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RESUMO

Introducédo: Esforcos para aplicagdo da andlise de redes complexas ordinais, estdo
sendo ampliados e reconhecidos como eficazes na avaliacdo e interpretacéo de sinais
biolégicos néo lineares, incluindo os obtidos a partir de Eletrocardiogramas (ECGSs) e
eletroencefalogramas (EEGs). A analise simbdlica ordinal, ou seja, a andlise de
representagfes ordinais, tem algumas vantagens praticas. Em primeiro lugar, & em
geral reconhecida como sendo conceitualmente simples e computacionalmente
rapida. Além disso, os padrdes ordinais, sendo definidos pelas desigualdades, séo
relativamente robustos contra o ruido observacional. Por isto, a analise simbdlica
ordinal tem permanecido como método popular em biologia e medicina, especialmente
guando se trata de distinguir condi¢cdes de salude normais e anormais, em tempo real.
Objetivo: Analisar as medidas de quantificacdo de redes complexas para aplica-las
na diferenciacdo de séries temporais de intervalos RR de grupo de individuos
saudaveis e coronariopatas. Material e Métodos: Trata-se de um estudo
computacional que envolve analise de séries temporais de intervalos RR de jovens
saudaveis e coronariopatas de um banco de dados. Foi realizado mapeamento da
série temporal para transformacdo em redes complexas. A partir das redes
complexas, diversos parametros foram obtidos, como célculo das entropias, nimeros
de arestas da rede, grau médio da rede, densidade da rede, e coeficiente de
clusterizacé@o global da rede. Na implementacédo das analises matematicas, utilizou-
se Python e o SPSS verséo 20.0 para as andlises estatisticas. Na primeira parte do
trabalho, foi analisado o impacto dos parametros de dimenséo e delay nas medidas
de entropias. Na segunda parte, o total da amostra correspondente a 40 séries
temporais de intervalos RR, dividido em dois grupos, foram comparados aplicando-se
as medidas de quantificacdo da rede. Resultados e Discussdo: Os parametros
tiveram efeito diretamente proporcional nas medidas de entropia até certo limite.
Achados na literatura, mostraram que a limitacdo na andlise de redes ordinais se da
pela dissipagédo no processo de mapeamento ou por inevidéncia de alguns tipos de
sinais. Observou-se que para diminuir as degeneracdes, as dimensdes precisam ser
grandes o suficiente sem, entretanto, inviabilizar a analise computacional ou aumentar
demasiadamente os ruidos nos sinais. Nos quantificadores da rede, foi possivel
avaliar o impacto dos parametros na eficacia, para a classificacdo dos individuos
saudaveis e coronariopatas. Conclusado: A entropia de Shannon destacou-se em
todas as dimensdes para delay 6, ja a coeficiente de clusterizacdo global da rede
limitando-se a dimensdes 5 e 6. Portanto, a analise das medidas de quantificacédo de
redes complexas aplicadas na diferenciacdo de séries temporais de intervalos RR
possibilitou a diferenciacdo de intervalos RR de grupo de individuos saudaveis e
coronariopatas.

Palavras-Chave: Intervalos RR. Redes Complexas. Dindmica Simbdlica. Entropias.
Modelos Matematicos.



ABSTRACT

Introduction: Efforts to apply the analysis of complex ordinal networks are being
expanded and recognized as effective in the evaluation and interpretation of non-linear
biological signals, including those obtained from electrocardiograms (ECGs) and
electroencephalograms (EEGs). Ordinal symbolic analysis, that is, the analysis of
ordinal representations, has some practical advantages. First of all, it is generally
recognized as being conceptually simple and computationally fast. Furthermore,
ordinal patterns, being defined by inequalities, are relatively robust against
observational noise. For this reason, ordinal symbolic analysis has remained a popular
method in biology and medicine, especially when it comes to distinguishing normal and
abnormal health conditions in real time. Objective: To analyze the quantification
measures of complex networks to apply them in the differentiation of time series of RR
intervals of a group of healthy individuals and those with coronary artery disease.
Material and Methods: This is a computational study that involves analysis of time
series of RR intervals of healthy young people with coronary artery disease from a
database. The time series was mapped for transformation into complex networks.
From the complex networks, several parameters were obtained, such as entropy
calculation, number of network edges, average degree of network, network density,
and global clustering coefficient of the network. In the implementation of the
mathematical analyses, Python and SPSS version 20.0 were used for the statistical
analyses. In the first part of the work, the impact of dimension and delay parameters
on entropy measurements was analyzed. In the second part, the total sample
corresponding to 40time series of RR intervals, divided into two groups, were
compared by applying the network quantification measures. Results and Discussion:
The parameters had a directly proportional effect on entropy measurements up to a
certain limit. Findings in the literature showed that the limitation in the analysis of
ordinal networks is caused by the dissipation in the mapping process or by the lack of
evidence of some types of signals. It was observed that to reduce the degenerations,
the dimensions need to be large enough without, however, derail the computational
analysis or excessively increasing the noise in the signals. In the quantifiers of the
network, it was possible to evaluate the impact of the parameters on the efficacy, for
the classification of healthy and coronary patients. Conclusion: Shannon entropy
stood out in all dimensions for delay 6, showing better results in dimensions 5 and 6,
with special emphasis on dimension 6 in several of them. Enabling the differentiation
of time series of RR intervals of a group of healthy and coronary diseased individuals.

Keywords: RR intervals. Complex Networks. Symbolic Dynamics. Entropies.
Mathematical Models.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de métodos para analise de sinais fisioldégicos, podem
contribuir para prevenir o agravamento de alguns quadros clinicos. A grande
incidéncia e prevaléncia de cardiopatologias tem sido objeto de estudo e preocupacgéo.
E, portanto, requerem avancos e inovacdes que agreguem informagcdo a andlise
destes quadros clinicos. Neste contexto, o desenvolvimento de estratégias que
envolvam analises estatisticas adequadas para sinais fisiologicos nao lineares
(PARLITZ et al., 2012; AMIGO, KELLER, UNAKAFOVA, 2015; DOS SANTOS, 2015).

A teoria dos grafos?, tem servido costumeiramente de reduto para o estudo de
redes complexas. Erdds e Rényi foram os precursores no estudo de graficos aleatorios
(ALBERT, BARABASI, 2002). Os sistemas complexos possuem fundamentos de
composicdo que na sua vizinhanca devem ser representados por algum nivel de
cadigos. Se houver alguma variacdo nas intermediacfes dessas redes de um grafico
aleatorio, surge entdo, a necessidade da medi¢do e implementacdo de ferramentas
capazes de reter dados quantitativos implicitos em seus fundamentos.

Métodos lineares e nao lineares podem ser utilizados para classificar série
temporal de intervalos RR. Métodos lineares sdo os mais comumente aplicados a
andlise de intervalos RR, como um dos parametros para a avaliacdo das condicfes
do SNA. Entretanto, ndo sédo apropriados para diferenciar as oscilagdes destes sinais
fisiologicos, pois podem fornecer resultados semelhantes para diferentes perfis de
intervalos RR (SANTOS et al., 2022).

Ja os métodos nao lineares, como por exemplo a mensuracgéo de quantificacéo
de recorréncia, plotagem de Poincaré, de entropia de Shannon, dimensdo de
correlacdo, métodos de dinamica simbolica, analise de reversibilidade no tempo e
redes de fisiologia, favorecem a compreenséo do significado dos sinais biolégicos no
complexo funcionamento do organismo, fornecendo informagdes ricas sobre a
dindmica dos sistemas. As técnicas de séries temporais nao lineares sdo motivadas
pelas caracteristicas e intera¢des nao lineares dos sistemas fisiologicos (SANTOS et
al., 2022). A analise simbdlica ordinal € uma area promissora para o desenvolvimento
de modelos estatisticos e métodos que visem mostrar a significancia e confiabilidade
dos resultados obtidos pela andlise ordinal (AMIGO; KELLER; UNAKAFOVA, 2015).

A palavra “grafo” € um neologismo da palavra graph em inglés.
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Nos ultimos anos, o uso de redes complexas tem ganhado forcas na literatura
para representar e caracterizar sistemas de naturezas diversos (ALBERT; BARABASI,
2002; NEWMAN, 2010) e redes de séries temporais (ZOU et al., 2019). Segundo
Pessa (2020), a classificacdo do mapeamento de uma série temporal em uma rede se
da por: grafos de visibilidade, redes de transicéo e redes de proximidade.

Nos grafos de visibilidade os nds da rede sao observacdes extraidas da série
temporal, que satisfaz a uma condicdo de visibilidade (LACASA et al., 2008) sendo
conectados entre si. Nas redes de transi¢ao, os n0s estdo associados a intervalos da
série temporal e conectados por arestas de acordo com as condicfes que surgem
com a série (SMALL, 2013). Nas redes de proximidade os nds representam um
conjunto finito de situac6es (MARWAN et al., 2009) ou observacdes da série (ZHANG,;
SMALL, 2006) e as arestas conectam os nos que estdo préximos entre si segundo
medida de afastamento (MARWAN et al., 2009; ZHANG; SMALL, 2006).

Nesse contexto, esta pesquisa faz uso de redes complexas para analise de
séries temporais de intervalos RR, justificando-se pelo impacto cientifico e social da
pesquisa biomédica e a necessidade constante de ferramentas diagnosticas cada vez
melhores para distinguir condicbes de saude normais e anormais, em tempo real
(AMIGO; KELLER; UNAKAFOVA, 2015).

Ha algumas prerrogativas em usar as redes complexas ordinais em séries
temporais de intervalos RR, como por exemplo a facilidade de se representar qualquer
sistema por um conjunto de vértices e arestas (ALBERT; BARABASI, 2002;
DOROGOVTSEV, 2010), avaliar caracteristicas como escala de tempo e
propriedades de correlacdo nao linear (BECKERS; VERHEYDEN; AUBERT, 2006),
imprevisibilidade e complexidade da série temporal (GODOY, 2016).

A reconstrugdo dos sinais de espaco de fase das séries temporais, se faz
necessario em muitos casos que usam métodos para analisar tais séries, tendo em
vista que, ndo se analisa as séries de tempo propriamente ditas, mas 0s sinais
reconstruidos do espaco de fase (WALLOT, M@NSTER, 2018). Dois parametros sao
fundamentais na reconstrucao do espaco de fase das séries temporais nos diversos

métodos apresentados na literatura, de forma a aproximar-se da dindmica do espaco
de fase original: a dimenséo de incorporacao (m) e o delay (7).

