
1 
 

 

 

 

 

 

 

ESTUDO DE CARACTERÍSTICAS 

DA ENTROPIA APROXIMADA 

UTILIZANDO SINAIS SIMULADOS 

E EXPERIMENTAIS 

 

 

 

 

TESE ACADÊMICA 

 

 

 

 

 

David Sérgio Adães de Gouvêa 
 

 

 

 

 

 

 



2 
 

 

ESTUDO DE CARACTERÍSTICAS DA ENTROPIA APROXIMADA 

UTILIZANDO SINAIS SIMULADOS E EXPERIMENTAIS 

 

 

 

David Sérgio Adães de Gouvêa 
 

 

 

TESE SUBMETIDA À FACULDADE DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE FEDERAL 

DE JUIZ DE FORA COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSÁRIOS AO PROCESSO DE 

PROGRESSÃO PARA CLASSE E, COM O NOME DE PROFESSOR TITULAR. 

 

 

 

APROVADA POR: 

 

 

 

 ____________________________________ 

 Flávio Fonseca Nobre 

 Prof. Titular UFRJ 

  

  

 ____________________________________ 

 Jurandir Nadal 

 Prof. Titular UFRJ 

  

  

 ____________________________________ 

 Antônio Carlos Guimarães Almeida 

 Prof. Titular UFSJ 

  

  

 ____________________________________ 

 Danilo Pereira Pinto 

 Prof. Titular UFJF 

 Presidente da Comissão 

 

 

 

 

 

 

JUIZ DE FORA, MG – BRASIL 

FEVEREIRO DE 2017 

 

 



3 
 

SUMÁRIO 

 
Título ESTUDO DE CARACTERÍSTICAS DA ENTROPIA 

APROXIMADA UTILIZANDO SINAIS SIMULADOS E 

EXPERIMENTAIS 

 

   

 Agradecimentos............................................................................................. 5 

 Resumo.......................................................................................................... 6 

 Abstract.......................................................................................................... 7 

 Lista de Figuras.............................................................................................. 8 

 Lista de Tabelas............................................................................................. 10 

   

CAPÍTULO 1   

 INTRODUÇÃO 11 

   

1.1 A Utilização da Entropia Aproximada........................................................... 12 

1.2 A Entropia Aproximada e a Lógica Fuzzy ................................................... 13 

1.3 Problemas da Entropia Aproximada..............................................................  14 

1.3.1 O Comprimento do Sinal............................................................................... 14 

1.3.2 O Raio de Investigação.................................................................................. 17 

1.4 Objetivos........................................................................................................ 17 

1.5 Estrutura do Trabalho.................................................................................... 18 

   

CAPÍTULO 2   

 ASPECTOS GERAIS 19 

   

2.1 Aspectos Teóricos.......................................................................................... 19 

2.1.1 A Estimativa da ApEn................................................................................... 19 

2.1.2 O Espaço de Estados e o Retrato de Fase...................................................... 20 

2.1.3 A Estimativa do Atraso.................................................................................. 21 

2.1.4 O Número de Amostras................................................................................ 22 

2.2 Aspectos Práticos........................................................................................... 23 

2.2.1 Os Retratos de Fase........................................................................................ 23 

2.2.2 A Definição Empírica do Raio “R” ............................................................. 24 

2.2.3 A Curva ApEn e o Ponto de Máximo............................................................ 24 

2.2.4 Normalização dos Resultados........................................................................ 25 

   

CAPÍTULO 3   

 MATERIAL E METODOLOGIA 26 

   

3.1 Material.......................................................................................................... 26 

3.1.1 Os Sinais Simulados...................................................................................... 26 

3.1.1.1 A Simulação dos Sinais Senoidais................................................................. 26 

3.1.1.2 A Simulação dos Sinais Caóticos.................................................................. 26 

3.1.1.3 A Simulação dos Sinais Aleatórios: RBG e RBU......................................... 28 

3.1.2 Os Sinais Experimentais................................................................................ 28 

3.1.2.1 Sinais Eletroencefalográficos - EEG............................................................. 29 

3.1.2.1.1 O EEG de Recém-nascidos............................................................................ 29 

3.1.2.1.2 O EEG de Adulto........................................................................................... 30 

3.1.2.2 O Sinal VFC................................................................................................... 31 

3.2 A Metodologia............................................................................................... 32 

   

   



4 
 

CAPÍTULO 4   

 RESULTADOS E DISCUSSÃO 33 

   

4.1 A Investigação dos Retratos de Fase............................................................ 33 

4.1.1 A Influência do Atraso no Retrato de Fase.................................................... 33 

4.1.2 Os Segmentos de Cobertura dos Retratos de Fase......................................... 35 

4.1.3 A Posição dos Segmentos de Cobertura........................................................ 38 

4.2 A Investigação das Curvas ApEn.................................................................. 40 

4.2.1 A Curva ApEn dos Sinais Senoidais.............................................................. 40 

4.2.2 A Curva ApEn dos Sinais Caóticos e Aleatórios........................................... 43 

4.2.2.1 As Formas de Onda das Curvas ApEn........................................................... 43 

4.2.2.2 As Estimativas Pontuais nas Curvas ApEn.................................................... 46 

4.2.2.3 A Amplitude das Curvas ApEn..................................................................... 47 

4.2.2.4 Os Valores de Máximo das Curvas ApEn..................................................... 48 

4.2.2.5 O Incremento dos Valores de Máximo das Curvas ApEn............................. 50 

4.2.3 A Investigação dos Sinais Experimentais...................................................... 52 

4.2.3.1 EEG de Recém-nascidos................................................................................ 52 

4.2.3.2 EEG de Adulto............................................................................................... 54 

4.2.3.3 VFC................................................................................................................ 55 

4.2.4 A Normalização dos Resultados.................................................................... 56 

4.2.4.1 A Normalização para os Sinais Senoidais..................................................... 57 

4.2.4.2 A Normalização para os Sinais Caóticos e Aleatórios.................................. 57 

4.2.4.3 A Normalização para os Sinais Experimentais.............................................. 59 

4.2.4.4 Os Valores Normalizados dos Sinais............................................................. 60 

   

CAPÍTULO 5   

 CONCLUSÕES 62 

   

5.1 A Influência do Atraso................................................................................... 62 

5.2 O Número de Amostras ................................................................................ 62 

5.3 O Raio “r” de Investigação............................................................................ 63 

5.4 O Procedimento de Normalização................................................................. 63 

5.5 Os Sinais Experimentais................................................................................ 63 

5.6 Resumo.......................................................................................................... 64 

   

 AGRADECIMENTOS 65 

   

 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS 66 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



5 
 

AGRADECIMENTOS: 

 

À Deus e ao Mestre Jesus pelo amparo constante em todos os instantes na minha vida, meus 

maiores agradecimentos. 

Aos professores orientadores que participaram dos trabalhos de tese em nossa vida 

acadêmica: Professor Flávio Fonseca Nobre e Professor Antônio Fernando Catelli Infantosi, pelos 

comentários, correções, ensinamentos, ... enfim pelas informações sempre relevantes em todas as 

etapas de nosso aprendizado, que nos proporcionaram um enriquecimento de conhecimento. 

Aos professores da banca de avaliação desta tese, os quais muito contribuíram para sua 

melhoria na versão final. 

A todos aqueles que direta ou indiretamente contribuíram para que mais essa etapa fosse 

realizada. 

... nossos sinceros agradecimentos. 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



6 
 

RESUMO: 

 

A Entropia Aproximada ApEn(m,r,N) tem sido utilizada para investigar a regularidade / 

complexidade de sinais com diversos comprimentos (N) e tolerância (r) entre 0,1 sd e 0,25 sd. 

Entretanto, a estimativa pontual da ApEn(m,r,N) pode fornecer resultados discutíveis para valores 

do raio “r” escolhidos de forma empírica e para trechos pequenos de sinais. 

Neste trabalho são investigadas algumas características da técnica da Entropia Aproximada 

visando esclarecer aspectos relacionados ao número de amostras, ao valor do raio “r” e ao atraso 

utilizado. Adicionalmente é proposto um método de normalização dos resultados. 

Para esta investigação foram utilizados sinais simulados como: senóides com 10 Hz, 50 Hz e 

100 Hz (com frequências de amostragem de 1.000, 10.000 e 100.000 Hz), Mapeamento Logístico, 

atrator de Henon, atrator de Rossler, atrator de Lorenz, sinais aleatórios de Ruído Branco 

Gaussiano (RBG) e Ruído Branco Uniforme (RBU) e sinais experimentais como: EEG de recém-

nascidos, EEG de adultos e sinais de variabilidade da frequência cardíaca (VFC). Trechos com 

diferentes comprimentos e valor do raio “r” ou tolerância entre zero e 5,0 vezes o desvio padrão 

(“sd”) foram utilizados. 

Os resultados mostram grande variabilidade e superposição das diversas estimativas da 

ApEn para trechos pequenos, dificultando a interpretação. O incremento do comprimento do 

trecho reduz a variabilidade das estimativas e evidencia a existência de formas de ondas 

relacionadas às estruturas dos retratos de fase. Os valores máximos das estimativas das curvas 

ApEn para os sinais aleatórios e caóticos mostram uma relação aparentemente linear com o 

logaritmo do número de amostras do trecho e uma ordem específica do nível de regularidade / 

complexidade dos sinais.  

O maior nível de regularidade (menor complexidade) foi encontrado para os sinais senoidais 

seguido pelo sinal do atrator de Rossler, atrator do Mapeamento Logístico, o atrator de Henon, o 

atrator de Lorenz e depois para os sinais de ruído: RBG e RBU. Entre os sinais experimentais os 

sinais EEG de adultos mostraram valores de maior complexidade (menor regularidade). 

O método de normalização dos valores de máximo das curvas ApEn facilita a comparação 

dos resultados na forma percentual. 

A utilização dos valores de máximos das curvas ApEn e o procedimento de normalização 

permitem a proposta de uma estatística que não depende do raio “r” e do número de amostras “N” 

do sinal (para “N” elevado), podendo ser descrita como:  NApEn ( m ). 

 

Palavras chaves: Entropia Aproximada, atratores: Mapeamento Logístico, Henon, Rossler, 

Lorenz, Ruído Branco Gaussiano, Ruído Branco Uniforme, EEG de recém-nascidos, EEG de 

adultos, VFC. 
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ABSTRACT: 

 

Approximate Entropy ApEn (m,r,N) has been used to investigate the regularity / complexity 

of signals with several lengths (N) and tolerance (r) between 0.1 sd and 0.25 sd. However, the 

punctual estimate ApEn (m,r,N) can provide questionable results for radius values "r" chosen 

empirically and small signs stretches. 

This paper investigates some technical characteristics of the Approximate Entropy aiming to 

clarify aspects related to the number of samples, the radius value "r" and the delay used. 

Furthermore a method is proposed for standardization of results. 

For this research simulated signals were used as: senoid with 10 Hz, 50 Hz and 100 Hz 

(sampling frequencies of 1.000, 10.000 and 100.000 Hz), Logistic Mapping attractor, Henon 

attractor, Rossler attractor, Lorenz attractor, random signals of White Gaussian Noise (WGN) and 

White Uniform Noise (WUN) and experimental signals as newborn EEG, adult EEG and adult 

heart rate variability (HRV). Stretches of different length and radius "r" value or tolerance between 

zero and 5.0 times the standard deviation ("SD") were used.  

The results show great variability and overlap of several estimates ApEn for small stretches, 

making it difficult to interpret. The stretch length increment reduces the variability of estimates 

and highlights the existence of waveforms related to the phase portraits of the structures. The 

maximum values of estimates of ApEn curves, for random and chaotic signals, show a seemingly 

linear relationship with the logarithm of the number of samples and a specific order of level of 

regularity / complexity of signals. 

The highest level of regularity (less complexity) was found to senoid, followed by Rossler 

attractor, Logistic Mapping attractor, Henon attractor, Lorenz attractor and then to the noise 

signals: RBG and RBU. Among the experimental signals the adult EEG signals showed more 

complex values (less regularity). 

The method of standardization of maximum values of ApEn curves facilitates the 

comparison of results in percentage form. 

The use of the maximum values of the ApEn curves and the normalization procedure allows 

the proposal of a statistic that does not depend on the radius "r" and the number of samples "N" of 

the signal (for high "N"), and can be described as : NApEn ( m ). 

 

Key words: Approximate Entropy, attractors: Logistic mapping, Henon, Rossler, Lorenz, White 

Gaussian Noise, White Uniform Noise, newborn EEG, EEG adults, HRV.  
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CAPITULO 1 

 

INTRODUÇÃO 

 

A Entropia Aproximada foi derivada da entropia de Kolmogorov-Sinai (K-S) que permite 

estimar a taxa de geração de informação de um sistema. A entropia K-S, após modificações 

introduzidas por GRASBERGER e PROCCACCIA (1983a, 1983b), TAKENS (1983) e 

ECKMAN e RUELLE (1985), foi alterada por PINCUS (1991) para analise das propriedades de 

sinais com pequeno número de amostras, fornecendo informação sobre o nível de complexidade 

dos mesmos (REZEK e ROBERTS, 1998; BURIOKA et al 2005). Embora proveniente da entropia 

K-S, a Entropia Aproximada não fornece estimativas sobre a geração de informação do sistema, 

mas deve ser considerada como pertencendo a uma família de estatísticas que permite investigar o 

nível de regularidade de um sinal (PINCUS e KEEFE, 1992; PINCUS e GOLDBERG, 1994). 

A Entropia Aproximada ApEn(m,r,N) é estimada utilizando-se a estrutura de um retrato de 

fase, obtido através da imersão do sinal com comprimento igual a N amostras em um espaço de 

estados com m dimensões, onde a investigação da vizinhança dos estados é realizada utilizando-se 

um valor de raio r pré-definido (REZEK e ROBERTS, 1998), considerado como limiar de 

tolerância PINCUS (1991). Para comparação das propriedades de regularidade as estimativas da 

ApEn(m,r,N) devem ser realizadas para trechos de sinais considerando o mesmo valor da 

dimensão de imersão, o mesmo valor da tolerância e o mesmo número de amostras (PINCUS, 

1991). 

As propriedades de regularidade de sinais simulados com características caóticas 

determinísticas, sinais senoidais e sinais aleatórios diversos, têm sido investigadas através da 

ApEn(m,r,N) por PINCUS (1991), PINCUS et al. (1991), PINCUS e KEEFE (1992), REZEK e 

ROBERTS (1998), KAFFASHI et al (2008), LU et al. (2008) e CHON et al (2009), entre outros. 

Os resultados mostram diferenças entre os níveis de regularidade dos sinais, apontando para a 

possibilidade de utilização desta técnica para avaliação e comparação entre sinais. Neste caso, as 

estimativas da ApEn(m,r,N) com baixos valores têm sido relacionadas à alta regularidade do sinal 

(baixa complexidade), em oposição às estimativas da ApEn(m,r,N) com elevados valores, que têm 

sido associadas à pequena regularidade (alta complexidade). 
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1.1) A UTILIZAÇÃO DA ENTROPIA APROXIMADA 

 

Trabalhos, utilizando sinais simulados e sinais provenientes de diferentes sistemas 

biológicos (experimentais), têm sido realizados, utilizando a entropia aproximada ApEn(m,r,N), ou 

uma variação denominada entropia aproximada cruzada, a qual pretende estimar a complexidade 

na relação entre dois sinais. 

BRUHN et al. (2000a) investigaram sinais EEG de indivíduos submetidos a drogas 

anestésicas verificando uma redução dos valores da entropia aproximada associados ao incremento 

do nível anestésico. Posteriormente, BRUHN et al. (2000b), investigando os mesmos sinais, 

concluíram que a redução dos valores de entropia aproximada poderia ser utilizada na classificação 

correta da ocorrência do burst supression no aprofundamento da anestesia.  

ACHARYA et al (2005) estudaram sinais EEG de adultos através de parâmetros não lineares 

como: dimensão de correlação, dimensão fractal, expoente de Lyapunov, entropia aproximada 

(ApEn), expoente de Hurst, espaço de estados e ploter recorrente, sugerindo que tais parâmetros 

poderiam ser utilizados para quantificar funções cerebrais dos estados de sono. De forma similar, 

mas utilizando apenas a entropia aproximada, ZHOU et al (2005) investigaram sinais EEG de 

adultos adquiridos para diferentes tarefas mentais (linha de base, multiplicação, composição, 

rotação e contagem), obtendo indicações sobre a possibilidade de classificação deste tipo de sinal. 

Posteriormente indicações semelhantes foram citadas por WANG et al (2010), os quais 

investigaram EEG de adultos sob tarefa (relaxamento, multiplicação, texto, rotação, inscrição e 

gerência de números), verificando que a ApEn mostrou menores valores (menor complexidade) 

para multiplicação e inscrição e gerência de números e maior valor para rotação (maior 

complexidade).  

Sinais eletromiográficos de superfície (EMG) para contração do pulso foram investigados 

por AHMAD e CHAPPELL (2008) através da entropia aproximada, utilizando janelamento de 

corrida, verificando maiores resultados para relaxamento (maior complexidade) em relação à 

contração. 

YU et al (2009) estudaram sinais EEG e VFC de indivíduos normais visando verificar 

possíveis relações entre derivações no couro cabeludo (SI - 10:20) e atividades do sistema 

autonômico cardíaco, durante a execução da tarefa de aritmética mental. Os resultados apontaram 

para aumento da entropia aproximada do sinal EEG (derivações P3, P4, Pz, O1, O2 e Oz) durante 

a tarefa mental, relacionada ao aumento da atividade simpática. 

Sinais EEG de indivíduos normais, de indivíduos em estado vegetativo persistente e de 

indivíduos em estado de consciência mínima, adquiridos durante estimulações (olhos fechados, 

estímulo verbal, estímulo musical e estímulo doloroso) foram investigados por WU et al (2011) 

através da entropia aproximada, da entropia aproximada cruzada e do índice de complexidade de 
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Lempel-Ziv. Os resultados permitiram verificar, para os três índices, que os valores obtidos para o 

estado vegetativo persistente foram inferiores ao estado de consciência mínima, e este foi inferior 

ao grupo controle. 

BERGER et al (2010) avaliaram sinais VFC de indivíduos com esquizofrenia, e de parentes 

próximos através da entropia aproximada cruzada, verificando aumento significativo desta 

estatística. Os resultados mostraram uma redução do acoplamento cardio-respiratório, 

evidenciando supressão da atividade vagal em parentes de primeiro grau. Posteriormente, 

BERGER et al (2012) compararam parâmetros estimados a partir de sinais VFC de pacientes 

apresentando depressão maior (na ausência de medicamento) e de indivíduos saudáveis, visando 

estudar propriedades da disfunção autonômica desta doença. A entropia aproximada estimada para 

sinais dos intervalos RR de indivíduos saudáveis foram superiores aos encontrados para os 

pacientes sem medicação, o que, associado a outros índices, sugeriram decréscimo da modulação 

vagal cardíaca em pacientes depressivos. 

Propriedades das respostas autonômicas foram também estudadas por WEIPPERT et al 

(2013), os quais utilizaram sinais VFC adquiridos durante exercício dinâmico (ciclismo com 

velocidade constante) e exercício estático (“leg press” ângulo do joelho em 90 graus). A 

investigação realizada através da entropia aproximada, entre outros índices, permitiu verificar 

maior nível de complexidade para o primeiro exercício, evidenciando que os processos de controle 

autonômico durante os exercícios dinâmico e estático foram qualitativamente diferentes. 

TAMAKI et al (2016) investigaram sinais de movimento respiratório adquiridos através de 

uma faixa abdominal durante o sono quieto e sono ativo de oito recém-nascidos saudáveis com 

sete dias, usando entropia aproximada. Os resultados apontaram uma maior complexidade (maior 

valor da entropia aproximada) para os movimentos respiratórios durante o sono ativo em relação 

ao observado para o sono quieto.   

 

1.2) A ENTROPIA APROXIMADA E A LÓGICA FUZZY  

 

Uma derivação da técnica da entropia aproximada descrita por PINCUS (1991) foi proposta 

por CHEN et al. (2007), CHEN et al. (2009) e XIE et al. (2010), onde os autores associaram 

critérios da Lógica Fuzzy para avaliar a proximidade de estados vizinhos ao estado de investigação, 

visando reduzir o aspecto discreto imposto pela utilização da função Heaviside. Nesta nova 

proposta a proximidade entre estados é investigada através de funções de pertinência as quais 

“suavizam” o critério de proximidade. Esta entropia aproximada associada à logica Fuzzy é escrita 

como FuzzyApEn ( m, r, N, F() ) utilizando-se as variáveis “m”, “r”, “N” e a função de 

pertinência F(), com a necessidade da escolha da função F() e dos seus parâmetros de controle. 

Nesta nova estatística o valor de “m” é dois, a faixa de variação do raio utilizada pelos 
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pesquisadores foi entre 0,01 sd e 1,0 sd, o valor de “N” depende do protocolo de simulação ou 

aquisição do sinal. 

Embora a FuzzyApEn ( m, r, N, F() ) represente uma inovação, considerando o aspecto de 

suavização do critério de proximidade entre os estados, deve-se ressaltar que esta estatística insere 

a necessidade da escolha de uma função de pertinência com seus parâmetros de controle. Tal fato, 

associado à necessidade da definição a priori do valor do raio “r” e do estabelecimento do 

comprimento do sinal (“N”), aumenta a dificuldade de comparação entre os resultados, devido à 

quantidade de variáveis “empíricas” utilizadas. 

 

1.3) PROBLEMAS DA ENTROPIA APROXIMADA  

 

Embora os diversos resultados encontrados na literatura apontem para a possibilidade de 

distinção dos níveis de complexidade dos sinais algumas observações podem ser elaboradas, 

considerando-se o comprimento “N” dos trechos e os raios “r” de investigação.  

 

1.3.1) O COMPRIMENTO DO SINAL  

 

O comprimento do trecho de sinal utilizado nas estimativas da ApEn(m,r,N) tem apresentado 

variação entre os trabalhos, onde pesquisadores têm utilizado o algoritmo proposto por PINCUS 

(1991) para investigar sinais com pequeno número de amostras. Inicialmente, PINCUS et al (1991) 

consideram que o número de amostras inferior a 50 poderia produzir resultados com menor 

significado, embora não tenham criticado este valor. Entretanto PINCUS e KEEFE (1992) 

utilizaram 180, 900 e 2.000 amostras, LU et al (2008) utilizaram 200, 300, 600 e 1.000 amostras e 

CHON et al (2009) utilizaram 200 à 1.000 amostras (passo de 100 amostras). Mais recentemente 

PINCUS (2006) volta a considerar suficiente a utilização de sinais com comprimento na faixa de 

60 amostras.  

A diferença entre os comprimentos dos trechos dos sinais dificulta a comparação dos 

resultados, uma vez que tal comparação poderia ser realizada apenas quando estes trechos 

apresentassem o mesmo número de amostra (PINCUS, 1991). Associa-se a isso a utilização de 

trechos com pequenos comprimentos, o que pode ser motivo de critica. 

O número de amostras necessárias para investigação de um sinal, considerando a dimensão 

de imersão m do espaço de estados, deve estar na faixa entre 10
m

 e 30
m

 (Wolf et al, 1985). Assim, 

para m igual a dois, ou três, o número de amostras deve estar entre 100 e 900 amostras, ou entre 

1.000 e 27.000 amostras, respectivamente. Este último valor pode ser obtido com facilidade para 

sinais simulados ou para sinais experimentais estacionários. Entretanto, para sinais experimentais 

não estacionários, trechos estacionários com este número de amostras nem sempre podem ser 
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obtidos com facilidade. Por outro lado a estimativa da ApEn(m,r,N) depende da elaboração 

apropriada da estrutura do retrato de fase, obtido através da reconstrução do espaço de estados do 

sistema, o que está relacionada ao comprimento do sinal. Para sinais com pequeno número de 

amostras a resolução do retrato de fase pode não ser adequada, comprometendo as estimativas 

baseadas nas distâncias dos estados do retrato de fase. 

Na Tabela 1.1 mostra um resumo com comprimentos de trechos de sinais e raios de 

investigação, para alguns artigos, onde observa-se a variabilidade destes parâmetros. 

 

Tabela 1.1: Comprimento dos trechos (“N”) e raio de investigação (“r”) 

Artigo Sinal “N” amostras “raio r” Observações 

PINCUS (1991) Caos * 300, 1.000, 3.000 0,1 à 0,25 sd * 1 

PINCUS et al (1991) VFC 1.000 0,2 sd  

PINCUS e KEEFE (1992) Secreção 

hormonal, 

Caos * 

180, 900 e 2.000 

* 

0,1 e 0,4 sd * * 2 

PINCUS e VISCARELLO 

(1992) 

VFC fetal 900 2,0 sd  

PINCUS e GOLDBERG (1994) VFC 1.000 0,15 sd  

BRUHN et al. (2000 a,b) EEG 1.024 0,2 sd  

ACHARYA et al (2005) EEG 800, 900, 1.000, 

1.500 * 

0,15 sd * 3 

ZHOU et al (2005) EEG 2.500 0,25 sd  

BURIOKA et al 2005 EEG 2.000 0,2 sd  

CHEN et al. (2007) * EMG, RBU e 

senoides * 

50, 100, 500, 

2.500 * 

0,05 até 1,0 

para RBU, 0,3 

sd para 

fuzzyApEn 

* 4 

LU et al (2008) RBG, RBR, 

caos, VFC, 

EEG * 

200 a 1000 com 

incremento de 

100, VFC = 600,            

EEG = 2.000 * 

0,01 à 1,0 com 

incremento de 

0,01 

* 5 

AHMAD e CHAPPELL (2008) EMG 200 0,2 sd  

KAFFASHI et al (2008) Caos, RBG, 

EEG * 

3.000 0,2 sd * 6 

YU et al (2009) EEG 5.000 0,2 sd  

CHON et al (2009) RBG, RBR, 

Caos, VFC * 

200 à 1.000 com 

incremento  de 

0,01 à 1,0 com 

incremento de 

* 7 
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100 

VFC = 600 

0,01 

CHEN et al. (2009) * EMG, RBU, 

senóides, 

Caos * 

50 a 10.000 0,01 a 1,0 * 8 

WANG et al (2010) EEG 2.000 0,5 e 1,0 sd  

BERGER et al (2010) VFC 3.000 0,2 sd  

XIE et al. (2010) * EMG 50, 100 e 500 0,01 à 1,0 com 

incremento de 

0,01 

* 9 

WU et al (2011) EEG 32.768 0,2 sd  

BERGER et al (2012) VFC 3.000 0,2 sd  

WEIPPERT et al (2013) VFC * 0,2 sd * 10 

TAMAKI et al (2016) movimento 

respiratório 

abdominal 

600 0,2 sd  

 

* 1 : Caos: Sinais do Mapeamento Logístico, Mapeamento de Henon, e atrator de Rossler 

* 2 : Secreção hormonal, atrator de Ueda, atrator de Rossler.  

Número de amostras: 180, 900 e 2.000 para atrator de Ueda e atrator de Rossler, N não 

encontrado para hormônio. 

Raio: 0,4 sd para atrator de Ueda, 0,1 sd para atrator de Rossler, não encontrado para 

hormônio. 

* 3 : Comprimentos variáveis, depende dos sinais no banco de dados utilizado.  

* 4 : FuzzyApEn. Sinais: EMG, RBU (ruído branco uniforme), senóides. 

Número de amostras: 50, 100, 500, para RBU e senoides, 2.500 para o EMG 

Raio: 0,05 até 1,0 para RBU, 0,3 sd para fuzzyApEn. 

* 5 : Sinais: RBG (ruído branco gaussiano), RBR (ruído Browniano), Caos: sinais do Mapeamento 

Logístico e Henon, sinal VFC e sinal EEG do nervo frênico. 

Número de amostras: 200 a 1000 com incremento de 100, Vfc=600, Frênico=2.000 

* 6 : Caos: Mapeamento Logístico e Henon, atrator de Roosler, atrator de Lorenz, RBG, EEG do 

nervo hipoglosso. 

* 7 : Caos: Mapeamento Logístico e de Henon, Sinal VFC 

* 8 : FuzzyApEn, Sinais: EMG, RBU, senóides, Caos: Mapeamento logístico 

* 9 : FuzzyApEn. 

* 10 : Número de amostras - não encontrado. 
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1.3.2) O RAIO DE INVESTIGAÇÃO  

 

As estimativas da ApEn(m,r,N) têm sido realizadas utilizando-se o algoritmo proposto por 

PINCUS (1991), considerando-se a dimensão de imersão igual a dois e o valor da tolerância de 

investigação (raio “r”) pré-definido dentro da faixa entre 0,1 e 0,25 vezes o desvio padrão do sinal 

original, embora alguns pesquisadores utilizem valores fora desta faixa, como descrito na Tabela 

1.1, para exemplificação. O valor do raio “r” tem sido definido de forma empírica, o que dificulta 

possíveis comparações entre os resultados. Adicionalmente, a definição a priori do valor do raio “r” 

de investigação pode gerar estimativas não consistentes da ApEn(m,r,N), conforme estudos de LU 

et al (2008) e CHON et al (2009). Estes pesquisadores compararam as estimativas da ApEn(m,r,N), 

obtidas para os sinais de ruído branco gaussiano e de sinais determinísticos, verificando que para o 

raio igual a 0,2 sd o sinal aleatório mostra nível de regularidade superior (ou nível de 

complexidade inferior) ao sinal determinístico. Por outro lado estes autores sugeriram que uma 

avaliação apropriada do nível de regularidade dos sinais poderia ser realizada através da 

comparação dos valores de máximo das estimativas ApEn(m,r,N), indicando maior valor para o 

sinal aleatório. Neste caso, a entropia aproximada poderia ser escrita como ApEn ( m, N ) 

utilizando-se apenas as variáveis “dimensão de imersão” e “número de amostras do sinal”, sem 

necessidade de escolha empírica do raio “r”. 

 

1.4) OBJETIVOS 

 

O objetivo deste trabalho é investigar algumas características da estimativa da ApEn(m,r,N) 

proposta por PINCUS (1991), considerando problemas relacionados ao número de amostras do 

trecho, a composição do retrato de fase e a definição do raio “r”. Adicionalmente será analisada a 

utilização do ponto de máximo da estimativa.  

A alteração proposta através da associação da lógica Fuzzy não será investigada. 

Para a investigação destas características sinais simulados e experimentais com diversos 

comprimentos (número de amostras) foram utilizados, considerando a dimensão de imersão igual a 

2 e o valor do raio “r”, ou tolerância, variando entre zero e 5,0 sd (entre zero e 5 vezes o desvio 

padrão do sinal). Desta forma os valores ApEn(m,r,N) sucessivos para os diversos valores do raio 

“r”, podem ser considerados como uma curva, com resolução 0,005 sd, sendo denominada “Curva 

ApEn”. 