Alguns métodos convencionais sdo usados para a determinagdo dos
parametros, como: a) informacdo muatua média (CAO, 1997; KANTZ, SCHREIBER,
1997; WALLOT, M@gNSTER, 2018) que no teorema de Takens é usado para
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determinar o parametro de atraso; b) falsos vizinhos mais proximos (KENNEL,
BROWN, ABARBANEL, 1992; KANTZ, SCHREIBER, 1997;SMALL, 2005; AMIGO,
2014; NEUMAN, MARWAN, COHEN,et al., 2014;; WALLOT, MgNSTER, 2018), em
gue a dimensao e o delay sao indicados pelo ponto de estabilidade das func¢des; c)
analise de quantificacdo de recorréncia multidimensional (MARWAN et al., 2007,
NEUMAN et al., 2014; WALLOT et al., 2016; McCULLOUGH et al., 2017 A), que usa
combinacdes de sinais individuais das séries temporais para determinar 0s
parametros.

De acordo com Byun et al. (2019), séries temporais biomédicas (nao
estacionarias), incluindo os intervalos RR, fornecem conjuntos diversos de dados que
na sua maioria apresentam-se de formas obscuras e que podem ser esclarecidas por
medidas de entropias, dentre outros quantificadores de medidas, que nos ultimos
anos, tém sido amplamente exploradas para esta finalidade (RICHMAN, MOORMAN,
2000; COSTA et al., 2002; SANTOS et al., 2021).

As medidas de entropias possuem caracteristicas especificas como,
dimensdes menores quando comparadas com outras medidas nao lineares,
expoentes de Lyapunov e dimensdo de correlacdo (ECKMANN, RUELLE, 1992;
BOLEA et al., 2014; McCULLOUGH et al., 2017a), e podem ser aplicadas a séries
temporais ndo-estacionarias, sendo mais resistentes a ruidos. Ap6s mapeamento da
série temporal de intervalos RR, obtemos as redes complexas conforme variamos 0s
parametros de dimensao e delay e com base nesta, as medidas de entropias e outros
guantificadores tais como: numero de arestas, grau do vértice, grau médio, densidade
da rede e coeficiente de clusterizacdo; que podem ser Uteis na diferenciacéo das redes
complexas conforme o sinal biolégico de cada uma, para aplicacdo em sistemas
dindmicos.

Embora seja encontrado uma variedade de trabalhos que utilizam os
parametros dimenséao (m) e delay (1) associados a analise de sistemas dinamicos nao
lineares, entretanto, até onde sabemos, ndo ha evidéncias na literatura de estudos
gue utilizaram estes parametros para mapeamento das séries temporais obtidas de
intervalos RR, fazendo uso de redes complexas e analisando o impacto destes
parametros nos valores das medidas de entropias. A analise destes impactos amplia
os horizontes para aplicacdo de estatisticas mais assertivas em sistemas dinamicos

nao lineares que caracteristicamente podem apresentar diversos ruidos.
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2 OBJETIVOS

Analisar as medidas de quantificacdo de redes complexas para aplica-las na
diferenciacéo de séries temporais de intervalos RR de grupo de individuos saudaveis

e coronariopatas.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Reconstruir os espacos de fase das séries temporais de intervalos RR;
Transformar os espacos de fase em redes complexas;
Correlacionar dimenséao e delay na reconstrucdo dos espacos de fase;

Calcular as métricas de quantificacao da rede;

NN NN

Avaliar acuracia dos quantificadores de rede na diferenciacéo de individuos
saudaveis e coronariopatas;
v Identificar o impacto dos parametros de incorporacdo no mapeamento das

séries temporais de intervalos RR.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Para construir modelos para mapeamento de um sinal biolégico, por exemplo,
séries temporais de intervalos RR, aferido por métodos especificos, € comum a
aplicacao de métodos de analise de séries temporais ordinais, que € um mapeamento
simbdlico onde regides do espaco de fase reconstruidas sdo mapeadas para um
conjunto de simbolos ordinais, auxiliando na analise estatistica e classificacdo destes
sinais, considerando segmentos curtos de dados com comprimento definido
(MCCULLOUGH et al., 2017a).

Séries temporais de intervalos RR sdo definidas como verificacGes
temporalmente sucessivas dos intervalos RR (durac&o entre duas ondas R) de um
eletrocardiograma (Figura 1). Essas séries estdo principalmente ligadas ao
funcionamento do Sistema Nervoso Autdnomo (SNA) e podem fornecer informacoées
sobre a homeostase do individuo.

Ainda segundo McCullough et al. (2017a), para uma analise estatistica desta
natureza, é possivel aplicar o conceito de redes ordinais, onde aspectos tedricos e
praticos se complementam ao principio das redes complexas para analise de séries
temporais. De acordo com Gomes et al. (2017) a andlise de sinais ndo estacionarios,
como os biolégicos, € possivel pela avaliagdo dos intervalos RR do eletrocardiograma
(Figura 1), podendo nesta analise fazer uso de métodos lineares e néo lineares. Entre

0s métodos nao lineares destacam-se as redes complexas.

Figura 1- Representacado de um intervalo RR obtido a partir de um
eletrocardiograma

Intervalo RR

Amplitude (mV)

I

Tempo (s)

Fonte: Autoria propria.
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A representacdo de uma rede complexa pode ser gerada a partir de uma série
temporal de intervalos RR. Neste trabalho, para esta transformacdo, estamos
considerando dois parametros fundamentais: dimenséo de imersao e delay. Além de

outras métricas de entropias que serao apresentadas posteriormente.

3.1 TEORIA DE GRAFOS

Aqui serdo apresentados conceitos basilares sobre teoria de grafos, que vao
nortear as discussdes sobre um tipo especifico de grafo: as redes complexas. As
redes complexas diferem de outros grafos por apresentarem propriedades
topograficas como: coeficiente de aglomeracéo, distribuicdo de Graus, resisténcia,
misturas de padrdes e correlagdo de Graus (METZ et al., 2007).

A teoria dos grafos foi estabelecida no século XVIII nos estudos de Leonhard
Euler, a qual se observava um alto indice de regularidade. Ja no século XX, a teoria
dos grafos tornou-se mais estatistica e algoritmica. A partir da descoberta de Paul
Erdés de que na resolucdo de problemas na teoria dos grafos, regularmente usava-
se os métodos probabilisticos. Erdés e Rényi (1959, 1960, 1961) introduziram estudos
da teoria dos grafos aleatoérios, ou seja, sem principios de design aparentes; propostas
como a mais simples e direta realiza¢do de uma rede complexa.

Podemos usar grafos para representar relacionamentos (arestas) entre
diversos objetos (vértices) com aplicacdes em diversas areas como mapeamento,
transporte, engenharias, redes de computadores e analise de dados biomédicos
(GOODRICH, TAMASSIA, GOLDWASSER, 2014), conforme apresentado na figura 2.

Figura 2 - llustragcéo dos grafos G1 e G2

Gl

Fonte: Autoria propria.
Nota: Os circulos numerados representam os vértices e as ligacdes (retas e setas) entre eles, as
arestas.
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Formalmente, se P e E sdo conjuntos finitos arbitrarios, e f uma funcédo que
associa a cada elemento de P um par ordenado de elementos de E, o terno (P, E, f) é
definido como um grafo. Simplificadamente, a estrutura matemética (P, E, f) do grafo,
pode ser representada por G (P, E); P # @ (Conjunto Vazio) é o conjunto (finito ou
nao) de vértices ou nads; E € o conjunto de elos ou arcos ou arestas, elementos do
produto cartesiano, P x P={(x,y); X e y s&o vértices de P}; isto é, ESP x P (FEOFILOFF
et al., 2011).

A configuragao de um grafo pode ser feita por elementos P, simbolizando os
nés e elementos E, retratando os arcos que ligam os vértices, representando suas
relacbes de adjacéncias por um diagrama sem significado geométrico entre os
vértices de G (MELO, 2014). Ainda segundo Mello (2010), a importancia de um né na
rede é equivalente ao seu grau e 0s ndés com maior numero de conexdes Sao
chamados de hubs.

Exemplo: O grafo G(P, E) = ({1,2,3,4,5}, {{1,2}, {1,3}, {1,4}, {2,4}, {2,3}, {3,5}})
pode ser representado indistintamente pelos diagramas abaixo, ja que a relacédo de

adjacéncia sera a mesma, conforme apresentado na figura 3.

Figura 3 - llustracdo do grafo G(P, E)

Fonte: Autoria propria.

A Figura 4 representa um grafo de um mapa rodoviario em que cada cidade
representa um vértice e as estradas representam o0s elos. Perguntas sobre
conectividades sdo as mais importantes para a compreensdo e analise destas

relacbes. Por exemplo: quais cidades estdo conectadas por estradas? Sendo assim,
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podemos encontrar no grafo a resposta para este tipo de pergunta, ou seja, 0 que esta

conectado ao qué.

Figura 4 - Exemplo de grafo com vértices e arestas

VERTICE B‘R'C’g /
|

J BR+07
roRes AéA\M_ﬁO l.u-»oi\li
W BR-226

Fonte: Adaptado de Logistica e Transportes (2008).

No século XVIII, Leonhard Euler? (1708-1783) primeiro matematico a escrever

sobre a abstracéo dos grafos, resolveu o problema das sete pontes de Konigsberg

(EULER, 1741) que ligavam duas ilhas, contornadas pelo Rio Pregodlia conforme

apresentado na figura 5, ao simplificar a questédo propondo a representacao das ilhas

por vértices e das pontes por arestas. Ele demonstrou que sé seria possivel fazer um

percurso pela cidade, iniciando e finalizando no mesmo ponto, passando um Unica

vez por cada ponte, se existisse zero ou dois pontos , pois cada vértice precisaria de

um par de caminhos, um para entrar e outro para sair. Os dois pontos impares

representam um inicio e um final do percurso.

2 E um dos maiores matematicos de todos os tempos, produziu mais de 1100 artigos e livros.
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Figura 5 - Problema das setes pontes de Konigsberg
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Fonte: Souza, 2014.