Para sinais simulados são utilizados: sinais senoidais, sinais com propriedades caóticas 

(sinais dos atratores do Mapeamento Logístico, Mapeamento de Henon, atrator de Rossler e atrator 

de Lorenz) e sinais aleatórios (sinais de Ruído Branco Gaussiano e Ruído Branco Uniforme). Para 

sinais experimentais são utilizados: sinais eletroencefalográficos de recém-nascidos, sinais 
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eletroencefalográficos de indivíduos adultos (sob influência de um fármaco ou placebo) e sinais de 

Variabilidade de Frequência Cardíaca (para indivíduos normais e chagásicos).  

As propriedades dos sinais simulados e experimentais estão descritas nos item próprios de 

cada assunto. 

 

1.5) ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

No capítulo 2 são descritos os aspectos gerais (teóricos e práticos) sobre a Entropia 

Aproximada, considerando situações relacionadas à: i) elaboração do espaço de estados, ii) 

estimativa do atraso, iii) número de amostras e iv) escolha empírica do valor do raio “r”. 

No capítulo 3 estão descritos os processos de simulação dos sinais utilizados para 

investigação de propriedades da Entropia Aproximada, considerando os itens citados 

anteriormente, e algumas características dos sinais experimentais utilizados. 

Os resultados e a discussão são realizados no capítulo 4 seguidos das conclusões 

sumarizadas no capítulo 5. 
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CAPITULO 2 

 

ASPECTOS GERAIS 

 

2.1) ASPECTOS TEÓRICOS 

 

Neste item são avaliados aspectos teóricos que podem interferir nos procedimentos 

utilizados para investigação das propriedades das curvas ApEn. 

 

2.1.1) A ESTIMATIVA DA ApEn 

 

A estimativa da ApEn(m,r,N) pode ser realizada utilizando uma série temporal constituída 

pelas amostras u(1), u(2), ... u(N), onde N é o número de amostras do sinal, m é a dimensão de 

imersão no espaço de estados e r é o raio de investigação dentro de uma vizinhança ou um valor da 

tolerância (PINCUS, 1991; RESEK e ROBERTS, 1998).  

A partir das amostras da série temporal um conjunto de vetores X(i) pode ser definido como 

X(i) = [u(i), u(i+1), ... u( i + m - 1 )] para um espaço m-dimensional real R
m

, gerando uma 

sequência de vetores X(1), X(2), ... X(N-m+1). Cada vetor especifica um estado no espaço de 

estados reconstruído do sistema e a distância entre os vetores corresponde à distância entre os 

estados. 

O valor da correlação Ci
m

 (r) é a estimativa da probabilidade de ocorrência de estados na 

vizinhança ao estado “i”, considerando-se um raio de investigação r.  O procedimento está descrito 

na equação (1) onde  é a Função de Heaviside, a qual fornece resultado igual a 1 se a distância 

entre os estados for inferior ou igual ao raio e resultado igual a zero se a distância entre os estados 

for superior ao raio (RESEK e ROBERTS, 1998). A correlação Ci
m

 (r) é estimada para 1  i  N-

m+1 e a distância d[ui uj] é estimada considerando-se norma máxima (TAKENS, 1983). 

 

  
 ( )  

 

     
∑ (   [    ])  (1) 

 

A Função de Heaviside depende do valor do raio “r” de uma hiper-esfera, centrada no “i-

ésimo” estado, para avaliação da distância ao “j-ésimo” estado vizinho. 

A função 
m

(r) corresponde ao valor médio dos valores logarítmicos das probabilidades de 

ocorrência de estados dentro da vizinhança considerando-se o raio r, sendo estimada como:  

 

  ( )  
 

     
 ∑      

 ( )  (2) 
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A ApEn(m,r,N) estima o logaritmo da probabilidade de que padrões próximos permaneçam 

próximos, sendo estimada através da equação (3). Pequenos valores da ApEn(m,r,N) sugerem 

maior regularidade em oposição aos valores elevados, que sugerem menor regularidade (PINCUS, 

1991; PINCUS et al., 1991). 

 

ApEn (m,r,N)=   ( )-    ( )  (3) 

 

2.1.2) O ESPAÇO DE ESTADOS E O RETRATO DE FASE 

 

O espaço de estados ou espaço de fase é um hiper-espaço de m dimensões, sendo constituído 

por m variáveis que descrevem completamente o sistema. Cada eixo coordenado é definido por 

uma variável independente do sistema e cada ponto representa um possível estado, em 

determinado instante, onde a sequência de estados define uma trajetória. A evolução de um 

processo, representado pela trajetória em um espaço de estados, compõe o retrato de fase do 

sistema (PARKER e CHUA, 1987). 

O espaço de estados do sistema, constituído pelas variáveis que o descrevem, pode ser 

reconstruído a partir de uma única série de dados utilizando a imersão temporal (PACKARD et al., 

1980; TAKENS, 1981),  

A versão reconstruída do atrator apresenta as mesmas características qualitativas e a mesma 

dimensão do atrator original, desde que as propriedades topológicas das trajetórias sejam mantidas 

(TAKENS, 1981, PARKER e CHUA, 1987, FIEDLER-FERRARA e PRADO, 1995).  

A reconstrução dos atratores através do método dos atrasos temporais, ou método de Takens 

(PACKARD et al., 1980; TAKENS, 1981; FIEDLER-FERRARA e PRADO, 1995), utiliza um 

conjunto de vetores de dimensão m e a estimativa de um tempo de atraso específico , através do 

qual obtém-se as coordenadas dos estados no espaço de fase:  

 

yi =  ( xi , xi+ , xi+2  ,  ...  ,  xi+(m-1) ),     i = 1, 2, ... n (4) 

 

Cada i-ésimo estado yi, do espaço de fase reconstruído, é definido pela dimensão de imersão 

m e pelas coordenadas  x i , x i +  , x i + 2  , ..., x i + (m-1)  ; onde i +  , i + 2  , …, i + (m-1)  

são os índices das amostras da série temporal original. O atraso utilizado para reconstrução do 

atrator é  = p t, onde t é o intervalo de amostragem e p é um número inteiro (TAKENS, 1981).  

Um exemplo do procedimento de reconstrução de um retrato de fase pode ser visto na figura 

2.1 onde observa-se a posição do i-ésimo estado na composição da trajetória.  
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(a)     (b) 

Figura 2.1: Esboço do procedimento de reconstrução de um retrato de fase onde observa-se: a) 

indicação das posições das amostras x10, x10+, x10+2 no sinal investigado, que compõem as 

coordenadas do estado i = 10, no espaço de estados em três dimensões, b) esboço do espaço de 

estados com uma possível trajetória e com o estado i determinado pelas referidas coordenadas. 

Transcrito de GOUVÊA (2000). 

 

O procedimento de reconstrução do espaço de estados é sensível ao valor de , obtido a 

partir da série temporal original do sistema, devendo ser cuidadosamente escolhido. Teoricamente 

pode ser utilizado qualquer valor para o atraso se as séries temporais forem infinitas e sem ruídos 

(TAKENS, 1981; FIEDLER-FERRARA e PRADO, 1995). Na prática, entretanto, sinais 

experimentais nunca se adequam a essas condições sendo necessárias precauções para essa escolha 

(BABLOYANTZ, 1990a, 1990b). 

Se é muito pequeno os estados do atrator, embora distintos, apresentam valores muito 

próximos e o atrator reconstruído restringe-se à diagonal do espaço de fase, pois os pontos 

apresentam dependência linear. Por outro lado, se é muito grande, os estados mostrar-se-ão não 

correlacionados cobrindo todo o espaço de fase, e a estrutura do atrator reconstruído desaparece 

(PARKER e CHUA, 1987, FIEDLER-FERRARA e PRADO, 1995).  

 

2.1.3) A ESTIMATIVA DO ATRASO 

 

Embora PINCUS (1991) não tenha citado de forma direta a utilização do espaço de estados 

na estimativa da ApEn(m,r,N), a investigação realizada para sinais de atratores caóticos, bem 

como a definição dos valores a serem utilizados nas estimativas, aponta para este fato. 

Adicionalmente, considerações de RESEK e ROBERT (1998) corroboram a necessidade de 

utilização de técnicas relacionadas à reconstrução do espaço de estados. 

Na metodologia original PINCUS (1991) apresenta o algoritmo de estimativa da 

ApEn(m,r,N) utilizando um conjunto de três amostras associadas, mas não define qual o 

defasamento deve ser utilizado na elaboração do algoritmo. A utilização de um atraso  (ou 
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defasamento) não apropriado pode interferir na investigação devido a possíveis correlações entre 

as associações das diversas amostras, alterando os resultados na estimativa da ApEn(m,r,N).  

Várias técnicas podem ser empregadas para estimar o atraso  utilizado no deslocamento das 

coordenadas do espaço de estados. FRASER e SWINNEY (1986) e BAI-LIN (1989) usam o 

primeiro mínimo do estimador da Função de Informação Mútua, enquanto que FRANK et al. 

(1990), GRAF e ELBERT (1990) e PRITCHARD e DUKE (1992) sugerem o primeiro zero ou o 

primeiro mínimo da estimativa da Função Autocorrelação. Avaliando estes dois procedimentos de 

estimativa GRAF e ELBERT (1990) verificaram que o ponto do primeiro mínimo do estimador da 

Função de Informação Mútua e o primeiro cruzamento de zero da estimativa da Função 

Autocorrelação são coincidentes, sendo esta última a técnica mais utilizada.  

 

2.1.4) O NÚMERO DE AMOSTRAS 

 

Segundo PINCUS (1991) o método pode ser utilizado para investigação de sinais com 

pequeno comprimento (número de amostras), e este fato não tem preocupado os pesquisadores. 

Entretanto, considerando critérios estatísticos, estimativas baseadas em um pequeno número de 

amostras podem não ser confiáveis. 

Com relação à duração dos sinais (comprimento) os procedimentos computacionais 

relacionados à Teoria de Sistemas Dinâmicos Não-lineares requerem sinais com elevado número 

de amostras (longa duração), conforme apontado por WOLF et al. (1985). Sinais com longa 

duração são possíveis como sinais teóricos ou simulados sob rígidos controles, entretanto, sinais 

experimentais geralmente apresentam curta duração, em especial em processos biológicos que 

geram séries temporais limitadas no tempo (MPITSOS, 1990).  

Por outro lado a aplicação do método a sinais provenientes de sistemas biológicos sugere 

considerar as características de estacionariedade, linearidade e dinâmica de processos envolvidos. 

Sinais biológicos, entretanto, são geralmente não estacionários em longo prazo e não lineares por 

características intrínsecas ao processo.   

O número de amostras necessárias para elaboração de um espaço de estados, e 

consequentemente para realização de estimativas baseadas nas posições dos estados, ou nas 

distâncias entre eles, tem sido discutido. Avaliações realizadas para a dimensão de correlação 

(TSDNL) por ABRAHAN et al. (1986) citam como apropriado valores entre 500 e 1.200 amostras, 

embora ATMANSPACHER et al. (1988) considere apropriado sinais com 1.000 amostras. Por 

outro lado FIEDLER-FERRARA e PRADO (1995) e AGUIRRE (1996) apontam para sinais com 

10.000 amostras. 
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Adicionalmente PINCUS (1991) ainda comenta a presença de tendenciosidade nas 

estimativas da ApEn(m,r,N) quando o número de amostras do sinal aumenta e sugere que qualquer 

comparação de resultados deva ser realizada utilizando-se sinais com mesmo comprimento.  

 

2.2) ASPECTOS PRATICOS 

 

2.2.1) OS RETRATOS DE FASE 

 

Retratos de fase com estrutura conhecida podem ser obtidos no espaço de estados para 

alguns sinais com características caóticas, alguns sinais aleatórios com amostras independentes ou 

sinais com periodicidade específica. 

Retratos de fase obtidos para o sinal RBU e para o sinal do atrator de Lorenz estão 

mostrados na figura 2.2. Observa-se, para o sinal do atrator de Lorenz, que a sequência dos estados 

que compõem a trajetória permite o reconhecimento da sua estrutura, com uma resolução 

apropriada considerando um segmento com 4.000 amostras (quatro segmentos de 1.000 amostras). 

Para o sinal RBU, com amostras independentes, a sequência dos estados não apresenta uma 

trajetória definida, o que produz um retrato de fase cujos estados mostram-se em posições 

aleatórias. 

 

 
 

Sinal RBU Atrator de Lorenz 

 

Figura 2.2 Retratos de fase para o sinal do sinal RBU e para o atrator de Lorenz. 

 

Sinais simulados, como os sinais caóticos ou sinais de ruído branco, mostram propriedades 

através das quais as estruturas dos seus retratos de fase podem ser consideradas conhecidas a priori. 

Este conhecimento pode ser utilizado, através de inspeção visual, para limitação do comprimento 

dos trechos dos sinais utilizados para elaboração dos espaços de estados. Para sinais experimentais, 

entretanto, geralmente as possíveis estruturas dos retratos de fase não são conhecidas. Neste caso o 

aumento do número de amostras dos trechos dos sinais (se for possível) poderá introduzir novas 
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informações sobre o processo, possivelmente melhorando a resolução da estrutura do retrato de 

fase (se existir). 

A utilização de trechos de sinais para reconstrução de um espaço de estados pode influir 

diretamente na resolução do retrato de fase, alterando qualquer estimativa baseada nas distâncias 

entre estados, inclusive a ApEn(m,r,N).  

 

2.2.2) A DEFINIÇÃO EMPÍRICA DO RAIO “R” 

 

O raio “r” de investigação ou limite de tolerância tem sido utilizado por pesquisadores entre 

0,1 sd até 0,25 sd, embora, em alguns trabalhos, valores acima desta faixa também sejam 

utilizados.  

As estimativas da ApEn(m,r,N) para pequenos valores do raio “r” podem não fornecer 

informações claras (explicativas) em virtude da restrição do espaço e/ou volume investigado (2D 

ou 3D respectivamente). Por outro lado, valores do raio “r” muito elevados podem abranger um 

espaço ou volume muito amplo, onde as informações podem se superpor. 

Como a escolha do valor do raio “r” depende da experiência do pesquisador, sendo, portanto, 

empírico, e como não ha consenso entre os pesquisadores, a comparação dos resultados torna-se 

difícil, impedindo ou dificultando a comparação dos resultados.  

 

2.2.3) A CURVA ApEn E O PONTO DE MÁXIMO 

 

Curvas ApEn, conforme citado anteriormente (para o raio “r” variando entre zero e 5 sd) 

podem ser obtidas para sinais mesmo com elevado número de amostras, uma vez que devido à 

evolução dos processadores, o processamento dos dados (considerando-se a estimativa das 

distâncias entre estados) tende a ser cada vez mais rápido. 

Considerando as curvas ApEn, uma possível forma de análise poderia ser a utilização do 

ponto de máximo destas curvas, conforme sugerido por LU et al. (2008) e CHON et al (2009). 

O valor de máximo da curva Apen(m,r,N), é o limite superior da curva estimada para um 

determinado sinal e pode ser considerada como representativo do nível de regularidade / 

complexidade do mesmo. 