A seguir, introduzimos a definicdo de grafos concomitantemente com os termos
a ele relacionados: vértice, aresta (ou elos), grafos orientados, loop, grau, adjacéncia,
caminho, circuito, conectado, componente e matriz de adjacéncia. No decorrer deste
trabalho, os termos rede e grafo, vértice e no, aresta, arco e elos serao utilizados como

sindnimos. Exceto em situa¢des em que for explicitado o contréario.

3.1.1 Grafos direcionados, lagcos e arcos paralelos

Um grafo G (P, E), é direcionado se o vértice Pi= (X, y) tem elo iniciando em x
e terminando em y; a determinacdo da direcdo € indicada por arestas com setas na
ponta de destino. Em contrapartida, se em um grafo G (P, E) as arestas nao possuem
direcédo, G é ndo direcionado e neste caso, as arestas (X1, y2) e (X2, y1) sdo idénticas.
Uma aresta que apresenta apenas uma extremidade é chamada de lago (= loop = self-
loop). Duas arestas (x, y) e (w, z) que apresentam a mesma ponta inicial e final, sdo
denominadas de paralelas e, neste caso (X, y) = (w, z). Por outro lado (X, y) e (z, w)
sdo antiparalelos, se a ponta inicial de uma é também a ponta final da outra. Na figura

6 é apresentada ilustragcbes das defini¢cdes indicadas.
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Figura 6 - Grafo Orientado, Laco, Vértices paralelos e antiparalelos

Fonte: Autoria prépria.

3.1.2 Vizinhanca e adjacéncia

Dado o grafo G=(P, E), a vizinhanca de um vértice x € P, denotado por N(x) é
definido por N(x) = {y € PG / xy € EG}. No grafo G a aresta e = xy € EG, dizemos que
“e” e “x” séo incidentes, da mesma forma que “e” e “y”também o sdo. Retomando a
analise da Figura 2, em G1, o vértice 1 e a aresta (1,2) sdo incidentes; mas 4 e (1,2)
nao séao.

Nos grafos G néo orientados ou simples, um vértice x € adjacente (ou vizinho)
de y se a aresta (ou arco) (x, y) é incidente a ambos. Na Figura 7, em G1, as arestas

(1,2) e (1,4) sdo adjacentes, enquanto (1,2) e (5,6) ndo sao.

Figura 7 - llustracado dos grafos, G1 a esquerda e G2 a direita

Fonte: Autoria propria.
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No caso de G ser dirigido, 0 arco (X, y) com vértices x e y sdo adjacentes (ou
vizinhos), porque o arco tem ponto inicial x e ponto final y. Neste caso, diz-se que, x é
antecessor de y e/ou y é sucessor de x. No grafo G1 os vértices adjacentes a 1 séo
2, 4 e 6. No grafo G2, 3 e 4 sdo sucessores de 2; da mesma forma, 1 e 2 sao

antecessores de 4.

3.1.3 Ordem, grau

A ordem de um grafo G é determinado pelo niumero de vértices de G. O grafo
G1 possui ordem 6 e G2, ordem 4. O numero de arestas incidentes a um vértice,
define sua valéncia (ou grau), com loops contados duas vezes. Denotaremos 0 grau

do vértice x por (Equacao 3.1):

K, = |[N(x)] 3.1

Em G1, temos N = 6 (numero de vértices) e n =5 (nimero de arestas); N(2) =
{1,4} e K2 = 2. No grafo G (P, E) com x € P de ordem N, temos 0 < Ky < N -1.

Segundo Feofiloff et al. (2011), o grafo G é considerado regular se todos os
seus veértices tém o mesmo grau e ainda, G € k-regular se Ky = k para todo vértice P.
Quando o conjunto E (de arestas) é finito, o grau total dos vértices € dado pelo dobro
do nimero de arestas contidas no grafo®. Nos grafos orientados, define-se o grau de
um vértice pela soma dos graus de saida e de entrada (Equagéo 3.2).

YVK, = 2|E] 3.2

No grafo G1, Figura 7, o vértice 1 tem valéncia 3, os vértices 2, 4 e 6 possuem
uma valéncia de 2, o vértice 5 tém a valéncia de 1 e o vértice 3 ndo tem valéncia. Ja
no grafo orientado G2, o vértice 2 por exemplo, possui valéncia de 3 e o vértice 3,

valéncia 3 (1 saida e 2 entradas). O grau total em G1 e G2 respectivamente sao:

°  Kk=2x5=10 e P K=2%x6=12

3Primeiro teorema de Euler da teoria dos grafos.
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3.1.4 Grafo regular, completo, multigrafo

Se em um grafo G, todos os seus vértices tém o mesmo grau, dizemos que G
€ regular de grau r. Quando o grafo G apresenta uma aresta entre cada par de seus
vértices, ou seja, E(G) = P(G); dizemos que o grafo G é completo e denotamos por
Kn, onde N é a ordem do grafo. Para um dado Ky com o nimero maximo possivel N(N-
1)/2 arestas, todos 0s seus vértices tém grau (N-1) tornando-o assim, regular.

O grafo G(P, E) que permite multiplas arestas entre pares de vértices de G,

arestas paralelas, € denominado como multigrafo (Figura 8).

Figura 8 - (1) Completo (2) Grafo regular de grau 4 e completo (3) Multigrafo

VNN

(1)

Fonte: Autoria propria.

3.1.5 Passeio, Caminho, Ciclos e Arvores

Passeio em um grafo G(P, E), é dado pela sequéncia P = (v1, V2, V3, ..., Vi) de
vértices distintos, ou ndo, de G tal que vi.1 € adjacente avipara 1 <i< K, sendo K= 1
o comprimento do passeio (MELO, 2014). Em um grafo, uma sequéncia de arestas
adjacentes ligando dois vértices quaisquer, sendo que todos 0s arcos possuem a
mesma orientacdo € chamado de caminho. Esse conceito, s6 se aplica a grafos
orientados. Todo caminho € um passeio, mas de forma geral, existem passeios que
nao sdo caminhos. O comprimento de um caminho é dado pelo nUmero de arestas
gue o compde e, é considerado simples, se ndo passar duas vezes pela mesma

aresta.

Um caminho com K = 3 que vai de um vértice qualquer e volta para ele mesmo,

ou seja, o caminho fechado e simples é chamado de ciclo ou circuito e pode ser



denotado simplesmente por vivo, ..., VaV2. Perceba que um caminho de comprimento
K, tem K+1 vértices e um ciclo de comprimento K tem K vértices (FEOFILOFF et al.,

2011) conforme apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Um passeio, um circuito e um caminho simples

/vO

&

Fonte: Autoria propria.

Uma arvore é uma estrutura matematica que pode ser vista como um grafico

ou como uma estrutura de dados; seus primeiros estudos datam de 1857, figura 10.

Figura 10 - Uma Arvore.

©

@& G

Fonte: Autoria propria.
Um grafo G(P, E) com ordem K = 2 conexo sem ciclos, € chamado de arvore
desde que apresente as seguintes propriedades:

1. G é conexo e sem ciclos;

2. G é sem ciclos e tem N-1 arestas;
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3. G é conexo e tem N-1 arestas;

4, G é sem ciclos e por adicdo de uma aresta se cria um ciclo
e somente um;

5. G é conexo, mas deixa de sé-lo se uma aresta é suprimida
(todas as arestas sdo pontes);

6. Todo par de vértices de G € unido por uma e somente uma

cadeia simples.

As arvores encontram aplicacfes em diversos campos, incluindo ciéncia da
computacdo, enumeracao de hidrocarbonetos saturados, estudo de circuitos
elétricos etc. (WEISSTEIN, 2020).

3.1.6 Matriz de adjacéncia

O grafo G finito sendo direcionado ou ndo, com N vértices, € usualmente
expresso por sua matriz de adjacéncia M; M[x, y] € uma matriz N por N em que o
ndamero de arcos do i-ésimo ao j-ésimo veértices € fornecido pelo valor da linha i e
coluna j. Normalmente uma matriz de adjacéncia é uma matriz booleana, matriz
binaria, onde, M[x, y] vale 1 se existe algum arco de x a y e vale 0 em caso contrario.
Uma matriz booleana € usada para representar uma relacdo binaria entre um par de
conjuntos finitos.

Denotaremos por M a matriz em que cada elemento m; representa o par de
vértices (i, j) do conjunto P; se existir relagdo no par, mj =1 e caso contrario m;; = 0.

Matematicamente, a matriz M sera definida como:

1se(i,j) e E

M =(m;), tal que m;; = 0 caso contrario

3.3

Dependendo da aplicacdo, os vértices e/ou arestas podem ou nao possuir
direcéo e/ou pesos associados a eles. Quando as arestas de um grafo tiverem pesos,
0 elemento mj; pode assumir esse peso se existir relagdo no par (i, j) ao invés de m; =
1.
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A diagonal principal de uma matriz de adjacéncia sem lagcos é formada por
zeros, por isso, € simétrica em relacédo a diagonal principal. Tomemos como exemplo

o grafo da figura 11, a matriz de adjacéncia deste grafo é:

Figura 11 - Matriz de Adjacéncia

=

[

—_
L R N ™
—_ O SO = =
o O O =
o O O O

Fonte: Autoria propria.

Para que se possa descrever uma rede, necessita-se do acompanhamento de
suas arestas. Matematicamente, uma rede pode ser representada por uma matriz de
adjacéncia (BARABASI, 2021)*. Segundo Feofiloff (2011), a matriz de adjacéncias de
uma rede direcionada G € a matriz M com linhas e colunas indexadas por N(G)
conforme Equacéo 3.3. Na rede ndo direcionada, a matriz de adjacéncia é simétrica,
ou seja, m;; = m;.

Em muitas redes os elementos m;; = 0 para i = j da matriz de adjacéncia, ou
seja, 0s nds nao interagem consigo mesmo. Para alguns sistemas, ha interacao, self-
loops, no proprio n6 (ALBERT, BARABASI, 2002).

3.1.7 Subgrafos

Qualquer grafo H € um subgrafo de um grafo G se P (H) c P (G) e E(H) c E(G)

e cuja funcdo f € uma restricdo da funcédo de G, figura 12. Um subgrafo H de G &

4 http://networksciencebook.com/ -Cap 2. Teoria do Gréfico- se¢302.10
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préprio se P(H) # P(G) ou E(H) # E(G) (FEOFILOFF et al., 2011). Um subgrafo H de
G é um subgrafo gerador de G se P(H) = P(G).