A utilização desta estimativa reduz a necessidade da introdução de valores de raios 

escolhidos de forma empírica, introduzindo um parâmetro de fácil comparação. 
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2.2.4) A NORMALIZAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

Sinais com distribuição uniforme (RBU) apresentam os maiores valores de entropia de 

Shannon, devido à uniformidade da distribuição. 

A característica aleatória destes sinais, que promove um elevado nível de complexidade, 

poderia ser utilizada como padrão de comparação entre os resultados. 

Desta forma, os resultados obtidos através das curvas ApEn(m,r,N) para sinais aleatórios, 

caóticos e experimentais, poderiam ser comparados visando estabelecer proporções entre os 

diversos níveis de complexidade.  
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CAPITULO 3 

 

MATERIAL E METODOLOGIA 

 

3.1) MATERIAL 

 

Neste item são descritos os procedimentos para obtenção dos sinais simulados: senóides, 

sinais caóticos (Mapeamento Logístico, Mapeamento de Henon, Atrator de Rossler e Atrator de 

Lorenz) e sinais aleatórios (Ruído Branco Gaussiano e Ruído Branco Uniforme).  

Para os sinais experimentais (sinais eletroencefalográficos de recém-nascidos e de adultos, e 

sinais de variabilidade da frequência cardíaca), algumas propriedades estão descritas nos item 

específicos.  

 

3.1.1) OS SINAIS SIMULADOS 

 

3.1.1.1) A SIMULAÇÃO DOS SINAIS SENOIDAIS 

 

Trechos de sinais senoidais com duração de um segundo foram simulados com amplitude 

unitária, fase nula e frequências de 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz. Para cada um destes sinais foram 

utilizadas as frequências de amostragem iguais a 1.000, 10.000 e 100.000 Hz, produzindo trechos 

de sinais com diferentes números de amostras. Para estes sinais os retratos de fase foram obtidos 

utilizando-se atrasos estimados através da Função Autocorrelação, conforme descrito em 

KAFFASHI et al. (2008). Todos os trechos dos sinais senoidais foram normalizados para obtenção 

de variância unitária. 

 

3.1.1.2) A SIMULAÇÃO DOS SINAIS CAÓTICOS 

 

Neste trabalho os sinais do atrator do Mapeamento Logístico, do atrator de Henon e do 

atrator de Rossler foram simulados com os mesmos parâmetros descritos por PINCUS (1991). 

Adicionalmente, um sinal do atrator de Lorenz também foi usado. Todas as séries temporais foram 

simuladas com 570.000 amostras. 

Para os sinais com características caóticas as 500 amostras iniciais foram excluídas, visando 

remover qualquer possível influência relacionada ao estado transitório. As definições das equações 

dos sinais que apresentam propriedades caóticas estão descritas a seguir.  

Para o atrator do Mapeamento Logístico foi utilizada a equação (5), com valor inicial 

x(1)=0,5.  
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X i+1 = 3,8 X i ( 1 – X i )    (5) 

 

Para o atrator do mapeamento de Henon foram utilizadas as equações descritas em (6), com 

valores iniciais: x(1)=0,001, y(1)=0,005.  

 

X i+1 = Y i + 1 -1.4 X 
2

i ,   (6) 

 Y i+1 = 0,3 X i 

 

Para o atrator de Rossler foram utilizadas as equações descritas em (7). Os valores iniciais 

foram: x(1)=2,5, y(1)=2, z(1)=0, e o passo de integração foi de 0,005.  

 

  

  
      

  

  
         

  

  
          (   ) 

(7) 

 

Para o atrator de Lorenz foram utilizadas as equações descritas em (8). Os valores dos 

parâmetros foram iguais a =10, =8/3, =28, com valores iniciais: x(1)=-10, y(1)=-10, z(1)=20 e 

o passo de integração foi de 0,005. 

 

  

  
  (   ) 

  

  
  (   )    

  

  
       

(8) 

 

Para o atrator Logístico e o atrator de Henon as curvas ApEn foram estimadas utilizando-se 

os sinais “x” normalizados para obtenção de desvio padrão unitário, e os espaços de estados foram 

reconstruídos utilizando-se o método de atrasos de Takens (TAKENS, 1981). Os atrasos foram 

estimados como a ordem da ultima amostra antes do primeiro cruzamento de zero da Função 

Autocorrelação dos sinais, conforme sugerido por KAFFASHI et al (2008).   

Para os atratores de Rossler e Lorenz a reconstrução do espaço de estados foi realizada 

utilizando-se os sinais “x” e “y” para imersão m igual a 2 e os sinais “x”, “y” e “z” para imersão 

m+1 igual a 3. Neste caso o método de atrasos de Takens não foi utilizado. Para estes atratores os 

três sinais foram normalizados pelo maior desvio padrão do modelo, visando manter a proporção 

das variáveis “x”, “y” e “z” nos respectivos espaços de estados.  
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3.1.1.3) A SIMULAÇÃO DOS SINAIS ALEATÓRIOS: RBU E RBG 

 

O sinal RBG (Ruído Branco Gaussiano) foi simulado com média zero e desvio padrão 

unitário e o sinal RBU (Ruído Branco Uniforme) foi simulado com valores entre zero e a unidade 

e posteriormente normalizado para desvio padrão unitário. Para estes sinais os espaços de estados 

foram reconstruídos utilizando-se o método de atrasos de Takens, onde o atraso foi estimado 

conforme sugerido por KAFFASHI et al (2008). Sinais simulados com 570.000 amostras 

 

3.1.2) OS SINAIS EXPERIMENTAIS 

 

Os sinais experimentais, utilizados neste trabalho foram cedidos para pesquisa.  

Os sinais EEG de recém-nascidos foram cedidos pelo Programa de Engenharia Biomédica 

(COPPE-UFRJ). Os sinais EEG de adultos foram cedidos através do Projeto CAPES 2008, 

realizado em conjunto com as Universidades: UFRJ, UFMG, UFV, e UNIFESP. Os sinais de 

variabilidade da frequência cardíaca (VFC) foram cedidos pelo Departamento de Engenharia 

Elétrica (UFMG).  

Os sinais experimentais utilizados neste trabalho apresentam diferentes protocolos de 

aquisição e não estão relacionados. Estes sinais foram selecionados de forma aleatória a partir de 

um conjunto de sinais e foram utilizados para exemplificar a aplicação da técnica. Desta forma, 

considerações sobre os processos fisiológicos podem ser realizadas apenas de forma isolada. 

Os protocolos de aquisição dos sinais, bem como um resumo das propriedades dos sinais, 

estão descritos nos itens específicos. 

Os sinais com menores comprimentos foram os sinais eletroencefalográficos de recém-

nascidos, os quais apresentaram número de amostras variando entre 2.000 e 7.000. 

Os sinais mais longos foram os sinais de variabilidade da frequência cardíaca (sistema 

HOLTER 24 Horas) os quais podem chegar a valores superiores a 100.000 amostras. 

Os sinais eletroencefalográficos de adultos mostram comprimento intermediário, com valor 

aproximado de 20.000 amostras. 

Considerando a necessidade da utilização de trechos de sinais com o mesmo comprimento 

este valor foi pré-definido como 5.000 amostras, devido aos sinais eletroencefalográficos de 

recém-nascidos.  

Para os sinais experimentais os atrasos foram estimados utilizando-se o método sugerido por 

KAFFASHI (2008). Os sinais, ou trechos de sinais, foram utilizados para as estimativas das curvas 

ApEn após a remoção do valor médio e obtenção de variância unitária. 
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3.1.2.1) SINAIS ELETROENCEFALOGRÁFICOS - EEG 

 

Sinais eletroencefalográficos (EEG) são sinais captados no couro cabeludo de indivíduos 

normais (saudáveis) ou apresentando disfunções diversas. Estes sinais são obtidos utilizando-se 

eletrodos posicionados em marcas anatômicas específicas do couro cabeludo. Embora a disposição 

dos eletrodos possa variar, dependendo do interesse dos pesquisadores, tem havido consenso na 

utilização de uma disposição específica denominada como Sistema Internacional 10-20 (SI 10-20). 

Os sinais EEG modificam-se com a idade, estando relacionados ao processo de maturação do 

Sistema Nervoso Central (SNC) e ao protocolo de aquisição, o qual pode inserir tarefas específicas 

ou considerar a influência de fármacos. Desta forma, os padrões eletrográficos normais do ciclo de 

sono-vigília ou as propriedades eletrofisiológicas para os diversos protocolos podem apresentar 

diferenças. 

Sinais eletroencefalográficos tem sido estudados através de seus aspectos neurofisiológicos e 

os métodos de processamento de sinais utilizados abrangem técnicas lineares e não lineares 

(NIEDERMEYER, 1993; LOPES DA SILVA, 1993). 

 

3.1.2.1.1) O EEG DE RECÉM-NASCIDOS 

 

A classificação dos estados do ciclo de sono-vigília em recém-nascidos baseia-se na relação 

entre variáveis fisiológicas como: regularidade da respiração, movimentação dos olhos, miograma 

submentoniano e eletroencefalograma, e variáveis comportamentais como: abertura ou fechamento 

dos olhos, atividades corporais e vocalização (STOCKARD-POPE et al., 1992). 

No estado I ou estado de sono quieto, o recém-nascido mostra respiração regular, olhos 

fechados, nenhum movimento da cabeça ou membros, não sendo encontrados movimentos 

oculares rápidos. Esse estado de sono pode também ser chamado de sono não-REM.  

No estado II ou estado de sono ativo o recém-nascido mostra respiração irregular, olhos 

fechados, pequenos movimentos corporais, presença de movimentos oculares rápidos. Esse estado 

de sono assemelha-se ao sono REM em indivíduos adultos. 

No estado III ou estado de vigília quieta o recém-nascido apresenta olhos abertos e aparência 

alerta e desperta. O padrão eletrográfico assemelha-se a um padrão de sono ativo (STOCKARD-

POPE et al., 1992; LOMBROSO, 1993). 

 

Material 

Sinais eletroencefalográficos de recém-nascidos a termo foram adquiridos conforme o 

Sistema Internacional 10-20 modificado para recém-nascidos. Estes sinais foram adquiridos no 
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Instituto Fernandes Figueira (RJ, Brasil) tendo sido aprovado pela Comissão de Ética deste 

Instituto. 

Os sinais EEG de recém-nascidos foram filtrados por um filtro passa-faixa (entre 0,5 e 35 

Hz) sendo digitalizados a 128 Hz.  

Os sinais EEG de recém-nascidos utilizados neste trabalho foram segmentos referentes à 

derivação Fp1-C3. Dois trechos de sinal para cada estado de sono: sono quieto, sono ativo e vigília 

quieta. 

 

3.1.2.1.2) O EEG DE ADULTO 

 

Os sinais eletroencefalográficos de adultos foram adquiridos durante a realização de um 

Teste de Substituição de Dígitos por Símbolos (TSDS), o qual permite verificar a capacidade da 

codificação de funções cognitivas, de associação e motoras de um indivíduo. Este teste é simples e 

sensível a alterações de desempenho cognitivo, sendo utilizado para avaliar a atuação de fármacos 

em comparação à atuação de placebos (AMABILE, 2008). Este teste é do tipo papel e caneta e 

consta da substituição de 125 dígitos (zero a nove) por símbolos específicos durante 90 segundos. 

Este teste foi realizado considerando-se a influência de um fármaco e de placebo. 

Para este teste (TSDS) o fármaco geralmente utilizado é o flunitrazepam, o qual induz sono 

de forma rápida, diminuindo a atenção e o desempenho psicomotor, enquanto o placebo é um 

fármaco ou procedimento inerte, que apresenta efeito terapêutico relacionado aos efeitos 

fisiológicos da crença do paciente que está em tratamento. A utilização do fármaco, em oposição 

ao placebo, permite estudar propriedades do funcionamento neurofisiológico durante a execução 

de funções cognitivas (TSDS), devido à sonolência induzida no indivíduo.  

 

Material: 

Neste trabalho foram utilizados sinais EEG das derivações F3, e P4, (referência: mastóideo - 

A1 e A2, Sistema Internacional 10-20), obtidos dos registros de um voluntário, durante a 

realização do teste de substituição de dígitos por símbolos sob a influência do placebo e do 

flunitrazepam. O estudo foi do tipo cruzado, duplo cego, com doses orais únicas de flunitrazepam 

(1,2 mg) ou placebo (glicose) em 2 sessões experimentais com ordem de aplicação aleatória e 

sorteio na hora do exame. Os testes foram realizados três vezes antes da sessão de aquisição dos 

sinais EEG, visando minimizar o efeito de aprendizado. Os exames foram realizados na UNIFESP 

(Departamento de Psicobiologia), com aprovação pelo Comitê de Ética Local. Os sinais foram 

adquiridos na frequência de 250 Hz utilizando-se o sistema Neuroscan SymAmpsTM – USA, com 

filtro anti-aliasing, passa baixa em 70 Hz. Os sinais EEG foram pré-processados para remover 

artefatos através da técnica “Local Singular Spectrum Analysis” e “Standard Deviation” 
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(AMABILE, 2008). Posteriormente, os sinais foram filtrados através de um filtro rejeita faixa em 

60 Hz, Butterworth segunda ordem, utilizado de forma direta e reversa. O sinal resultante foi 

utilizado para processamento, após a remoção do valor médio e da obtenção de variância unitária. 

 

3.1.2.2) O SINAL VFC 

 

O sinal de variabilidade da frequência cardíaca (VFC) é composto pela sequência dos 

intervalos sucessivos entre os batimentos cardíacos, obtidos em ritmo sinusal (intervalos RR), os 

quais refletem o mecanismo de regulação do sistema cardiovascular, bem como sua interação com 

outros sistemas do organismo. A sequência dos intervalos RR normais (ou VFC) esta relacionada 

com a atuação do Sistema Nervoso Simpático, responsável pelo aumento da frequência cardíaca, e 

do Sistema Nervoso Parassimpático, responsável pela redução da frequência cardíaca 

(componentes do Sistema Nervoso Autônomo).  

Sinais VFC tem sido investigados através de métodos diversos (lineares e não-lineares), 

visando esclarecer aspectos relacionados ao processo de modulação do Sistema Nervoso 

Autônomo sobre o Sistema Cardiovascular (TASK FORCE, 1996, OLIVEIRA, 2002, RIBEIRO et 

al, 2002).  

Neste trabalho foram investigados sinais de variabilidade de frequência cardíaca de dois 

indivíduos normais e dois indivíduos apresentando doença de chagas (fração de ejeção < 50%). 

A doença de chagas é uma doença infecciosa causada pelo parasita trypanossoma cruzi. O 

parasita pode alojar-se em diversos órgãos, onde causa lesões, aumentando seu volume pela 

desagregação dos tecidos nervoso e muscular. Este parasita pode alojar-se no músculo liso, 

músculo estriado, músculo cardíaco, Sistema Nervoso Central (ANDRADE e ANDRADE, 1979). 

Em sua fase crônica a cardiopatia chagásica pode provocar alterações do ritmo cardíaco e na 

condução do estímulo elétrico (RASSI, 1979).  

 

Material 

Os sinais de Variabilidade de Frequência Cardíaca foram adquiridos no Hospital das 

Clínicas da Universidade Federal de Minas Gerais, sendo os procedimentos de aquisição 

aprovados pela Comissão de Ética em Pesquisa deste Hospital, considerando as recomendações da 

Organização Mundial da Saúde, da Declaração de Helsinque de 1975 e da resolução 196/96 sobre 

Pesquisa envolvendo seres humanos (Ministério da Saúde do Brasil). 