Figura 12 - Grafo e subgrafo de G
& O O
o W

\5 ) \H\
| \/_\ p

@ L A L 4

Fonte: Autoria propria.

3.2 INTRODUCAO A REDES COMPLEXAS

Segundo Albert e Barabasi (2002), o modelo inicial de Erd&s-Rényi,
possibilitou o entendimento sobre redes complexas. Uma vez que comecava com N
noés e conectava cada par de ndés com probabilidade p, criando um grafo com
aproximadamente N(N-1)/2 arestas distribuidas aleatoriamente. A teoria do grafo
aleat6rio, normalmente, é usada no estudo de redes complexas em funcéo de muitas
redes apresentarem uma topologia complexa e principios de organizacédo
desconhecidos. Sistemas reais representados por grafos com propriedades nao
usuais sdo denominados de redes complexas; descobrir, compreender e prever tais
propriedades tem se tornado um desafio para os pesquisadores.

Nas ultimas décadas, estudos empiricos em redes distintas tém mostrado
cada vez mais caracteristicas intrinsecas. A funcao imprescindivel na influéncia dos
processos e funcionalidade das redes, verifica-se a partir de sua estrutura topoldgica.
De forma geral, uma abstracdo de algum tipo de relacionamento entre pares de
objetos que seja possivel sua representacao por meio de cédigos, € considerada rede.
O principio das redes complexas, da-se a partir de uma area multidisciplinar da
ciéncia, visando o estudo e compreensao deste fenébmeno (FIGUEIREDO, 2011).

Um sistema complexo do mundo real modelado como um grafo, comp&e uma
rede complexa. As redes do mundo real diferem de redes aleatorias por possuirem
propriedades organizacionais muito robustas, razao da denominacgao atual de redes

complexas. Matematicamente, denotaremos por P = {P1, P2, P3, ..., PN} o conjunto
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nao vazio de nés (ou objetos, vértices ou pontos) da rede e o numero de ndés, dado
por N. Representaremos a existéncia de um relacionamento entre dois n0s por um par
nao-ordenado (i, j), onde (i, j) representa a relacdo de i, j € P.

Designaremos de E, um subconjunto de P, o conjunto de arestas (ou bordas,
elos ou linhas) da rede que conectam dois elementos de P; a aresta sera o par ndo-
ordenado que representa a existéncia do relacionamento no caso simétrico e
ordenado, se for assimétrico. Assim, E = {(i,j)|i,j € P,i esta relacionado com  },
onde, n, dado pelo nimero de pares no conjunto E, indica o0 nimero de arestas da
rede. Assim, dizemos que uma rede esta definida por estes dois conjuntos, R = (P, E).
Em suma, uma rede nada mais é do que uma representacao de um grafo. Na figura
13, temos o conjunto de nés P ={1,2,3,4,5,6} e o conjunto de arestas E = {(1,2); (1,
4); (1,6); (2,4); (5.6)}.

Figura 13 - llustracdo de um grafo com N = 6 nos.

D) (2)
©)

(6)
(4)
e

Fonte: Autoria propria.

Tomemos como exemplo uma rede de amizades, onde para um conjunto de
pessoas sera codificado o relacionamento de amizades. Logo, dois individuos sé
estardo relacionados se forem amigos, caso contrario, eles ndo estardo relacionados.
Na figura 14 a ligacdo entre os individuos denota a existéncia de um relacionamento
de amizade.

A estrutura de uma rede pode ser representada por uma matriz de adjacéncia,
guadrada de ordem N que codifica todas as arestas da rede. De acordo com as
propriedades individuais dos grafos, pode-se definir com precisdo as entradas da
matriz, que de forma geral, o elemento pj guarda informagdes de como se relacionam

0s Vértices pi e p;.
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Figura 14 - Rede de amizades

(w)
[ A ({ D
B
G: )
[ C
E
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Fonte: Autoria prépria.

Na rede de amizade representada na figura 14, as letras que indicam os noés
(ou vértices) foram mapeadas em numeros de acordo com sua posi¢cao no alfabeto
(A=1, B=2, C=3, etc.). A representacdo da matriz de adjacéncia dessa rede de

amizade é dada por:

Soo0oo0 -
NN o I Y o I o JE
COO0O 000 -~
LC 00000
O~ 0000
OO0 -~00 20O
OO0 -~00 20O
Coo0O0O-~0O O
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3.2.1 Redes ordinais

As redes ordinais sao redes complexas mapeadas, que apresentam limitacoes
em relacdo numero maximo de arestas do vértice. O numero de arestas é restrito pelo
produto (valor maximo) das arestas em relacdo aos vértices, sendo a dimenséao, o
parametro que define os tamanhos das particbes de uma série temporal e 0 nimero
maximo para a entropia ou variedade dos padrfes ordinais de uma série. Nas redes
ordinais temos uma extensdo da entropia de permutacdo, que € uma medida de
complexidade das séries temporais (PESSA, 2020).

Para a entropia de permutacdo, em uma rede ordinal, todos os elementos da
série temporal devem estar associados a um indice do vetor de ordem, que aponta
para a posicao de cada elemento. O ordenamento de uma particao, em série temporal,
permite a andlise das diferencas entre os elementos da série, exceto quando 0s
elementos sdo iguais. Assim, o mapeamento de particbes descontinuas pode ser
realizado com o incremento de outro parametro de simbolizacdo, que € o delay,
permitindo avaliacdes em diversas escalas de tempo (PESSA, 2020). Sendo estes
dois parametros, dimensdo e delay, computacionalmente eficientes e resistentes a
ruidos para enumerar a distribuicdo de simbolos ordinais em uma série temporal
(MCCULLOUGH, 2017b).

3.2.2 Parametros de mapeamento da série temporal em redes complexas

Como parametros de mapeamento das séries temporais em redes complexas,
pode-se aplicar a dimensédo (m) e delay (t). Tradicionalmente, o espaco de fase é
instituido por variaveis provenientes de derivadas parciais. Entretanto, (PACKARD et
al., 1981; TAKENS, 1981) demonstraram que poderia ser usado diretamente, valores
defasados da série temporal de um conjunto de infinitos pontos nessa reconstrucao.
Em outras palavras, podemos construir uma série temporal Yk de m-pontos
dimensionais da série temporal unidimensional original {X,}%_, da seguinte maneira:
Yk= (Xk, Xk + T, Xk + 2T, ..., Xk+ (m-1) T), onde m e T s&o inteiros usados para indexar 0s
dados amostrados. Takens estabeleceu assim o método de incorporacéo retardada
ou teorema de Takens, provando que o espaco de fase reconstruido é

topologicamente compativel com o espago de fase inicial.
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Para identificar e analisar a dindmica de um sistema néo linear de séries
temporais e reconstruir o espaco de fase, primeiramente deve-se encontrar a
dimensé&o de imersdo (CHIKUSHI, 2014). A reconstrugéo do espaco de fase, a partir
de uma dimenséo R", se da por meio dos métodos dos falsos vizinhos (FNN) e das
coordenadas defasadas (MCD). Como exemplo para reconstrucdo de um espaco de
fase, temos o sistema lorenziano. A incorporacédo do Delay (atraso de tempo) controla
até que ponto a representacdo dos sinais pode ser desdobrada na dimensdo de
imersdo (MCCULLOUGH et al., 2017a).

Em trabalho anterior, McCullough et al., (2015), usou os parametros m e T para
construir redes direcionadas com janelas sobrepostas e notaram que, de acordo com
a escolha dos parametros, séries cadticas do campo vetorial do sistema Rossler eram
transformadas em grafos com aparéncia tubular e séries periddicas, em redes de
estrutura circular.

O calculo da fungéo de informagdo mutua meédia (AMI) e a funcdo do vizinho
mais proximo falso (FNN) sdo parametros eficazes para determinacdo do delay e
dimensdo em séries temporais unidimensionais (WALLOT, MgNSTER, 2018).
Entretanto, em séries multivariadas, com diferentes varidveis do mesmo sistema ou
as mesmas variaveis de diferentes partes do sistema, o tempo multidimensional € a
base para analise e reconstrucao do espaco de fase para combinar as informacdes
de cada sinal da série e estimar adequadamente os valores para dimenséao e delay.

Conforme teorema de Takens, para reconstruir um espaco de fase o atraso de
tempo (t) é acrescentado a série temporal com o intuito de fornecer determinado
conjunto de vetores que possam expressar a aproximacao do espaco de fase original
(CHIKUSHI, 2014). Segundo Small (2005), este parametro teoricamente, poderia ser
substituido por qualquer valor.

Em trabalhos recentes (SANTOS et al., 2022) foram aplicados delay com valor
de 1 a 4 e dimenséo de 1 a 16, demonstrando metodologias onde diferengas sutis
podem ser detectadas em pequenas dimensfes com incorporacdo menor que 7. Ja
Wallot e Mgnster (2018) usando as trés dimensodes do sistema Lorenz, e o parametro
de atraso igual a 15, com valores padrao para o numero de embeddings considerados
de 1 a 10, avaliaram que se a dimensionalidade for apropriada, ndo é necessaria

nenhuma incorporagao posterior retardada. Verificaram ainda que a disperséo dos
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atrasos tende a diminuir & medida que a dimensionalidade do conjunto de dados

aumenta.

3.3 JUSTIFICATIVA

Desde a publicagéo de estudos sobre andlise ordinal (BANDT, POMPE, 2002),
algumas pesquisas (ZANIN et al., 2012; AMIGO, 2015) tém reconhecido a importancia
e ampliado esfor¢os para aplicar estas analises na interpretacéo de sinais biolégicos,
incluindo os obtidos a partir de eletrocardiogramas (ECGs) (MAKOWIEC et al., 2015;
ZUNINO, OLIVARES, ROSSO, 2015; KULP et al., 2016) e Eletroencefalogramas
(EEGs) (KELLER et al.,, 2014; ZUNINO et al., 2015). Amig0, Keller e Unakafova
(2015), afirmam que a analise simbdlica ordinal € promissora e evidencia que muitos
meétodos ainda ndo estdo consolidados, gerando um ambiente fértil e animador para
que muitas pesquisas desenvolvam modelos estatisticos e métodos que visem
mostrar a significancia e confiabilidade dos resultados obtidos pela analise ordinal.
Além disso, ha necessidade de estudos sistematicos comparando diferentes
complexidades e medidas de acoplamento, tanto no nivel ordinal quanto métrico.

A grande maioria das pesquisas existentes gira em torno de quantificar algum
aspecto da distribuicdo estacionaria de padrdes ordinais e, embora seja verdade que
cada padrao ordinal contém informacdes sobre a estrutura temporal de curto alcance
de observacbes adjacentes (AMIGO, KELLER, UNAKAFOVA, 2015), questdes
relativas a sequéncia de padrdes codificados na dindmica simbdlica ordinal, quando
comparados ao comportamento caracteristico do sistema subjacente permanece
amplamente inexplorado.

A analise simbdlica ordinal, ou seja, a andlise de representacdes ordinais, tem
algumas vantagens praticas. Em primeiro lugar, € em geral reconhecida como sendo
conceitualmente simples e rapida, considerando o &mbito computacional. Aléem disso,
os padrdes ordinais, sendo definidos pelas desigualdades, s&o relativamente robustos
contra o ruido observacional. Mencionemos a este respeito que os padrées ordinais
de sinais deterministicos sdo mais robustos do que os de sinais aleatérios devido a
um mecanismo chamado robustez dinamica (AMIGO, 2010). Outra vantagem pratica
€ que o célculo de padrdes ordinais ndo requer o conhecimento da gama de dados, o

que € muito util na analise de dados do mundo real. Para aspectos praticos e
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computacionais de padrdes ordinais, consulte (RIEDL, MULLER, WESSEL, 2013;
UNAKAFOVA, KELLER, 2013).

Atualmente a representacdo simbdlica ordinal tém uma série de aplicacdes
interessantes em ciéncia e engenharia. Dessa diversidade, vamos considerar no
presente trabalho apenas aplicacfes para estudos biomédicos. Tendo em vista o
impacto cientifico e social da pesquisa biomédica, e a necessidade constante de
ferramentas diagndsticas cada vez melhores. A andlise simbdlica ordinal, tem
permanecido um método popular em biologia e medicina, especialmente quando se
trata de distinguir condicdes de satde normais e anormais, em tempo real (AMIGO,
KELLER, UNAKAFOVA, 2015).

Na literatura ndo ha estudos que avaliem o poder de diferenciacdo das
caracteristicas individuais ou em pares dos parametros m e T, com uso de métodos
estatisticos como ferramenta de comparacdo das medidas de entropias (Shannon,
permutacdo condicional e global) e medidas de quantificacdo de uma rede
(quantidade de arestas, grau médio dos vértices, densidade da rede e coeficiente de
clusterizacdo) extraidas do mapeamento de séries temporais de intervalos RR e
convertida em redes complexas. As comparacdes dos resultados alcangcados com
descobertas anteriores sao arrevesadas pelo desprovimento de estudos, mas nao
impede a discussao deles.

ECGs registram a frequéncia cardiaca, que caracteristicamente é variavel, e
pode ser analisada estatisticamente a partir de dados dos intervalos de duas ondas
R. A utilizagdo de métodos de andlise estatisticos ndo lineares é promissora a
discriminacdo de diferentes perfis cardiacos. A aplicacdo de modelos matematicos
adequados poderia permitir identificar alteracfes significativas na variabilidade
cardiaca identificando a ocorréncia ou agravamento de um quadro cardiopata.
Medidas de quantificacdo de uma rede, sdo parametros adequados para ajustar as
redes complexas a estes modelos matematicos. Entretanto, a validacdo e o uso
adequado destes parametros sdo dependentes de uma série de experimentos e testes
realizados em condi¢cdes controladas e replicaveis para diversos perfis cardiacos
(MCCULLOUGH et al., 2017a; LINDEN, 2009; FAGIOLO, 2007).
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4 MATERIAL E METODOS

Este capitulo aborda o método adotado para obtencdo dos intervalos RR para
andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca. Comenta sobre o delineamento do
estudo, amostra utilizada, algoritmo desenvolvido para conversdo da série temporal
em rede complexa, método de mapeamento para redes ordinais, e algumas medidas
de entropias usadas para avaliar o impacto dos parametros associados. Apresenta
também os softwares utilizados para processamento dos dados e testes adotados

para analises dos resultados.

4.1 DELINEAMENTO DO ESTUDO

Trata-se de um estudo computacional que envolve analise de séries temporais
de intervalos RR de jovens adultos saudaveis e cardiopatas. Para mapeamento das
séries temporais e quantificacdo das redes complexas, foi utilizado um algoritmo
implementado em Python e para andlises estatisticas o software SPSS verséo 20.0.
Esse estudo trata da andlise de dados do banco de dados do NUTECC (Nucleo
Transdisciplinar de Estudos de Complexidade e Caos) da Faculdade de Medicina de

S&o José do Rio Preto (Famerp).

4.2 TAMANHO DA AMOSTRA PARA O ESTUDO

A amostra € composta por um banco de dados de 40 séries temporais. Os
registros disponiveis para analise apresentavam periodos de aproximadamente 15
minutos, com pacientes em posicdo de repouso sem estimulos visuais ou sonoros.
Foi utilizado um monitor Polar (S810i ou RS800), para medir a variabilidade da
frequéncia cardiaca. Este dispositivo captura intervalos RR a uma taxa de
amostragem de 1000 Hz, por meio de eletrodos presos ao térax. Foram usados sinais
biolégicos de banco de dados privados (NUTECC/Famerp), cuja coleta foi
devidamente autorizada pelo comité de ética em pesquisa, CAAE:
44820515.5.0000.5415(GODOY, GREGORIO, 2019).

Foram utilizadas séries submetidas ao T-RR Filter, filtradas pelo método
adaptativo, com base nos valores da média e do desvio padréo, tendo em vista as
modificacdes sofridas e desta forma evitar efeitos de ruidos (DOS SANTOS et al.,
2013; DOS SANTOS et al., 2015). As séries foram divididas em dois grupos: adultos
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jovens saudaveis (cédigo no NUTECC/Famerp: VOL) com média de idade de 20,7 £
1,6 anos, praticantes de atividade fisica regular e em boas condicfes de saude e outro
grupo, adultos em avaliacdo pré-operatéria para cirurgia de revascularizacao cirdrgica
do miocardio por coronariopatia obstrutiva grave (cédigo no NUTECC/Famerp: PC),
com média de idade de 58,4 + 10,2 anos (GODQOY, TAKAKURA, CORREA, 2005).

Para processamento dos dados, utilizou-se o Laboratério de Computacédo do
Centro Universitario Santo Agostinho (UNIFSA-PI) com 10 computadores, além de
dois dispositivos proprios em residéncia, com um tempo médio total de andlise de 168
horas, por ficarem rodando o algoritmo por 24 horas, durante sete dias.

Na primeira parte do trabalho, foram usadas apenas 10 séries de adultos jovens
saudaveis, com meédia de 2216 intervalos RR, em milésimos de segundos (ms), para
testar o impacto dos parametros de dimensao e delay nas medidas de entropias. Na
segunda parte, o total da amostra foi de 40 séries temporais de intervalos RR, dividida
em dois grupos, sendo 20 séries de adultos jovens saudaveis e 20 séries de adultos
coronariopatas, foram comparados com aplicacdo dos testes que além das medidas
de entropias incluiram as medidas de quantificacdo da rede.

4.3 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS POR REDES COMPLEXAS USANDO
DINAMICA SIMBOLICA.

O método de analise de série temporal, busca aprender a relacédo existente da
dindmica por tras de alguns dados ordenados pelo tempo observado e registrado em
periodos regulares (LATORRE, CARDOSO, 2001). Este método busca quantificar,
classificar ou construir modelos mapeando um sinal medido para um conjunto de
simbolos baseados em padrdes de ordem a partir da magnitude relativa dos valores
observados em segmentos de dados de curto comprimento fixo (MCCULLOUGH et
al., 2017a).

As técnicas de simbolizacdo ou anélise simbdlica de séries temporais, envolve
a transformacgédo de sinais experimentais em uma série de simbolos discretizados
(DAW, FINNEY, TRACY, 2003) que serao processados a fim de se extrair informacdes
do processo de geracdo. Por meio da simbolizagdo obtém-se informagdes dinamicas
gue simplificam a analise do sinal gerado (YAO; WANG, 2017) e boas estatisticas

para a tomada de deciséo.
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Na avaliacdo de uma determinada série temporal, se faz necessario modelar o
fenbmeno estudado, para a analise de seu comportamento e demais fatores que
possa, ou nao interferir no seu andamento (LATORRE, CARDOSO, 2001). Nesse
sentido, a literatura apresenta diversas de técnicas que dependem do modelo definido
(ou estimado para a série), da série analisada e do intuito principal do
trabalho(LATORRE; CARDOSO, 2001; McCULLOUGH et al., 2017a).

Bandt e Pompe (2002) foram os pioneiros na analise ordinal e na investigacao
de sinais medidos a partir de dados bioldgicos. A investigacdo de dados com base na
distribuicdo de padrdes ordinais tem contribuido de maneira significativa como uma
nova abordagem promissora para analise de séries temporais (KELLER, UNAKAFOV,
UNAKAFOVA, 2014). Recentemente, tem havido muito interesse em transformar uma
série temporal em uma rede complexa, com o objetivo de analisar a topologia da rede
resultante, a fim de aprender algo novo sobre a dindmica gerando tempo e série
(CHRISTOPHER et al., 2016). Varios estudos tém empregado a avaliacdo de séries
temporais de eletrocardiogramas (ECGs) e eletroencefalogramas (EEC) para a
classificacao e identificacdo das condi¢cdes do SNA em recém-nascidos, dentre outros
(KELLER, UNAKAFOV; UNAKAFOVA, 2014; CHRISTOPHER et al., 2016;
MCCULLOUGH et al., 2017 A; SANTOS et al., 2021).