Os sinais RR foram pré-processados visando a retirada dos batimentos ectópicos e a 

interpolados na frequência de 5 Hz, utilizando o método spline. 

Os trechos de sinais utilizados foram normalizados para variância unitária. 
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3.2) A METODOLOGIA 

 

Inicialmente são investigadas as características dos retratos de fase, a influência do atraso, as 

formas de onda das curvas ApEn e os pontos de máximo para os sinais senoidais. 

Posteriormente são investigadas as formas de onda e os pontos de máximo das curvas ApEn 

dos sinais caóticos e aleatórios. 

Finalmente são investigadas as curvas ApEn e os pontos de máximo obtidos para os sinais 

experimentais. 

As curvas ApEn foram estimadas para imersão igual a 2 e considerando a variação do raio “r” 

na faixa entre zero e 5,0 sd (até 5 vezes o desvio padrão do sinal original) com passo igual a 0,005 

sd, para cada tipo de sinal: senoidal, caóticos (Logístico, Henon, Rossler, Lorenz), aleatórios 

(RBG e RBU) e experimentais (EEG de recém-nascidos e de adultos e VFC). 
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CAPITULO 4 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Neste item serão apresentados e discutidos os resultados das diversas investigações. 

 

4.1) A INVESTIGAÇÃO DOS RETRATOS DE FASE 

 

4.1.1) A INFLUÊNCIA DO ATRASO NO RETRATO DE FASE 

 

A Função Autocorrelação teórica para um sinal senoidal apresenta uma forma de onda 

semelhante a um sinal cossenoidal, onde os pontos de máximo ou mínimo encontram-se 

relacionados ao defasamento igual a intervalos múltiplos inteiros de π radianos (180 graus). Neste 

caso o primeiro cruzamento de zero ocorre em π/2 radianos (90 graus), estando este valor 

relacionado ao número de amostras de um ciclo completo da senóide. Para um sinal senoidal com 

um segundo, simulado com 10 Hz e com frequência de amostragem de 1.000 Hz (figura 4.1 A), a 

estimativa do primeiro cruzamento de zero ocorre para 25 amostras (figura 4.1 B), igual ao valor 

teórico. Este resultado é utilizado como atraso, ou defasamento, para reconstrução do espaço de 

estados.  

Por outro lado, para sinais compostos como uma associação de um grande número de 

senóides, a estimativa do primeiro cruzamento de zero tende a aproximar-se do valor teórico, 

podendo apresentar diferenças relacionadas à amostragem, ao comprimento dos sinais, à 

estacionariedade, etc. Neste caso, embora a diferença entre o defasamento estimado e o 

defasamento teórico possa ser considerada pequena (uma amostra, por exemplo) os retratos de fase 

obtidos no espaço de estados, utilizando-se o método de TAKENS (1981), podem apresentar 

diferenças como observado na figura 4.1 C, devido ao deslocamento entre as trajetórias. 

 

 
(A) 

 
(B) 

 
(C) 

Figura 4.1: A) Sinal senoidal (100 amostras por ciclo), B) Função Autocorrelação, C) Retratos de 

fase: atraso estimado em 26 amostras (vermelho) e atraso teórico igual a 25 amostras (azul). 
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Na figura 4.2 estão mostrados retratos de fase em um espaço de estados em duas dimensões, 

para um sinal senoidal (10 Hz e 1.000 amostras), para três valores de atrasos distintos. Para o item 

(A) foi utilizado atraso teórico igual a 25 amostras, onde observa-se que o retrato de fase 

assemelha-se a uma circunferência conforme esperado. Para o item (B) o atraso utilizado foi igual 

a 35 amostras, onde observa-se uma distorção do retrato de fase relacionada ao valor do atraso 

utilizado. Para o item (C) foi utilizado atraso unitário e nota-se uma compressão do retrato de fase. 

 

 
Figura 4.2: Retratos de Fase para senóide considerando-se três valores de atrasos distintos: A) 25 

amostras, B) 38 amostras C) atraso unitário. 

 

Diferenças entre estimativas de atrasos, teórico e obtido através da Função Autocorrelação, 

podem ocorrer para sinais senoidais com diversas frequências, para sinais simulados como uma 

associação de senóides ou para sinais experimentais. Os valores estimados para estes atrasos são 

utilizados para posicionamento dos estados no espaço de estados e, desta forma, para obtenção de 

estatísticas baseadas nas distâncias entre os estados. Um posicionamento incorreto dos estados, no 

retrato de fase, pode influenciar as estimativas baseadas neste posicionamento. 

Como a estimativa da ApEn baseia-se nas distâncias entre estados, logo baseia-se nas 

posições dos estados no retrato de fase, critérios de posicionamento tornam-se relevantes. Desta 

forma, uma pequena diferença entre os valores de atraso teórico e estimado, associada ao erro ou 

aproximação oriundo da utilização da Função Autocorrelação, pode resultar em estimativas 

diferentes. 

Adicionalmente ressalta-se que a utilização do atraso unitário, para qualquer tipo de sinal 

sem uma avaliação apropriada do nível de relação entre as amostras, pode promover uma 

compressão do retrato de fase, como observado na figura 4.2 C, modificando a posição dos estados 

e gerando uma estimativa ApEn que pode ser espúria dependendo do sinal investigado. Esta 

compressão tem sido comentado por BABLOYANTZ et al (1990a, 1990b) que ressalta a 

possibilidade da influência da dependência linear entre as amostras sucessivas. 

Para sinais experimentais o problema do atraso é relevante, uma vez que o desconhecimento 

das propriedades destes sinais não permite avaliações a priori sobre o valor mais apropriado. Neste 

caso a utilização de um procedimento padrão, como a última amostra antes do primeiro 

cruzamento de zero da Função Autocorrelação para estimativa do atraso, e a utilização do teorema 
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de Takens, para reconstrução do espaço de estados, pode ser uma possível solução técnica para 

minimizar possíveis diferenças nas estimativas da ApEn.  

 

4.1.2) OS SEGMENTOS DE COBERTURA DOS RETRATOS DE FASE 

 

Retratos de fase reconstruídos em espaços de estados de três dimensões a partir de 

segmentos de cobertura de 300 amostras e 3.000 amostras estão mostrados na figura 4.3, para os 

sinais dos atratores do Mapeamento Logístico, Mapeamento de Henon, Rossler e Lorenz, e figura 

4.4 para os sinais RBG e RBU. 

Uma avaliação através de inspeção visual e do conhecimento prévio das formas dos atratores 

permite considerar que os retratos de fase do atrator do Mapeamento Logístico e do atrator de 

Henon apresentam estruturas com resoluções apropriadas, para segmentos de cobertura com 300 

ou 3.000 amostras. Para estes atratores observa-se que a utilização de 300 amostras ou 3.000 

amostras (considerando-se como 300 ou 3.000 estados aproximadamente) não interfere na 

visualização da forma geral da estrutura. A inserção de “novos estados” no espaço de estados, para 

estes atratores, tem efeito de melhorar a resolução da estrutura uma vez que estes “novos estados” 

serão alocados nas “alças” presentes dos atratores. A geração de “novas alças” pode ocorrer, 

entretanto a proximidade entre as “alças anteriores” e as “alças novas” parece não interferir de 

forma significativa na visualização dos retratos de fase. 

Para o atrator de Lorenz o retrato de fase reconstruído a partir de um segmento de cobertura 

com 3.000 amostras mostra uma estrutura com resolução apropriada em oposição ao obtido através 

da utilização de segmentos de cobertura de 300 amostras. Para este atrator o incremento do 

número de amostras (300 para 3.000 amostras) promove o aparecimento de “novas alças” no 

retrato de fase, as quais permitem uma melhor visualização (resolução) da estrutura. 

Para o atrator de Rossler a utilização de segmentos de cobertura com 300 ou 3.000 amostras 

não permite reconstruções apropriadas das estruturas dos retratos de fase, evidenciando a 

necessidade da utilização de segmentos com número superior de amostras, uma vez que apenas 

uma pequena parcela da forma geral do atrator pode ser observada. 

Uma resolução razoável da estrutura dos retratos de fase relativamente mais simples, como 

observado para os atratores Logístico e de Henon, pode ser obtida utilizando-se trechos de sinais 

com pequeno número de amostras (pequeno número de estados). Entretanto, para atratores com 

estruturas mais complexas, como os atratores de Rossler e de Lorenz, que apresentam um grande 

número de alças no retrato de fase, a utilização de segmentos de cobertura com pequeno 

comprimento pode dificultar a elaboração da estrutura do retrato de fase, com uma resolução 

apropriada. 
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Sinais RBG e RBU não apresentam atratores e os retratos de fase mostram semelhança a 

aglomerados de estados, cuja densidade de estados aumenta com o incremento do número de 

amostras do trecho do sinal utilizado. Para estes sinais a utilização de segmentos maiores não 

altera a forma dos retratos de fase, embora a introdução de mais estados possam permitir uma 

melhor estimativa das distâncias entre os estados.  

O número de estados dos segmentos de cobertura para reconstrução apropriada do espaço de 

estados aparentemente varia entre os diversos tipos de atratores, mas a definição deste número 

ainda é uma questão em aberto. Neste trabalho o conhecimento prévio da forma das estruturas dos 

atratores dos sinais caóticos e dos retratos de fase dos sinais aleatórios foi considerado para 

inspeção visual dos resultados. 

Sinais experimentais, especialmente aqueles provenientes de sistemas biológicos, muitas 

vezes não apresentam atratores. Outras vezes se os atratores existem os mesmos podem não ser 

conhecidos como os estudados anteriormente, o que dificulta a avaliação por inspeção visual e 

corrobora a necessidade de definições mais apropriadas quanto ao comprimento dos segmentos de 

cobertura. 
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Figura 4.3: Retratos de fase: Mapeamento Logístico, Henon, Rossler e Lorenz, com 300 e 3.000 

amostras. 
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Figura 4.4: Retratos de fase: sinais RBG e RBU, com 300 e 3.000 amostras. 

 

4.1.3) A POSIÇÃO DO SEGMENTO DE COBERTURA 

 

Na figura 4.5 estão mostrados os atratores de Rossler e Lorenz considerando-se uma 

composição de quatro trechos sucessivos de 300 amostras (total: 1.200 estados) e uma composição 

de quatro trechos sucessivos de 1.000 amostras (total: 4.000 estados), respectivamente. 

Para o atrator de Rossler observa-se que a utilização de qualquer um dos segmentos de 

cobertura com 300 ou 1.000 amostras, individualmente, não permitiria uma resolução apropriada 

da forma geral do atrator. Tal fato ocorre para qualquer posição destes segmentos de cobertura 

sobre a trajetória deste atrator. A utilização de um segmento de cobertura de 1.200 amostras ainda 

não fornece uma resolução apropriada do retrato de fase, entretanto, o incremento do comprimento 

do segmento de cobertura para 4.000 amostras permitiria uma melhor visualização da forma geral 

do atrator. 

Para o atrator de Lorenz, a utilização de cada um dos segmentos de cobertura com apenas 

300 amostras (ou 1.000 amostras) não permitiria uma resolução apropriada da forma geral deste 

atrator. Por outro lado a utilização de um segmento com 1.200 amostras permite a visualização da 

forma geral da estrutura, embora uma melhor resolução possa ser obtida para 4.000 amostras.  
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Para os sinais do Mapeamento Logístico e de Henon a utilização de qualquer segmento de 

cobertura com 300 amostras permite a visualização da forma geral do atrator, com mostrado na 

figura 4.3. O incremento do número de amostras dos trechos, para 1.000 ou 3.000 amostras, 

aumenta a resolução do retrato de fase, permitindo uma melhor visualização da estrutura. Para 

estes atratores a inserção de novos estados, relacionados a novos trechos do sinal, ocorre entre as 

posições dos estados antigos, mas não inclui novas alças nos retratos de fase, como nos atratores 

de Rossler e Lorenz, como comentado anteriormente.  

Os sinais RBG e RBU não apresentam atratores, mas retratos de fase que ressaltam as 

características de aleatoriedade destes processos, devido à independência entre as amostras. Desta 

forma, não existem trajetórias ou segmentos de cobertura. Entretanto, o incremento do número de 

amostras melhora a resolução do retrato de fase e mostra um aumento do nível de complexidade, 

devido à aleatoriedade do processo. 

O conhecimento prévio da estrutura do atrator pode ser considerado importante para 

determinar, mesmo por inspeção visual, o nível apropriado de resolução. Para sinais experimentais, 

entretanto, se o atrator não existir ou não for conhecido a melhor resolução possível do retrato de 

fase será obtida para o maior número de amostras do sinal (estados no espaço de fase). 
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Figura 4.5: Atrator de Rossler e Atrator de Lorenz. Reconstrução: quatro trechos sucessivos de 300 

amostras (1.200 estados) e quatro trechos sucessivos de 1.000 amostras (4.000 estados). 
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4.2) A INVESTIGAÇÃO DAS CURVAS ApEn 

 

Neste item são investigadas as características das curvas ApEn para os sinais simulados: 

senóides, caóticos, aleatórios, e para os sinais experimentais. Os procedimentos utilizados nas 

estimativas estão descritos nos itens apropriados. 

 

4.2.1) A CURVA ApEn DOS SINAIS SENOIDAIS 

 

Os sinais senoidais com 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz foram simulados com duração de um 

segundo, considerando as frequências de amostragem de 1.000, 10.000 e 100.000 amostras por 

segundo.  

A resolução por ciclo da senóide, ou número de amostras para cada ciclo de senóide, está 

descrita na Tabela 4.1. Observa-se que as senóides com 10 Hz (frequência de amostragem igual a 

1.000 amostras) e com 100 Hz (frequência de amostragem igual a 10.000 amostras) apresentam a 

mesma resolução por ciclo de senoide: 100 amostras/ciclo. O mesmo ocorre entre as senoides com 

10 Hz (frequência de amostragem igual a 10.000 amostras) e com 100 Hz (frequência de 

amostragem igual a 100.000 amostras) onde a resolução por ciclo de senoide é igual a 1.000 

amostras. 

 

Tabela 4.1: Número de amostras por ciclo de sinal senoidal 

Frequência de 

amostragem 

10 Hz 50 Hz 100 Hz 

1.000 100 20 10 

10.000 1.000 200 100 

100.000 10.000 2.000 1.000 

 

 O procedimento de amostragem dos sinais senoidais pode produzir uma sequência de 

amostras cujas amplitudes se repetem, considerando os períodos dos sinais. Desta forma, a 

repetição dos valores de amplitude, associado ao atraso estimado, promove uma superposição dos 

estados em posições específicas do espaço de estados, para cada ciclo do sinal senoidal. Neste caso, 

a sequência dos valores das distâncias entre um primeiro estado no retrato de fase e os outros 

estados será a mesma sequência dos valores das distâncias entre um segundo estado e os outros 

estados. Assim, a posição repetitiva dos estados sobre a trajetória promove uma sequência 

repetitiva das distâncias entre os estados, conforme mostrado na figura 4.6. 
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Figura 4.6: Esboço de um trecho de um sinal senoidal amostrado e de um possível posicionamento 

dos estados no espaço de estados para este sinal. 