O método utilizado neste trabalho baseia-se no modelo apresentado por
(MCCULLOUGH et al.,, 2017a), que transforma um conjunto de observacgbes da
variavel X geradas sequencialmente no tempo, série temporal equidistante {X,}X_,,
em uma rede ordinal particionando os dados da série com padrées ordinais de
comprimento m = 2, intervalo de tempo t € N, = {1, 2,3, ...} onde, para cada k € N,
atribui-se padrdes ordinais dos vetores de intervalo de tempo. Um padrdo M-ordinal é
uma permutacéo relacionando a ordem de classificacdo de entradas sucessivas na
série temporal aleatoria ou deterministica (AMIGO, KELLER, UNAKAFOVA, 2015)

determinando assim, os vetores de integrago {Z,}5_™ Y onde Zk = (X, X+, Xirt,

.y Xk+(m-1t). Para K=12, a rede da série, na figura 15, teria 3! = 6 n0s eK —
t X (m — 1) = 8 vetores de integracao a saber, Z12 = {(2,1,3); (2,3,1); (2,3,1); (3,1,2);
(3,2,1); (1,2,3); (2,1,3); (2,3,1)}; com o conjunto de simbolos S ={3, 4, 4,5, 6, 1, 3, 2}.
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Figura 15 - Modelo de rede a partir da dinamica simbdlica e a matriz de
adjacéncia correspondente
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Fonte: Autoria propria.

ApOs a criacdo da matriz de adjacéncia, foram calculados o vetor de
probabilidade, que determina a probabilidade de ocorrer cada vetor de integracao; a
matriz estocastica, distribuicdo estacionaria, medidas de entropias e as medidas de
quantificacdo. Os dados gerados foram processados no SPSS verséo 20.0 aplicando-

se ANOVA de medidas repetidas para analisar o impacto dos parametros m e T nas

medidas de entropias. Em seguida foram aplicados teste paramétricos para as

distribuicdes gaussianas e testes ndo paramétricos nas distribuicées ndo gaussianas.

4.4 MAPEAMENTO DAS SERIES TEMPORAIS

O método de mapeamento para redes ordinais € um dos mais recentes
surgimentos no campo de pesquisa de redes complexas de séries temporais e tém
fomentado grande interesse com muitas aplicacdes de séries temporais de naturezas
diversas. Nesta tese, avaliamos o poder discriminativo de caracteristicas individuais
dos parametros m e t, bem como de pares de caracteristicas.

O mapeamento dos vetores para simbolos ou nés da rede si= (171, T2, ..., Tm)
onde mpe {1, 2, . .., m}, com m! possibilidades de nos que formaréo a rede. Foi
convencionado o conjunto de todos os simbolos ordinais da série temporal porS =
{sk}l,f;ﬁm_l)tﬂ. Temos, m, #m, & p # qtal quen, <m, < X, > X,V X, X, €Z)
quando X,, = X,, a classificacéo € atribuida conforme aparecimento no vetor, ou seja,
T, <m, < p < q(Figura 16). Cada vetor ou simbolo € atribuido a partir de uma
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combinacgao entre os elementos dos vetores. Suponha m = 3 e t = 2; comecando em
X1, O vetor incorporado € Zi1 = (X1, X3, Xs) € 0 simbolo associado a ordem de
classificacdo € s1={2, 3, 1}. Conseguintemente, s2={3, 1, 2} e assim sucessivamente.
No caso de x3=x7 temos 113 < 117 onde, s3={2, 1, 3}, como destacado no retangulo entre
o grafico e a matriz de adjacéncia na Figura 16.

Figura 16 - Mapeamento de uma série temporal univariada em uma rede
ordinal, com padrdes de dimenséao (m) e delay (7)

V) 3° leitura da Série temporal (Xp= Xq) {X ]K
i , Ek=1s
1) Série temporal [k | . ‘
|
1) Classficagio de ampitude | Xp=Xa : & T
Xy 12 2 1 \. (meT)
il i
Xq g {Z }K_(m_].)t‘}'].
PAC= B, - k k:].
=2 '/
m=3 1 2 3 4 5 6 ; 8 k
: ; : 3 Si= (Tr‘lr My, ..., Trm)
- V) Simbolos ordinais
1 2 3 4 5 6 7 8 k
| [ | " t I ™\ V) Matriz de adjacéncia l
[ | 1 2 3 4 5 6
2. s > 4 ' . _ 1000000 R=(PE)
D 1 3 200000 O
il T 2 3 31 000 0 0
40000 0 1
i) Simboios ordinais slo 0 0 0 0 o M = (mu)n
71-(2,3,1) o €0 01000

Fonte: Autoria propria.
Nota: I) auferir o primeiro vetor de incorporacdo para m e T, Il) sistematize seu padrdo ordinal
classificando as amplitudes dos elementos na janela, Ill) repita 0 processo para todos os vetores de
incorporagdo da série temporal e encontre todos os padrdes ordinais, V) represente a rede com um
vértice para cada padrao ordinal e arestas atribuidas entre vértices, V) obtenha a matriz de adjacéncia
com os padrdes ordinais encontrados, VI) Série temporal para leitura onde X, = Xq, VII) simbolo ordinal
quando Xp = Xq (32 leitura). Adaptado de McCullough et al. (2017 B) e Santos et al. (2022).

Construiu-se a rede R = (P, E) definindo um né para cada padréo ordinal Unico,
e arestas atribuidas entre nés com base na sucessao temporal de padrbes ordinais
da série temporal. Em seguida, definiu-se a matriz de adjacéncia M = (mj)n tal como
definido na equacéo 3.3 (AMIGO, KELLER, UNAKAFOVA, 2015; McCULLOUGH et
al., 2017b).
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4.5 FLUXOGRAMA PARA O CALCULO DO IMPACTO DOS PARAMETROS NAS
ENTROPIAS

Para representar o algoritmo e composicdo da pseudolinguagem, fez-se uma
reducdo do escopo da linguagem natural com uso de palavras-chave e numeracao
em nivel e subnivel. O processo de calculo foi descrito por etapas levando em
consideracdo que ira funcionar como um cdédigo intermediario entre a linguagem
natural e a de execucdo. O algoritmo desta primeira etapa esta representado no

fluxograma da figura 17.

Figura 17— Fundamentos do algoritmo aplicado a redes complexas

Quantidade de

saltos da série
temporal
Interpretacdo da

— ~ (3{)»entrada e traducio de—» Criar matriz d

O Definicdo das
variaveis

s adjacencia
Quantidade de
sinais da leitura da
Serie
- Calcular matriz
Calcupl::_niuetr;trggla L estocastica e sua Calcular entropia de Calcular vetor
¢ distribuicgo permutacdo probabilidade

condicional

estacionaria
Calcular matriz de C_:alpularma Calcular a entropia de .
adjacéncia sem auty ——» LEITED —»enlace local sem auto —» S EIETE N —>.
loops estacionaria sem auto loops global
- loops -

Fonte: Autoria prépria.

4.6 CALCULO DAS ENTROPIAS

O vetor de probabilidade obtido na secao anterior foi aplicado como referéncia
ao calculo da entropia de Shannon e ao célculo da entropia de permutacao
condicional, sendo nesta Ultima associado a matriz estocastica. A entropia global foi
obtida com os dados da distribuicdo estacionaria da matriz de adjacéncia sem auto

{1
|

loops e a entropia de enlace de saida do nd local para o né “i” (entropia local de node).
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4.6.1 Entropia de permutacao ou entropia de Shannon

Segundo Santos et al. (2022), medidas de entropia em redes complexas
funcionam bem como quantificadores de complexidades para sistemas dinamicos
assimétricos e multi escalares. Seja a série temporal equidistante {X,}_, onde o vetor
de probabilidade {P1, P2, P3, ..., Pn} sendo N = m!, é definido por Pi = 1/n com n igual
ao numero de vetores encontrados na dinamica simbdlica. A entropia quantifica a
quantidade de incerteza envolvida no valor de uma variavel aleatéria ou na saida de
um processo aleatério. A entropia de permutacdo é a entropia de Shannon da
distribuicio de probabilidade resultante (BANDT, POMPE, 2002; AMIGO; KELLER;
UNAKAFOQOVA, 2015). Seja a variavel aleatoria X = {X1, X2, .., Xn} em que Pi=1/n é a
probabilidade associada a xi:

hPE = _Zévzl Pi X lOgPi 4.1

Pelo modelo acima usado no estudo de McCullough et al. (2017a), as medidas
de entropia tém unidades de bits, ou seja, os logaritmos sdo calculados na base 2.
Quanto mais incerto é o sistema, mais alto é o resultado da entropia. Ainda segundo
Amigo, Keller e Unakafova, (2015), a entropia de permutacdo parece ser um melhor
estimador para a entropia de Kolmogorov-Sinai, pelo menos do ponto de vista
conceitual, considerando comprimento L suficientemente grande e mapas de intervalo
uniforme por partes.

Uma matriz estocastica Py, matriz de Markov também conhecida como matriz
de transicdo de probabilidade, é usada para descrever as transicées da cadeia de
Markov. De acordo com McCullough et al. (2017), as transi¢cdes do vértice i para o
vértice | sdo definidas pela funcdo de massa de probabilidade, constituia por P =

[Pl-j]NXN que satisfaz P;; > 0, Vij = 1,2,...,N tal que ¥, P;; = 1, Vi.

P11 PlZ”' PlN
P = : . :
PN1 PNZ'” PNN
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aij

Onde, Pl] =

-~ com ay; sendo os elementos da matriz de adjacéncia A da
j %ij

rede ordinal.

McCullough et al. (2017b), estabelece que a conexdo entre a entropia de
permutacdo e redes ordinais por meio da funcdo de massa de probabilidade que é a
distribuicdo estacionaria da cadeia de Markov de S. Dada a matriz de adjacéncia M,
uma estimativa da distribuicdo estacionaria de M é calculada pela probabilidade de se

estar em um vértice i, como sendo,

o i
pi = S M 4.2
Onde a soma das linhas, ou seja, dos pesos das arestas que partem do vértice
i é dividida pela soma dos pesos das arestas de toda a rede. Na equacédo 4.2, as
frequéncias sdo contadas baseadas na transicdo de um simbolo para o seguinte,
deixando de contar o dltimo simbolo da sequéncia Sn - m + 1; 0 que ndo o torna

equivalente, a contar as frequéncias de simbolos ordinais em S.

4.6.2 Entropia de permutacao condicional

A entropia condicional de padrdes ordinais foi introduzida por Unakafov e Keller
(2014), para quantificar a complexidade de transicdo da dindmica simbdlica ordinal
por meio do célculo da entropia para padrdes sucessivos.