 

A resolução do retrato de fase para os sinais senoidais depende do número de amostras por 

ciclo de cada sinal. Considerando a utilização de um valor de atraso teórico, como comentado 

anteriormente (item 4.1.1), pode-se esperar que o sinal senoidal de 10 Hz (frequência de 

amostragem igual a 1.000 amostras) e o sinal senoidal com 100 Hz (frequência de amostragem 

igual a 10.000 amostras), ambos com resolução de 100 amostras por ciclo, apresentem o mesmo 

retrato de fase. O mesmo deve ocorrer entre as senóides de 10 Hz e 100 Hz com frequências de 

amostragem de 10.000 e 100.000 amostras, respectivamente. 

Ressalta-se, entretanto, que o atraso utilizado para reconstrução do espaço de estados pode 

ser estimado através da Função Autocorrelação do sinal (KAFFASHI et al., 2008), e neste caso 

variações no valor do atraso, estimados para cada sinal, podem influir no posicionamento dos 

estados.  

Estimativas das curvas ApEn para as senóides simuladas com frequências de 10 Hz, 50 Hz e 

100 Hz estão mostradas na figura 4.7, considerando-se as frequências de amostragem de 1.000 

amostras (preto) 10.000 amostras (azul) e 100.000 amostras (vermelho).  

Observa-se que, para as frequências de 50 Hz e 100 Hz, as curvas ApEn apresentam formas 

de ondas aparentemente “discretas”. Estas curvas foram obtidas para os retratos de fase onde as 

senóides foram submetidas à amostragem de 1.000 amostras por segundo, produzindo as menores 

resoluções utilizadas por ciclo de senóide (20 e 10 amostras, respectivamente: Tabela 4.1). 

Conforme comentado estas resoluções por ciclo geram o aparecimento de poucos estados nos 

retratos de fase, com um pequeno número de distâncias diferentes entre eles, influenciando as 

estimativas das curvas ApEn. 

Para as frequências de amostragem maiores (10.000 e 100.000 amostras) a resolução por 

ciclo da senóide aumenta para valores iguais ou acima de 100 amostras (Tabela 4.1). Estes valores 

de resolução por ciclo são refletidos no número de estados dos espaços de estados e no número de 

distâncias diferentes utilizadas na estimativa das curvas ApEn. Desta forma estas estimativas 

apresentam formas de onda mais suavizadas, conforme observado na figura 4.7. 

A comparação das amplitudes das curvas ApEn para as diferentes frequências (10 Hz, 50 Hz 

e 100 Hz), através de inspeção visual, sugere os menores valores de máximo para a menor 
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frequência (10 Hz) e os maiores valores para a maior frequência (100 Hz). Os valores de máximo 

das curvas ApEn estimados para os sinais senoidais descritos estão mostrados na Tabela 4.2. 

 

 
Figura 4.7. Curvas ApEn para as senoides com frequências de 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz, para as 

frequências de amostragem iguais a 1.000 amostras (preto), 10.000 amostras (azul) e 100.000 

amostras (vermelho), por segundo. 

 

Tabela 4.2: Valores de máximo das curvas ApEn - sinais senoidais 

Freq. Amost. 10 Hz 50 Hz 100 Hz 

1.000 0,0310 0,2498 0,2702 

10.000 0,0101 0,0160 0,0320 

100.000 0,0088 0,0035 0,0035 

 

Observa-se que os valores de máximo das curvas ApEn diminuem, considerando o aumento 

do número de amostras por ciclo (aumento da frequência de amostragem), para cada uma das 

frequências: 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz, sugerindo uma redução no nível de complexidade ou aumento 

da regularidade. Tal fato pode estar relacionado ao maior número de estados no espaço de estados, 

gerando uma melhor resolução do retrato de fase, o que, nestes casos, indicaria a elevada 

regularidade dos sinais. 

Uma situação oposta pode ser observada para as frequências de amostragem iguais a 1.000 e 

10.000 considerando o aumento da frequência do sinal (10 Hz, 50 Hz e 100 Hz), onde observa-se 

um aumento do valor de máximo das curvas ApEn sugerindo aumento de complexidade dos sinais, 

ou redução da regularidade. Embora este aumento da complexidade possa estar associado ao 

aumento da frequência dos sinais senoidais deve-se considerar, também, que a resolução destes 

sinais (número de amostras por ciclo) diminui. A redução do número de amostras por ciclo gera a 

redução do número de estados no espaço de estados e a redução da resolução do retrato de fase, 

dificultando a indicação de regularidade do sinal. 

0 1 2 3
0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0.04

0.045

0.05

p
re

to
=

1
.0

0
0
, 

a
z
u
l=

1
0
.0

0
0
 e

 v
e
rm

=
1
0
0
.0

0
0

10 Hz

0 1 2 3
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

50 Hz

0 1 2 3
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

100 Hz



43 
 

Por outro lado, para a frequência de amostragem igual a 100.000 Hz, o aumento da 

frequência do sinal de 10 Hz para 50 Hz mostra uma redução do nível de complexidade, enquanto 

que entre as frequências de 50 Hz e 100 Hz ocorre uma aparente manutenção deste nível. Embora 

estes resultados apontem para a situação oposta dos resultados anteriores (comentado para as 

frequências de 1.000 e 10.000 amostras por segundo) tal fato pode estar relacionada ao aumento do 

número de estados e ao grande aumento do número de distâncias entre os mesmos, influindo na 

estimativa da ApEn. 

 

4.2.2) A CURVA ApEn DOS SINAIS CAÓTICOS E ALEATÓRIOS 

 

As curvas ApEn para sinais caóticos e aleatórios foram estimadas considerando-se 100 

trechos sucessivos dos sinais com 300, 1.000 e 3.000 amostras (sem superposição). Posteriormente 

foram utilizados trechos sucessivos dos sinais (sem superposição) com 5.000, 10.000, 20.000, 

30.000, 40.000, 50.000, 60.000, 70.000, 80.000, 90.000 e 100.000 amostras.  

As curvas ApEn estimadas como valores médios, obtidas para os conjuntos de 100 curvas 

ApEn, estimadas para trechos de sinais com comprimentos de 300, 1.000 e 3.000 amostras, foram 

comparadas com as curvas ApEn estimadas para os trechos com comprimentos variando entre 

5.000 e 100.000 amostras.  

 

4.2.2.1) AS FORMAS DE ONDA DAS CURVAS ApEn 

 

Os conjuntos de 100 curvas ApEn estimadas para os atratores Logístico, Henon, Rossler e 

Lorenz, e para os sinais RBG e RBU, para trechos sucessivos de sinais com comprimentos iguais a 

300, 1.000 e 3.000 amostras (verde, vermelho e azul, respectivamente), estão mostradas na figura 

4.8. Para estas curvas observa-se diferentes formas de onda e diferentes amplitudes, relacionadas 

com as estruturas dos retratos de fase. 

A superposição e a semelhança das curvas ApEn estimadas para o atrator do Mapeamento 

Logístico evidenciam uma redução da variabilidade, considerando o incremento do número de 

amostras dos trechos do sinal e sugere a existência de uma forma de onda padrão para esta curva 

ApEn. O mesmo fato ocorre para o atrator de Henon, cujas curvas Apen apresentam formas de 

onda distintas do atrator Logístico, evidenciando uma relação entre a forma de onda da curva e a 

estrutura do retrato de fase do atrator considerado.  

A semelhança e a superposição das curvas ApEn estimadas para o atrator Logístico e 

posteriormente para o atrator de Henon, para trechos com diferentes comprimentos, evidencia a 

utilização de segmentos de cobertura adequados aos respectivos retratos de fase. Adicionalmente a 

superposição das curvas ApEn sugere que o nível de complexidade não deva ser alterado de forma 
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significativa, considerando o incremento do número de amostras do sinal, ou seja o número de 

estados na estrutura do retrato de fase do atrator. Este incremento, conforme comentado 

anteriormente, permite a inserção de novos estados no retrato de fase sem alterar a forma geral 

destes atratores. 

As curvas ApEn estimadas para os atratores de Rossler e de Lorenz, para trechos com 300 e 

1.000 amostras, mostram uma elevada variabilidade e estão relacionadas à utilização de segmentos 

de cobertura distintos sobre a trajetória do retrato de fase, evidenciando uma cobertura não 

adequada do retrato de fase para os referidos segmentos. Esta segmentação caracteriza a utilização 

de partes diferentes das trajetórias dos atratores para estimativas das curvas ApEn, o que não 

fornece estimativas confiáveis e aumenta a variabilidade das curvas. A variabilidade destas curvas 

ApEn não permite evidenciar a presença de formas de onda padrão e sugere alteração do nível de 

complexidade dos processos descritos a partir dos retratos de fase, considerando trechos com estes 

comprimentos (300 e 1.000).  

Para os atratores de Rossler e Lorenz a utilização de trechos de sinal com 3.000 amostras 

diminui a variabilidade das respectivas curvas ApEn, evidenciando a utilização de segmentos de 

cobertura adequados e sugerindo a possibilidade de existência de formas de onda padrão para cada 

atrator. Para estes atratores a utilização de segmentos com maior número de estados permite a 

inclusão de “alças” adicionais, as quais promovem uma melhor resolução da estrutura do retrato de 

fase, como comentado anteriormente. 

Para os sinais RBG e RBU as curvas ApEn, estimadas para trechos de 300, 1.000 e 3.000 

amostras, mostram formas de onda semelhantes e um aumento da amplitude das curvas. Estes 

sinais não apresentem atratores e o aumento das amplitudes das formas de onda das curvas ApEn 

sugere um aumento do nível de complexidade relacionado à aleatoriedade destes processos. 

O conjuntos das 100 curvas ApEn estimadas para os atratores Rossler (preto), Logístico 

(vermelho), Henon (azul), Lorenz (verde) e para os sinais RBG e RBU (rosa e preto), obtidas para 

trechos sucessivos com comprimentos iguais a 300, 1.000 e 3.000 amostras, para o raio na faixa 

entre zero e 5,0 sd, estão mostradas na figura 4.9 (A, B, C). Detalhes destas curvas estão mostrados 

na figura 4.9 (D, E, F) para o raio na faixa entre zero e 0,5 sd.  

Para os atratores Logístico e Henon as amplitudes das curvas ApEn para trechos de 300, 

1.000 e 3.000 amostras, permanecem próximas sugerindo níveis de complexidade semelhante. 

Observa-se, entretanto, por inspeção visual, valores de amplitudes máximas superiores para o 

atrator de Henon, em relação ao atrator do Mapeamento Logístico. 

As curvas ApEn do atrator de Rossler tende para a forma de onda padrão deste atrator, com o 

incremento do número de amostras dos trechos (segmentos iguais ou superiores a 3.000 estados). 

As curvas ApEn dos sinais RBG e RBU mostram as maiores amplitudes para os trechos com 

qualquer comprimento, evidenciando maior nível de complexidade entre os sinais analisados.  
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Figura 4.8: Curvas ApEn dos sinais investigados com comprimentos de 300, 1.000 e 3.000 

amostras (verde, vermelho e azul, respectivamente). 
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Figura 4.9: Conjunto de curvas ApEn: trechos com diversos comprimentos, raio entre zero e 5,0 sd 

e detalhes para o raio entre zero e 0,5 sd. Logístico (vermelho), Henon (azul), Rossler (preto), 

Lorenz (verde), RBG (rosa) e RBU (preto). 
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4.2.2.2) AS ESTIMATIVAS PONTUAIS NAS CURVAS ApEn 

 

A entropia aproximada ApEn(m,r,N) tem sido estimada como proposta por PINCUS (1991) 

considerando-se o valor do raio “r”, ou tolerância, pré estabelecida. Os valores do raio tem sido 

geralmente utilizados entre 0,1 e 0,25 vezes o valor do desvio padrão do sinal investigado, embora 

alguns pesquisadores utilizem valores fora desta faixa (PINCUS e VISCARELLO, 1992). 

O conjunto das curvas ApEn estimadas para os atratores Rossler (preto), Logístico 

(vermelho), Henon (azul), Lorenz (verde) e para os sinais RBG e RBU (rosa e preto), obtidas para 

trechos com comprimentos de 300, 1.000 e 3.000 amostras, para o raio na faixa entre zero e 5,0 sd, 

e com detalhes para o raio na faixa entre zero e 0,5 sd, estão mostradas na figura 4.9.  

Através da inspeção visual pode-se notar que a variabilidade das curvas ApEn obtidas para 

trechos de 300 amostras (figura 4.9: A, D) dificulta a comparação de estimativas realizadas para 

valores pontuais do raio “r”, ou tolerância, devido a superposição dos resultados, e não permite 

avaliações confiáveis sobre o nível de regularidade dos sinais. Para os sinais aleatórios as 

estimativas pontuais da ApEn(m,r,N) para o raio abaixo de 0,15 sd, aproximadamente, pode 

fornecer valores inferiores ou iguais ao do sinal do atrator de Lorenz (cor verde), para um possível 

trecho deste sinal. Para valores do raio ou tolerância inferiores a 0,1 sd as estimativas pontuais da 

ApEn(m,r,N) para os sinais aleatórios podem fornecer valores inferiores ou iguais aos obtidos para 

os sinais dos atratores Logístico, Henon e Lorenz. Tal situação pode sugerir, erroneamente, maior 

nível de regularidade, ou menor complexidade, para sinais aleatórios em comparação a estes sinais 

caóticos, fato que têm sido reportado por LU et al (2008) e CHON et al (2009). 

O incremento do comprimento do trecho do sinal para 1.000 amostras (figura 4.9: B, E) 

diminui a variabilidade das curvas ApEn, entretanto a elevada variabilidade das curvas obtidas 

para o atrator de Lorenz ainda dificulta comparações entre estimativas pontuais da ApEn(m,r,N). 

Neste caso, para o raio “r” variando entre 0,06 e 0,08, aproximadamente, não seria possível 

realizar distinção entre o sinal do atrator de Lorenz e os sinais aleatórios RBG e RBU. As 

estimativas pontuais da ApEn(m,r,N) realizadas para os sinais RBU e RBG poderiam ser menores 

ou iguais do que as verificadas para o sinal do atrator de Lorenz, para valores do raio inferiores ou 

iguais a 0,1 sd, aproximadamente. 

As curvas ApEn estimadas para trechos com comprimentos de 3.000 amostras (figura 4.9: C, 

F) mostram a menor variabilidade, em relação aos resultados anteriores. Para o valor do raio na 

faixa entre 0,06 sd e 0,25 sd, aproximadamente, as curvas ApEn não apresentam superposição 

permitindo estimativas pontuais mais confiáveis. Entretanto as curvas ApEn obtidas para o atrator 

de Lorenz ainda mostram elevada variabilidade. Para o valor do raio abaixo de 0,05 sd, 

aproximadamente, estimativas pontuais da ApEn(m,r,N) dos sinais RBG e RBU podem mostram 

valores inferiores ou iguais aos obtidos para o sinal do atrator de Lorenz.  
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4.2.2.3) A AMPLITUDE DAS CURVAS ApEn  

 

As estimativas das curvas ApEn médias, obtidas para o conjunto de 100 curvas ApEn, para 

trechos de 300, 1.000 e 3.000 amostras, e as curvas ApEn estimadas para trechos de 5.000 a 

100.000 amostras, para os sinais dos atratores Logístico, Henon, Rossler e Lorenz, e para os sinais 

RBG e RBU, estão mostradas na figura 4.10.  

A inspeção visual das curvas ApEn obtidas para os sinais dos atratores Logistico e Henon 

aponta para uma pequena variabilidade das curvas obtidas para cada trecho, conforme observado 

na figura 4.8. Para estes sinais o incremento do número de amostras do trecho reduz a 

variabilidade da curva ApEn.  

O mesmo fato ocorre para o atrator de Rossler, considerando trechos de sinais com 

comprimento variando entre 3.000 e 100.000 amostras. Entretanto, as curvas ApEn médias 

estimadas para trechos com 300 e 1.000 amostras, para este atrator, mostram formas de onda 

distinta das anteriores, apresentando menores amplitudes, relacionadas ao processo considerado 

como “segmentação incorreta”, devido ao comprimento insuficiente do segmento de cobertura 

(pequeno número de amostras), comentado anteriormente. Para o sinal do atrator de Rossler a 

utilização de trechos pequenos (300 a 1.000 amostras) não permite estimativas das curvas ApEn de 

forma apropriada, e podem ser ignoradas, devido à grande variabilidade dos resultados.  

Para os atratores Logístico, Henon e Rossler, para trechos com grande número de amostras, a 

semelhança entre as curvas ApEn de cada atrator, e a aparente proximidade das amplitudes destas 

curvas, sugerem um limite do nível de complexidade presente no sinal, refletido na estrutura do 

retrato de fase, em relação ao incremento do número de amostras. 

O aumento das amplitudes das curvas ApEn obtidas para o atrator de Lorenz e para os sinais 

RBG e RBU relaciona-se ao incremento do número de amostras dos trechos.  

Para o atrator de Lorenz o incremento do comprimento do trecho melhora a resolução da 

estrutura do retrato de fase com a inclusão de novas alças, permitindo verificar um maior nível de 

complexidade. A inspeção visual das formas de onda das curvas ApEn médias (trechos de 300, 

1.000 e 3.000 amostras) e aquelas obtidas para trechos de 5.000 a 100.000 amostras, evidenciam 

amplitudes crescentes. Entretanto, as formas de onda das curvas, considerando seus valores de 

máximo, parecem aproximar-se, com o incremento do número de amostras, sugerindo um nível 

superior de complexidade.  
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Figura 4.10: Curvas ApEn médias (trechos de 300, 1.000 e 3.000 amostras) e curvas ApEn para 

trechos entre 5.000 e 100.000 amostras, estimadas para os sinais dos atratores Logístico, Henon, 

Rossler e Lorenz, e para os sinais RBG e RBU. 

 

Para os sinais RBG e RBU o aumento da amplitude das curvas ApEn médias (trechos de 300, 

1.000 e 3.000 amostras) e aquelas obtidas para trechos de 5.000 a 100.000 amostras, aponta para o 

aumento do nível de complexidade destes sinais, o que pode estar relacionado a uma aparente 

“complexidade infinita” devido à própria aleatoriedade. 

 

4.2.2.4) OS VALORES DE MÁXIMO DAS CURVAS ApEn 

 

Através da inspeção visual das figuras 4.9 e 4.10 observa-se que o sinal do atrator de Rossler 

apresenta os menores valores de máximo das curvas ApEn, indicando os maiores níveis de 

regularidade, ou menor complexidade entre os sinais investigados. Os valores de máximos 

estimados para os atratores Logístico e Henon foram superiores aos valores obtidos para o atrator 

de Rossler, evidenciando níveis inferiores de regularidade, ou maior complexidade. Entretanto, os 

valores de máximo obtidos para estes atratores foram semelhantes, sugerindo proximidade entre os 

seus níveis de regularidade/complexidade. Para o atrator de Lorenz os valores de máximo foram 

superiores aos obtidos para os atratores anteriores indicando menores níveis de regularidade, ou 

maior complexidade, relacionada ao aumento do número de alças presentes no retrato de fase. 
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do ruído uniforme (RBU) seguido pelo ruído gaussiano (RBG), evidenciando os menores níveis de 

regularidade, ou maior complexidade, como esperado, devido à aleatoriedade destes sinais.  

O aumento das amplitudes das curvas ApEn médias (trechos de 300, 1.000 e 3.000 amostras) 

e para as curvas ApEn obtidas para trechos com comprimento entre 5.000 e 100.000 amostras, 

para os atratores e os sinais aleatórios, pode ser avaliado através da relação entre os valores de 

máximo das curvas e os comprimentos dos trechos, como mostrados na figura 4.11. Uma melhor 

visualização pode ser obtida através da relação entre os valores de máximo das curvas ApEn, para 

os mesmos sinais, e valores logaritmos decimais para o número de amostras do trecho, mostrado 

na figura 4.12. 

Nas figuras 4.11 e 4.12 observa-se que os valores de máximos, estimados para as curvas 

ApEn, mostram uma ordem específica e invariante em relação ao nível de regularidade ou 

complexidade, que não depende do comprimento dos trechos ou do valor do raio “r”, ou tolerância, 

de investigação. Os valores de máximo, portanto, poderiam ser utilizados para comparação entre 

os níveis de complexidade, considerando trechos com mesmo comprimento, como comentado por 

Lu et al (2008) e CHON et al (2009). 

 

 
Figura: 4.11-: Valores de máximos das curvas ApEn relacionados aos comprimentos dos trechos 

dos sinais (número de amostras). Atratores (considerando as curvas de menor para maior 

amplitude): Rossler, Logístico (vermelho), Henon (azul), Lorenz e sinais RBG e RBU.  
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Figura 4.12: Valores de máximos das curvas ApEn relacionados aos valores logarítmicos decimais 

dos comprimentos dos trechos dos sinais (número de amostras). Atratores (considerando as curvas 

de menor para maior amplitude): Rossler, Logístico (vermelho), Henon (azul), Lorenz e sinais 

RBG e RBU.  

 

4.2.2.5) O INCREMENTO DOS VALORES DE MÁXIMO DAS CURVAS ApEn 

 

Na figura 4.12 estão mostrados os valores de máximo das curvas ApEn, considerando os 

valores logarítmicos decimais do número de amostras dos trechos utilizados para investigação. 

Observa-se que os valores de máximos das curvas ApEn aparentemente apresentam relações 

lineares com os valores logarítmicos do número de amostras dos trechos, para os atratores 

Logístico e Henon e para os sinais RBG e RBU. Para o atrator de Rossler esta aparente relação 

linear pode ser verificada, por inspeção visual, para trechos entre 3.000 e 100.000 amostras, uma 

vez que para trechos menores (300 e 1.000 amostras) as estimativas das curvas ApEn apresentam 

grande variabilidade e podem ser ignoradas. Para o atrator de Lorenz os valores de máximo das 

curvas ApEn relacionadas aos valores logarítmicos decimais do número de amostras dos trechos 

mostram duas partes com inclinações distintas. A primeira parte considera o valor de máximo para 

o número de amostras entre 300 e 5.000, e a segunda parte considera número de amostras entre 

5.000 e 100.000. 

Os coeficientes de inclinação das retas ajustadas aos valores de máximo das curvas ApEn em 

relação aos valores logarítmicos decimais do número de amostras dos trechos, mostradas na figura 

4.12, encontram-se descritos na Tabela 4.3. Para o atrator de Rossler a reta foi ajustada para 

valores de máximos estimados para as curvas ApEn relativas aos trechos de 3.000 a 100.000 

amostras. Para o atrator de Lorenz o conjunto de valores de máximos estimados para as curvas 

ApEn foi dividido em duas partes para ajuste de retas. Para a primeira parte a reta foi ajustada para 
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os valores de máximo estimados para as curvas ApEn relativas aos trechos de 300 a 5.000 

amostras. Para a segunda parte a reta foi ajustada para os valores de máximo estimados para as 

curvas ApEn relativas aos trechos de 5.000 a 100.000 amostras. Adicionalmente o coeficiente de 

inclinação da reta ajustada para os valores de máximo, entre 300 e 100.000 amostras, está incluído 

na Tabela 4.3. 

Para os atratores Logístico e Henon e para os sinais RBG e RBU as retas foram ajustadas 

considerando-se os valores de máximo estimados para as curvas ApEn obtidas para trechos com 

comprimentos de 300 amostras à 100.000 amostras.  

 

Tabela 4.3: Coeficientes de inclinação das retas 

Atrator / Sinal Coeficiente de inclinação 

Rossler 0,001 

Henon 0,007 

Logístico 0,011 

Lorenz (total) 0,286 

Lorenz parte 1 0,483 

Lorenz parte 2 0,150 

RBG 0,731 

RBU 0,755 

 

Os diversos coeficientes de inclinação das retas sugerem diferentes taxas de acréscimo do 

nível de complexidades relacionadas aos valores logarítmicos do número de amostras. 

Os pequenos valores dos coeficientes de inclinação das retas obtidas para os atratores 

Rossler, Henon e Logístico evidenciam que o incremento do número de amostras do trecho não 

altera de forma significativa o nível de complexidade do sinal.  

Para o sinal do atrator de Lorenz a taxa de acréscimo do trecho inicial (entre 300 e 5.000 

amostras) é igual a 0,483, superior à taxa do trecho final (entre 5.000 e 100.000 amostras) igual a 

0,150, devido à inclusão do grande número de alças no retrato de fase deste atrator, o que aumenta 

a resoluçao da estrutura no espaço de estados. Para o trecho final a taxa de acréscimo é inferior 

(em relação ao primeiro trecho) uma vez que a inclusão de novas alças no retrato de fase, embora 

permita melhorar a resolução do mesmo, ocorre sobre uma estrutura básica já estabelecida. Um 

possível ajuste de retas a todos os valores de máximo, obtidos para o sinal do atrator de Lorenz 

(entre 300 e 100.000 amostras) forneceria um coeficiente de inclinação de 0,286, o qual pode ser 

compreendido como resultado da influência de 70% dos valores de máximo entre 10.000 e 

100.000 amostras.  

Os maiores coeficientes de inclinação das retas ajustadas foram obtidos para os sinais RBG e 

RBU: 0,731 e 0,755 respectivamente. Os elevados valores destes coeficientes, comparados aos 

obtidos para os outros sinais, relaciona-se à presença da aleatoriedade, ou “complexidade infinita”, 

dos sinais RBG e RBU. 
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O nível de regularidade ou de complexidade dos diversos sinais investigados varia em 

relação ao número de amostras dos trechos utilizados, mas aparentemente a taxa de variação deste 

nível mantêm-se invariante considerando-se as curvas ApEn dos atratores de Henon, Logístico, 

Lorenz, e para os sinais RBG e RBU. 

A relação aparentemente linear, verificada entre os valores de máximo das curvas ApEn e os 

valores logarítmicos do número de amostras dos trechos, corrobora a sugestão de utilização dos 

valores de máximo das curvas ApEn apontado por LU et al (2008) e CHON et al (2009). A 

utilização dos valores de máximo das curvas ApEn torna desnecessária a escolha empírica do valor 

do raio “r”, ou tolerância, e introduz um padrão aparentemente invariante para comparação entre 

sinais, considerando trechos com o mesmo comprimento. 

 

4.2.3) A INVESTIGAÇÃO DE SINAIS EXPERIMENTAIS 

 

Os resultados descritos referem-se às estimativas das curvas ApEn dos diversos sinais 

experimentais utilizados.  

Todos os trechos de sinais experimentais foram delimitados com 5.000 amostras. Para cada 

trecho o valor médio foi retirado e o sinal foi normalizado para variância unitária. 

A reconstrução dos espaços de estados foi realizada utilizando-se como atraso a ordem da 

última amostra antes do primeiro cruzamento de zero da Função Autocorrelação (KAFFASHI et 

al., 2008). 

Embora alguns valores médios tenham sido calculados os mesmos não apresentam 

significado como descritores dos processos fisiológicos uma vez que foram utilizados trechos 

escolhidos e delimitados de forma aleatória. 

Os retratos de fase obtidos para os trechos de sinais experimentais assemelham-se a 

aglomerados de estados não sugerindo qualquer forma de onda geral, reconhecível através de 

inspeção visual. Relacionadas a estes fatos as formas de onda das estimativas das curvas ApEn 

assemelham-se àquelas obtidas para sinais RBG e RBU. Desta forma, os esboços dos retratos de 

fase e as estimativas das curvas Apen dos trechos de sinais experimentais não foram incluídos no 

texto. 

 

4.2.3.1) EEG DE RECÉM-NASCIDOS 

 

Os seis trechos dos sinais EEG de recém-nascidos, utilizados neste trabalho, estão mostrados 

na figura 4.13. Dois trechos para o estado de sono quieto (SQ), dois trechos para o estado de sono 

ativo (SA), e dois trechos para o estado de vigília quieta (VQ). A frequência de amostragem destes 



53 
 

sinais é igual a 128 Hz, totalizando 39 segundos por trecho, aproximadamente. A derivação 

utilizada foi a Fp1-C3. 

Os valores de máximo das curvas ApEn obtidas para os sinais EEG de recém-nascidos estão 

descritos na Tabela 4.4, onde observa-se o maior valor médio obtido para o estado de sono quieto, 

seguido pelo estado de vigília quieta, e posteriormente pelo estado de sono ativo. Estes valores, 

entretanto, não são indicadores de valores médios populacionais devido ao procedimento utilizado 

para avaliação. 

 

Tabela 4.4: Valores de máximo das curvas ApEn : sinais EEG de recém-nascidos 

Estados Sono Trecho 1 Trecho 2 Valor Médio 

SQ 1,914 1,976 1,945 

SA 1,937 1,596 1,767 

VQ 1,841 1,728 1,784 

 

  
A-Sono Quieto B-Sono Ativo 

 

 

C-Vigília Quieta  

Figura 4.13: EEG de indivíduos a termo. Estados de sono: A) Sono Quieto, B) Sono Ativo, C) 

Vigilia Quieta. 
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4.2.3.2) EEG DE ADULTO 

 

Na figura 4.14 (A, B) estão mostrados os quatro trechos dos sinais EEG de indivíduos 

adultos, para as derivações F3 e P4, adquiridos durante a realização de um TSDS, sob influência 

do placebo e do fármaco. Para estes sinais foi utilizado frequência de amostragem igual a 250 Hz, 

totalizando 20 segundos por trecho. 

 

 

 

 

 (A) Placebo - Derivações F3 (superior) e P4 (inferior)  

 

 

 

 (B) Fármaco - Derivações F3 (superior) e P4 (inferior)  

Figura 4.14: Sinais EEG de adulto: (A) Placebo, (B) Fármaco 

 

Os valores de máximo das curvas ApEn obtidas para os sinais EEG de adultos, sob efeito 

placebo e fármaco, estão descrito na Tabela 4.5.  

O valor médio obtido para o EEG sob influência do fármaco, igual a 2,179, superior ao valor 

médio obtido para o EEG sob influência do placebo, igual a 2,147, sugere maior nível de 

complexidade do sinal sob atuação do flunitrazepan. De forma análoga o valor médio obtido para a 
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derivação P4, igual a 2,178, superior ao valor médio obtido para a derivação F3, igual a 2,148, 

sugere menor nível de complexidade para o sinal da derivação frontal. Estes valores, entretanto, 

não são indicadores de valores médios populacionais. 

 

Tabela 4.5: Valores de máximo das curvas ApEn : sinais EEG de adultos 

Estados Sono F3 P4 Valor Médio 

Placebo 2,143 2,151 2,147 

Fármaco 2,153 2,205 2,179 

Valor Médio 2,148 2,178  

 

4.2.3.3) VFC 

 

Sinais VFC, delimitados de forma empírica (5.000 amostras, aproximadamente 16,67 

minutos) após interpolação na frequência de 5 Hz, para os estados de vigília e sono, estão 

mostrados na figura 4.15 para dois indivíduos adultos normais, e na figura 4.16 para dois 

indivíduos com doença de chagas (fração de ejeção < 50%). 