Neste trabalho, usaremos o modelo da entropia de permutacdo condicional
apresentado no artigo de (MCCULLOUGH et al., 2017a). A entropia de permutacao
condicional mostrou-se mais eficiente de forma numeérica e analitica, na conversao
para entropia de Kolmogorov-Sinai que a entropia de permutacdo (UNAKAFOV,
KELLER, 2014).

hPE = 3,(=p; X pij logPy) 43
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Onde, p; € o vetor de probabilidade usado na equacdo 4.1 e p;; € a
probabilidade de uma transicdo de S; para Sjou seja, sdo os elementos da matriz
estocastica P.

Keller, Unakafov e Unakafova (2014), aplicou a entropia de permutacao
condicional associado ao EEG em individuos para classifica-los como saudaveis ou
epilépticos, avaliando os estados durante uma crise de convulsdo e/ou durante seu

estado normal.

4.6.3 Entropia de enlace local sem self-loops

A partir da matriz estocéstica P de uma rede ordinal, podemos determinar a

matriz PT sem self-loops.

0 se, i =j
PT =4 _my
2 j j=i Mij

se,il # ] 44

Tomando como base a entropia de permutacdo de Shannon da equacéo 4.1,
utilizamos os elementos da matriz PT para determinar a entropia de enlace de saida
do noé local para o ndé i ou, entropia local de node; definida pela equacdo
(MCCULLOUGH et al., 2017a).

VP = -3, PS X logPE- 4.5

Por definicdo, como na dindmica simbdlica S, nem sempre o no final apresenta
arestas de saida na rede ordinal, denota-se que h"f = 0. Todos os outros nos terdo
grau de saida diferente de zero, garantidos pelo procedimento de mapeamento de
rede ordinal (MCCULLOUGH et al., 2017a).
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4.6.4 Entropia global

O valor esperado da complexidade transicional de S ou simplesmente entropia
global é obtida pelo calculo da média da rede com base na distribuicdo estacionaria
estimada pela equacéao 4.2 (MCCULLOUGH et al., 2017a).

RONE = 3,(p; X hEVE) 46

Séries temporais periodicas ou dinamica simbdlica S que € estritamente
periddica, ndo apresenta incerteza no sistema; logo, o limite inferior da h%NE = 0.
Assim como no trabalho de McCullough et al. (2017a), aqui também preservamos a
quantidade absoluta de informacg&o gerada por cada n6 antes de determinar o valor
esperado pela h®VE, ndo normalizando a hi*NE com base no grau do no.

Os passos seguintes serdo adotados para transformar as séries temporais de
intervalos RR em redes complexas. A representacao de uma rede complexa pode ser
gerada a partir de uma série temporal de intervalos RR. Para esta transformacao

vamos considerar dois parametros fundamentais: dimenséo de imerséao e delay.

4.7 CALCULO DE QUANTIFICACAO DA REDE

Neste capitulo é apresentado as medidas de quantificacdo da rede complexa
ordinaria. Na secéo 4.7.1 é apresentada a definicdo da quantidade de arestas, grau
do vértice e como sao calculados, a secéo 4.7.2 apresenta o grau médio da rede, a
secao 4.7.3 aborda a densidade da rede, a se¢do 4.7.4 é apresentado o coeficiente
de clusterizagéo local e global da rede.

4.7.1 Quantidade de aresta e grau do vértice

O numero de associacdes que existem com um nd, determina o seu grau; ou
seja, 0 grau de um no é definido pela quantidade de arestas que incidem sobre
determinado n6 da rede nado direcionada. Na Figura 14 (Rede de amizades), foi

possivel observar que o vértice B possui grau 5, o que significa que existem 5
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relacionamentos de amizades com este vértice. Na matriz Mg do exemplo anterior, 0
elemento myi, corresponde ao veértice B da Figura 14 e somando-se todos 0s
elementos da linha 2, obtemos o grau cinco do vértice B. Logo, outra maneira de se
obter o grau de um vértice é pela soma dos elementos da linha i correspondente na

matriz de adjacéncia.

Grau do Vértice i = Z?:l m; = My +mp + ... + MmN 4.7

Representaremos aqui por kiograudondéieP sendo 0 < k; < N — 1. Podemos
observar que na rede ndo direcionada cada aresta possui duas pontas e ao somar o
grau de todos os veértices, os contabilizamos duas vezes. A Figura 14 possui 11
arestas e a soma de todos os seus graus totalizam 22 ou seja, o dobro de 11. Logo, a

soma do grau de todos os vértices é duas vezes o numero de arestas da rede.

N.ki=2ncomi€P 4.8

O numero total de arestas, n, em uma rede nao direcionada pode ser expresso

como a soma dos graus de né.

1gN
n = 521’:1 ki 4.9

Na equacéo 4.9, o fator ¥2 serve como corre¢ado da equacao 4.8. Por exemplo,
na Figura 14, a aresta que liga os nos A e B sera contado uma vez no grau de né A e
uma vez no grau de n6 B. A partir daqui, uma especial atencdo sera dada as redes
direcionadas (digrafos) tendo em vista que a maioria das redes do mundo real sé&o
direcionadas. Vale lembrar que a maioria das métricas aplicadas a redes nao
direcionadas, também se aplica a redes direcionadas.

Nos grafos orientados, define-se o grau de um vértice vi pela soma dos graus

de saida Kout (Vi) € de entrada Kin (Vi) no vértice. O grau de saida € o niumero de arestas
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que partem do veértice vi; 0 grau de entrada é o numero de arestas que chegam ao
vértice vi.

Na matriz de adjacéncia sem auto loops, o grau de saida do vértice vi, €
calculado conforme equacao 4.7, ou seja, pela soma dos elementos da linha i. No
entanto, o grau de entrada é calculado pela soma dos elementos da coluna i
correspondente; ja o grau total de um vértice € a soma de seu grau de entrada e saida.
Vale lembrar que as equacdes 4.8 e 4.9 se aplicam tanto para grafos nao direcionados

como direcionados.

4.7.2 Grau médio

A média aritmética do grau de todos os vértices nos da o grau médio da rede,

seja ela direcionada ou néo direcionada. Logo,

Jo= 2=t 4.10

De (4.8) e (4.10), temos:

- 2n
k = W com n, numero de arestas e N, nimero de vértices 411

O grau médio esta definido no intervalo § < k < A onde, § denota o grau de
um vértice com o menor grau dentre os vértices de um grafo; A denota o grau de um
vértice com o0 maior grau dentre os veértices de um grafo.

O grau médio da rede de amizades representado pela figura 14 é calculado

como:

— 2x11
k=T=2.75

Redes aleatdrias tem dinamica (propriedades) ao azar, logo, a maioria dos nos

tem aproximadamente o mesmo grau, perto do grau médio k da rede.
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4.7.3 Densidade da rede

O numero méximo de arestas em uma rede R é dado por N(N-1)/2.
Denotaremos por p, a densidade da rede que € calculada pelo quociente entre o
namero de arestas, n, da rede e seu nimero maximo de arestas. Matematicamente,
p sera definido por:

. n _ 2n
p= N(N-1)/2  N(N -1)

4.12

A densidade é utilizada para comparar a rede, ou seja, pegando redes com
guantidades de vértices e arestas diferentes, podemos dizer se as redes sdo préoximas
ou se a densidade delas sdo proximas. A quantidade de arestas impacta na
densidade.

Reescrevendo a equacao 4.12 em funcao do grau médio da rede e do nimero
de vértices; a partir da equacéo 4.11, temos:

k
(N-1)

p = 4.13

No exemplo da rede de amizades da Figura 14, a densidade da rede sera:

2,75
p——(8_1) =04

A informatizacdo da aquisicdo de dados, o aumento do poder de computacao
e a quebra de fronteiras entre disciplinas motivada por varios desenvolvimentos
paralelos, tem tido nos ultimos anos, avangos dramaticos. Segundo (ALBERT,
BARABASI, 2002) o conceito de agrupamento se destaca no pensamento moderno.
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4.7.4 Coeficiente de clusterizacéo

Geralmente, os parametros topoloégicos mais importantes para analisar uma
rede sao: coeficiente de agrupamento médio, que é a porcentagem meédia de
conexdes entre vizinhos de cada n0g; sendo o caminho mais curto médio entre
quaisquer dois nés da rede; grau distribuicdo e tamanho da rede (NEWMAN, 2010).

Nas redes reais e em especial, nas redes sociais, 0 agrupamento ¢ uma
peculiaridade comum, referindo-se aos circulos de amigos onde 0s seus membros se
conhecem, formando assim, um grupo na rede. Pelo conceito de transitividade: Se A
e B sdo amigos de C, é provavel que A e B sejam proximos.

Portanto, se o vértice i (Figura 18) estiver ligado ao né j, que por sua vez
encontra-se conectado com k, existe uma grande probabilidade de que i esteja unido

com k (ALBERT e BARABASI, 2002).

Figura 18 - Rede representando a teoria de agrupamento

Fonte: Autoria propria.

Na teoria dos grafos, o coeficiente de agrupamento mede o grau com que 0S
nos de um gréafico tendem a agrupar-se. Considere um no "i " selecionado na rede
com k; arestas e conectando ao Pj outros nés; o coeficiente de agrupamento do no i
(Ci) € dado por: o0 quociente entre E;, nimero de arestas que realmente existem entre
os vizinhos de P;e ki(ki-1) /2, nUmero maximo possivel de arestas entre os vizinhos
mais proximos do no original (ALBERT, BARABASI, 2002), redes n&o direcionadas,
Figura 19.
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2E;

C: = —— 4.14
L ki(ki-1)

Exemplo: Sendo Ki =5 e Ei= 6, temos:

Coeficiente de agrupamento de Ci = 3/5 = 0,6 ou 60%

Figura 19 - Representacéo do coeficiente de agrupamento entre o0s vizinhos
de Pi

Fonte: Autoria prépria

Uma vez calculado cada Ci, pode-se obter o coeficiente de agrupamento global

da rede pela média de todos os Ci's individuais. Ou seja,

C = ziceGi 4.15
N

Como apontado, as redes complexas denotam um grande grau de
agrupamento. O coeficiente de agrupamento captura o grau em que 0s vizinhos de
um determinado no6 se ligam. O coeficiente de agrupamento local para um né “i” com
grau ki, é calculado como mostrado antes, na Equacgéo 4.14; veja exemplo na Figura

20.
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2E;

€ =—t
Yok — 1)

Onde E; representa a quantidade de conexdes (arestas) diretas existentes entre
0s vizinhos do né i; o grau ki € o nimero total de conexdes de um vértice i. Podemos
observar também que C; esta entre “0 e 1”. Além disso, como vimos, Eq. (4.15), a
média de todos os Ci's individuais da o coeficiente de agrupamento de toda a rede ( C
).