Os trechos dos sinais VFC, referentes aos períodos de vigília e sono, foram delimitados por 

inspeção visual. 

Os valores de máximo das curvas ApEn obtidas para os sinais VFC, para os indivíduos 

normais e para os indivíduos com doença de chagas, estão descrito na Tabela 4.6.  

 

Tabela 4.6: Valores de máximo: sinais VFC : indivíduos normais e chagásicos, sono e vigília 

  NORMAL CHAGAS 

Sono indivíduo 1 2,1030 1,9820 

Sono indivíduo 2 1,8340 1,8560 

Sono Valor Médio: 1,9685 1,9190 

    

Vigília indivíduo 1 2,0540 1,9910 

Vigília indivíduo 2 2,0890 2,0930 

Vigília Valor Médio: 2,0715 2,0420 

 

Os valores médios obtidos para o estado de vigília, para indivíduos normais e indivíduos 

chagásicos, mostram-se superiores aos obtidos para os estados de sono, sugerindo maior 

complexidade dos sinais VFC neste estado fisiológico. De forma semelhante, os maiores valores 

médios obtidos para indivíduos normais, para sono e vigília, em relação aos valores obtidos para 

indivíduos chagásicos, sugerem que para estes últimos ocorre uma redução do nível de 

complexidade dos sinais VFC. Estes valores não são indicadores de valores médios populacionais. 
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A) VFC Indivíduo 1, B) sono, C) vigília. A) VFC Indivíduo 2, B) sono, C) vigília. 

Figura 4.15: Sinais VFC: Indivíduos Normais 

 

  

A) VFC Indivíduo 1, B) sono, C) vigília. A) VFC Indivíduo 2, B) sono, C) vigília. 

Figura 4.16: Sinais VFC: Indivíduos Chagásicos. 

 

 

4.2.4) A NORMALIZAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

Neste item são avaliadas as relações entre os valores de máximo das curvas ApEn obtidas 

para os sinais caóticos e experimentais em relação aos valores obtidos para o sinal RBU.   

Para trechos de sinais com 5.000 amostras o valor de máximo da curva ApEn para o sinal 

RBU foi igual a 2,370. 

Os resultados obtidos para os sinais senoidais foram incluídos para comparação. 
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4.2.4.1) A NORMALIZAÇÃO PARA OS SINAIS SENOIDAIS 

 

Os sinais senoidais foram simulados com 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz, com frequências de 

amostragem de 1.000, 10.000 e 100.000 Hz.  

Para normalização dos valores de máximo estimados para as curvas ApEn dos sinais 

senoidais foram utilizados os valores de máximo das curvas ApEn dos sinais RBU: 1,813, 2,563, 

3,370, considerando-se trechos com 1.000, 10.000, 100.000 amostras. Os valores de máximo das 

curvas ApEn dos sinais senoidais estão descritos na Tabela 4.7. 

Observa-se os pequenos valores percentuais encontrados apontando para o elevado nível de 

regularidade (baixo nível de complexidade) dos sinais senoidais, como esperado em comparação 

ao sinal RBU. 

 

Tabela 4.7: Valores de máximo normalizados, das curvas ApEn - sinais senoidais 

Freq. Amost. 10 Hz 50 Hz 100 Hz 

1.000 0,0171 0,1378 0,1490 

10.000 0,0039 0,0062 0,0125 

100.000 0,0026 0,0010 0,0010 

 

Como os sinais experimentais foram delimitados com comprimentos iguais a 5.000 amostras 

sinais senoidais com frequências de 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz foram também simulados com o 

mesmo comprimento. Os valores de máximo das curvas ApEn para estes sinais foram estimados 

em: 0,0134, 0,0316 e 0,0318, sendo normalizados considerando o valor de máximo da curva ApEn 

do sinal RBU igual a 2,370 (para comprimento de 5.000 amostras). Desta forma, os valores de 

máximo das curvas ApEn dos sinais senoidais com 10 Hz, 50 Hz e 100 Hz, para frequência de 

amostragem de 5.000 amostras por segundo foram: 0,0057, 0,0133 e 0,0134. 

 

4.2.4.2) A NORMALIZAÇÃO PARA OS SINAIS CAÓTICOS E ALEATÓRIOS 

 

O Procedimento de normalização foi realizado considerando-se os valores de máximo 

obtidos para o sinal RBU, para os diversos comprimentos dos trechos (número de amostras) dos 

sinais. Desta forma, todos os valores de máximo do sinal RBU são considerados unitários, e os 

demais valores são normalizados pelos valores RBU correspondentes ao número de amostras. 

Assim, para os outros sinais obtêm-se valores proporcionais, ou porcentagens em relação aos 

valores “RBU”. 

As sequências dos valores de máximo normalizados, das curvas ApEn, obtidas para os sinais 

caóticos: Rossler, Mapeamento Logístico, Henon e Lorenz e para os sinais de ruído RBG e RBU, 

estão mostradas na figura 4.17 considerando o número de amostras utilizadas e na figura 4.18 

considerando os valores logaritmos decimais do número de amostras utilizadas. Para trechos de 
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300, 1.000 e 3.000 amostras destes sinais foram utilizados os valores médios, obtidos a partir do 

conjunto de 100 curvas ApEn.  

A partir da figura 4.17 e da figura 4.18 verifica-se um pequeno aumento nos valores de 

máximo do sinal RBG, sugerindo que o mesmo apresente nível de complexidade crescente, porém 

inferior ao observado para o sinal RBU. 

Para o sinal do atrator de Lorenz, após um acréscimo nos valores de máximo iniciais (entre 

300 e 5.000 amostras) observa-se um decréscimo sugerindo que o nível de complexidade deste 

sinal não aumenta na mesma proporção que o sinal RBU.  

Para os sinais dos atratores do Mapeamento Logístico e Mapeamento de Henon observa-se 

um decréscimo dos valores de máximo com posterior estabilização, considerando-se o incremento 

do número de amostras dos sinais. Em relação aos valores de máximo do sinal RBU os valores de 

máximo destes sinais aparentemente tendem para valores em torno de 0,15. 

Para os sinais do atrator de Rossler os valores de máximo das curvas ApEn tendem a valores 

pequenos, aproximadamente 0,05, em relação aos valores do sinal RBU, evidenciando o menor 

nível de complexidade observado entre os sinais caóticos utilizados. 

 

 
 

Figura: 4.17-: Valores de máximos das curvas ApEn, normalizados pelo valor de máximo do sinal 

RBU, relacionados aos comprimentos dos trechos dos sinais (número de amostras). Atratores 

(considerando as curvas de menor para maior amplitude): Rossler, Logístico, Henon, Lorenz e 

sinais RBG e RBU.  
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Figura: 4.18: Valores de máximos das curvas ApEn, normalizados pelo valor de máximo do sinal 

RBU, relacionados aos valores logarítmicos decimais dos comprimentos dos trechos dos sinais 

(número de amostras). Atratores (considerando as curvas de menor para maior amplitude): Rossler, 

Logístico, Henon, Lorenz e sinais RBG e RBU.   

 

4.2.4.3) A NORMALIZAÇÃO PARA OS SINAIS EXPERIMENTAIS 

 

Os valores de máximo normalizados das curvas ApEn, para os sinais experimentais estão 

mostrados na figura 4.19, para: sinais EEG de recém-nascidos (estados: sono quieto, sono ativo e 

vigília quieta), sinais EEG de adultos: (placebo e fármaco), sinais VFC: indivíduos (normais e 

chagásicos: sono e vigília). 

Observa-se que os valores percentuais obtidos para os sinais EEG de adultos apresentaram 

maior nível de complexidade, seguidos dos sinais VFC e posteriormente dos sinais EEG de recém-

nascidos. Entretanto, embora os valores percentuais obtidos para os sinais EEG de adultos tenham 

sido os mais elevados (entre 0,93 e 0,91), dentro do conjunto de sinais experimentais utilizados, a 

comparação entre estes resultados não é apropriada considerando as diferenças entre os sistemas 

fisiológicos e os respectivos protocolos de aquisição dos sinais. Além disso, deve-se ressaltar que 

o pequeno número de sinais utilizados não permite elaborar hipóteses sobre a variabilidade 

populacional.  

Por outro lado os resultados dos sinais experimentais podem ser comparados com aqueles 

obtidos para os sinais caóticos e ruídos (RBG e RBU). 
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Figura 4.19: Valores de máximo normalizados para os sinais experimentais. Sinais EEG de recém-

nascidos (asterisco azul), sinais EEG de adultos: placebo e fármaco (circunferência vermelha), 

sinais VFC: indivíduos normais (losangos rosas) e chagásicos (quadrados rosa). 

 

4.2.4.4) OS VALORES NORMALIZADOS DOS SINAIS 

 

Valores de máximo normalizados: EEG de recém-nascidos (azul), EEG de adultos: placebo e 

fármaco (vermelho), sinais VFC: indivíduos normais e chagásicos (rosa), sinais caóticos 

(amplitudes inferior para superior): Rossler, Logístico, Henon, e Lorenz (asteriscos pretos), sinal 

RBG (asterisco preto), sinais senoidais (asteriscos vermelhos) estão mostrados na figura 4.20. 

As porcentagens obtidas para os sinais EEG de adultos encontram-se em torno do valor 

observado para o sinal RBG, sugerindo semelhança entre as estruturas destes sinais. Tal fato pode 

estar relacionado ao nível de complexidade do sinal EEG, adquirido durante a realização de tarefa 

específica (substituição de dígitos por símbolos) e às derivações utilizadas. 

As porcentagens obtidas para os sinais caóticos são inferiores às obtidas para os sinais 

experimentais, evidenciando maior nível de complexidade destes últimos. Tal fato deve-se, 

provavelmente, à maior complexidade dos sistemas fisiológicos, em relação aos sinais caóticos 

utilizados. 

Adicionalmente observa-se que os valores normalizados para as curvas senoidais (asteriscos 

vermelhos) mostraram os menores níveis de complexidade. Estes valores foram inferiores aos 

obtidos para o atrator de Rossler.  
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Figura 4.20: Valores de máximo normalizados: Sinais experimentais: EEG de recém-nascidos 

(azul), EEG de adultos: placebo e fármaco (vermelho), sinais VFC: indivíduos normais e 

chagásicos (rosa), sinais caóticos: Rossler, Logístico, Henon, e Lorenz (asterisco preto), sinal RBG 

(asterisco preto), sinais senoidais (asterisco vermelho). 
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CAPITULO 5 

 

CONCLUSÕES 

 

5.1) A INFLUÊNCIA DO ATRASO  

 

A reconstrução do retrato de fase no espaço de estados depende do valor do atraso utilizado. 

A utilização de atrasos unitários pode promover um estiramento do retrato de fase, alterando 

quaisquer estimativas baseadas em distâncias (posições) dos estados. 

Atrasos unitários são característicos de sinais de ruído com amostras independentes, embora 

alguns sinais caóticos também possam mostrar esta caraterística.  

Para sinais experimentais e alguns sinais caóticos torna-se necessário a investigação do valor 

do atraso a ser utilizado de forma padronizada. Para isso sugere-se a utilização das técnicas 

relacionadas à Função Autocorrelação ou a Função de Mutua Informação. 

 

5.2) O NÚMERO DE AMOSTRAS 

 

As estimativas da ApEn depende das distâncias entre os estados e, portanto, da posição dos 

estados no espaço de fase. Esta estimativa relaciona-se com a resolução da estrutura do retrato de 

fase. 

A resolução apropriada de um retrato de fase depende da estrutura do atrator (se o mesmo 

existir), do comprimento do segmento de cobertura (número de estados) e da posição deste 

segmento de cobertura sobre a trajetória no retrato de fase. Desta forma o número de amostras do 

trecho do sinal investigado, relacionado ao número de estados, influencia a estimativa da ApEn, e 

pode gerar resultados espúrios, caso não ocorra uma resolução apropriada do retrato de fase. 

Para sinais experimentais, considerando a propriedade de estacionariedade, o problema do 

número de amostras torna-se mais relevante, uma vez que os possíveis atratores podem ser 

desconhecidos ou mesmo não existir o que aponta para a necessidade da utilização de trechos com 

comprimentos (número de amostras) mais elevados possíveis, visando à obtenção de estimativas 

mais confiáveis. 
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5.3) O RAIO “R” DE INVESTIGAÇÃO 

 

A utilização do raio “r” de investigação ou limite de tolerância, geralmente descrito entre 0,1 

e 0,25 vezes o desvio padrão do sinal original, não tem sido questão de consenso entre 

pesquisadores, dificultando a comparação dos resultados e podendo promover a estimativa de 

valores discutíveis para indicação do nível de complexidade. 

Por outro lado, a utilização dos valores de máximo das curvas ApEn, para os sinais 

simulados neste trabalho, mostrou-se um parâmetro que apresenta invariância com relação ao nível 

de complexidade, para os diversos comprimentos de trechos de sinais utilizados. 

A utilização dos valores de máximo das curvas ApEn, como parâmetro de investigação do 

nível de complexidade do sinal simplifica o procedimento de estimativa, removendo a incerteza 

causada pela utilização de um parâmetro empírico. Adicionalmente, a utilização do valor de 

máximo da curva ApEn permite tornar a estatística ApEn independente deste parâmetro. 

 

5.4) O PROCEDIMENTO DE NORMALIZAÇÃO  

 

A comparação entre estatísticas obtidas a partir de processos simulados e experimentais 

diversos pode apresentar dificuldades relacionadas à diferença entre os próprios processos. Um 

procedimento de normalização destas estatísticas permite obter valores proporcionais (percentuais) 

relacionados a um valor máximo, facilitando a comparação.  

Por outro lado, a utilização de um número de amostras “N” elevado e do processo de 

normalização sugerido, permite tornar a estatística ApEn independente deste parâmetro. 

Como observado neste trabalho o sinal de ruído branco uniforme (RBU) mostrou o maior 

nível de complexidade, para todos os comprimentos de trechos investigados. Desta forma, este 

sinal simulado poderia ser utilizado como indicador de complexidade máxima, ou valor de 

normalização. 

Assim, propõe-se a normalização dos valores de máximo das curvas ApEn obtidas para os 

diversos sinais utilizando-se o valor máximo da curva ApEn do sinal RBU, para trechos com 

mesmo número de amostras. 

 

5.5) OS SINAIS EXPERIMENTAIS 

 

Os sinais experimentais descritos neste trabalho: EEG de recém-nascidos, EEG de adultos e 

VFC de adultos normais e chagásicos, foram utilizados apenas como exemplos. As estimativas 

referem-se a um pequeno número de sinais, não justificando sua utilização como parâmetros 

populacionais, mas apenas sugerindo a possibilidade de trabalhos futuros. 
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5.6) RESUMO  

 

Considerando os estudos realizados neste trabalho propõe-se a utilização da técnica da 

Entropia Aproximada Normalizada para investigação do nível de complexidade de sinais: 

NApEn( m ). 

 

Utilização da imersão m=2 

 

Utilização do valor de atraso apropriado, estimado através da Função Autocorrelação ou a 

Função de Mutua Informação, para reconstrução do espaço de estados de forma apropriada. 

 

Utilização do maior valor “N” (número de amostras) possível para o trecho do sinal, 

considerando a estacionariedade, protocolo de aquisição, técnica de simulação, etc. 

 

Utilização do valor de máximo da curva ApEn do sinal investigado normalizado através do 

valor de máximo da curva ApEn do sinal RBU, para o mesmo número de amostras. 
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