Figura 20 - llustracéo do grafo G (5,6) para determinagao do coeficiente de
cluster do né local

Fonte: Autoria propria

o 2 %2
17 3x(3-1)

2
= §E 0,67 X100 = 67%

Ha& aproximadamente 67% de chance de dois vizinhos do né 1 estarem

conectados. Segundo Barabasi (2021)° C; avalia a densidade do link local da rede.

Shttp://networksciencebook.com/ -Cap 2. Teoria do Grafico- se¢do 2.10
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Ci = 0 quando nenhum dos vizinhos do né i se ligar e; Ci = 1 quando todos os vizinhos
do no se ligam uns aos outros formando um grafo completo.

A probabilidade de conexdo em grafo aleatorio, entre dois nés quaisquer é igual
a probabilidade de conexdo entre seus vizinhos mais proximos. Como resultado, o
coeficiente de agrupamento de um grafico aleatoério € dado pela equacdo (BARABASI,
2002)

Z| =

Segundo Barabasi (2021), por esta equacédo 4.16 podemos prever que:
1.0 coeficiente de cluster de um n6é € menor, tanto quanto, maior
for a rede; para K fixos;
2.0 coeficiente de agrupamento de toda a rede ( C ), também segue
(Eq. 4.15);

3.0 coeficiente de agrupamento local para um né

“n
|

, independe do

grau deste no.

Neste trabalho utilizamos extensfes do coeficiente de cluster de redes ndo
direcionadas para redes direcionadas ponderadas. Segundo (FAGIOLO, 2007) o
coeficiente de cluster para redes direcionadas binarias pode ser estendido para
graficos ponderados, substituindo o niumero de triangulos direcionados realmente

formados por sua contraparte ponderada.

3

ii
4.17
2x[kfOtx (KOt —1)—2xk]]

~5 [W(1/3)+(WT)(1/3)]
C,~ =

Onde,
w@/3) é araiz clbica da matriz de adjacéncia ponderada sem auto loops;
(WTY(1/3) & a transposta da raiz ctbica da matriz de adjacéncia ponderada sem

auto loops;

Shttp://networksciencebook.com/ -Cap 3. Redes Aleatérias- se¢do 3.9
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kf°t, é o grau total dos graus do vértice na matriz de adjacéncia ponderada sem
auto loops;
k;”, € o grau bilateral dos vértices na matriz de adjacéncia ponderada sem auto

loops.

Desde que nao haja auto interacdes, o numero de arestas bilaterais entre i e
seus vizinhos, ou seja, 0 numero de vértices j para o qual tanto uma aresta i—j e uma

aresta j—i existe é calculado segundo (FAGIOLO, 2007) como:
o — A2
ki? = Xjziqija; = Aj; 4.18
A%, Matriz de adjacéncia ponderada sem auto loops ao quadrado.

4.8 ANALISE ESTATISTICA

Para implementacdo das analises matematicas, usou-se Python. Depois de
obter os parametros, a partir das redes complexas, foi utilizado o software SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences), versao 20.0 para as analises.

Estatisticas descritivas, teste de normalidade (Shapiro-Wilk) e testes de
igualdade de variancia (teste de Levene e teste de esfericidade de Mauchly’s) das
diferencas entre niveis de tratamento foram realizados com todas as variaveis. Para
comparar os grupos em relacdo as dimensfes (m), variavel entre sujeitos, e delays
(t), variavel intersujeitos, foram utilizados teste qui-quadrado para amostras
independentes operacionalizadas como categorica na primeira parte do trabalho e na
segunda parte, quando os dados se aproximaram de uma distribuicdo gaussiana,
usou-se o teste paramétrico t de Student; para distribuicdo ndo gaussiana, usou-se o
teste ndo paramétrico de Mann Whitney nas amostras independentes.

Os resultados gerados a partir do processamento no Python da primeira base
de dados, ao serem tratados no SPSS apontaram para distribuicdo ndo normal nas
dimensdes, entretanto realizamos o teste de ANOVA mista fatorial com medidas
repetidas, para investigar efeitos principais e de interagao entre 0os grupos (m e 1) para

as medidas de entropias de Shannon, Permutacdo Condicional e Global; as
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assimetrias sdo similares nos grupos e as amostras iguais com correcdo de
Greenhouse-Geisser (p < 0,05) (HOWELL, 2013).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este estudo foi dividido em duas partes. Na primeira, avaliou-se o impacto da
dimensdo e do delay sobre as entropias de Shannon, Permutacdo Condicional e
Global. Na segunda parte, diversos parametros foram aplicados na quantificacdo da

rede para diferenciacéo dos individuos normais e coronariopatas.

5.1 O IMPACTO DOS PARAMETROS NAS MEDIDAS DE ENTROPIAS

Os parametros de mapeamento das séries temporais em redes complexas
foram: delays, no intervalo de tempo 2 <1< 7 e dimensdes3 < m < 6. Esses parametros
sdo usados na reconstrucdo do espaco de fase (WALLOT, MgNSTER, 2018). O
método computacional de falsos vizinhos mais proximos (KENNEL et al., 1992;
NEUMAN et al., 2014) é utilizado em muitos estudos (SMALL, 2005; AMIGO, 2014)
para selecionar m para andlise ordinal, no entanto, sua métrica ndo é a mais indicada
na topologia da particao ordinal. Neste trabalho, optamos por seguir o mesmo caminho
sugerido por Small (2005), Mccullough et al. (2017a), que foi calcular as medidas de
entropias na rede, relatadas anteriormente e observar como elas mudam com as
incorporacdes de atraso T e de dimensdo m. Segundo Neuman et al. (2014) uma
variacdo na dimenséao de incorporacdo ao longo do tempo, muda a complexidade do
contexto e com isso, influencia o comportamento do sistema podendo ser usadas em
estudos que verificam as transi¢cdes dinamicas.

A hipotese de esfericidade presume que o relacionamento entre pares de
condicBes experimentais seja similar. A Tabela 1 apresenta as estatisticas (W) do
teste de Mauchly, qui-quadrados aproximado, graus de liberdade (gl), valores de
significancia (p) e correcbes das medidas de afastamento da esfericidade (Epsilon)
das Entropias de Shannon, Permutacdao Condicional e Global para os delays. O W de
Mauchly testa a hip6tese nula de que a matriz de covariancia de erro das variaveis
dependentes transformadas ortonormalizadas € proporcional a uma matriz de
identidade (FIELD, 2009; HOWELL, 2013).
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Tabela 1 - Teste de esfericidade de Mauchly’s? para entropia de Shannon,
Permutacéo Condicional e Global nos delays

Epsilon®
Efeito W de X 2
dentro dos . gl Valor-p Greenhouse- Limite
assuntos Mauchly — Aproximado Geisser (&) inferior
Delay(c) 0,003 195,551 14 0,000 0,345 0,200
Delay(d) 0,019 135,208 14 0,000 0,371 0,200
Delay(e) 0,011 152,623 14 0,000 0,408 0,200

Fonte: Autoria prépria.
a. Design: Intercepto + Dimenséo. Dentro do Design dos Assuntos: Atraso. b. Pode ser usado para
ajustar os graus de liberdade para os testes médios de significancia. c. Delay para entropia de Shannon.
d. Delay para entropia permutacao condicional. e. Delay para entropia global.

Apos aplicar o teste de esfericidade de Mauchly’s (Tabela 1), verificou-se que
o efeito do delay nas medidas de entropias violam as hipéteses de esfericidade ja que
p< 0,001, portanto, ndo podemos assumir esfericidade quando olhamos a estatistica
F, e os valores de Epsilon indicam a necessidade de se basear as analises no teste
de Greenhouse-Geisser. Assim, aceitamos que as variancias das diferencas entre 0os
niveis séo significativamente diferentes. A Tabela 1 mostra que o valor calculado do
fator de correcdo da esfericidade de Greenhouse-Geisser (£) esta mais proximo ao
limite mais baixo de 0,20 do que o limite superior de 1 e ele, portanto, representa um
desvio substancial da esfericidade.

A sequir, é apresentado a Tabela 2 com as médias, erro padréo e intervalos
de confianca (IC95%) das Entropias de Shannon, Permutacdo Condicional e Global
nos delays e dimensdes.

A Tabela 2, de médias para o efeito principal do delay e dimensdo com os erros
padrdo associados e respectivos intervalos de confianca de 95% dos seis delays e
das quatro dimensdes avaliadas, mostra claramente que as medidas de entropias nos
delays e dimens0des foram diferentes, permitindo analisar e detectar entre quais delays

e dimensdes ocorre a diferenca significativa que sera apontada no teste multivariado.
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Tabela 2 - Medidas descritivas das Entropias de Shannon, Permutacédo Condicional

e Global nos delays e dimensdes

EnShannon EnPC EnGlobal
Variaveis
Ma EP IC Ma EP IC Ma EP IC
Delays

2 3,67 0,135 3,40-394 1,95 0,048 185-2,05 37,56 1,595 34,33-40,80

3 3,69 0,135 3,42-397 2,05 0,039 1,97-2,13 39,49 1,454 36,54-42,44

4 3,73 0,137 3,45-4,00 2,00 0,033 1,93-2,06 40,05 1,254 37,50 - 42,59

5 3,75 0,138 3,47 -4,03 2,02 0,031 1,96-2,08 41,08 1,415 38,21-43,95

6 3,77 0,139 3,49-4,05 2,01 0,034 194-2,08 41,46 1,378 38,67 -44,26

7 3,78 0,140 350-4,06 1,99 0,033 1,92-2,06 41,89 1,413 39,02 - 44,75
Dimenséo

3 1,78 0,27 1,22-2,32 1,53 0,069 1,39-1,67 1,38 2,725 -4,15-6,91

4 2,99 027 243-354 252 0,069 2,38-2,66 10,00 2,725 4,48-1553

5 4,37 0,27 3,82-4,93 2,57 0,069 243-2,71 47,96 2,725 42,43 -53,49

6 578 027 523-6,34 1,39 0,069 1,25-1,53 101,68 2,725 96,15-107,21

Fonte: Autoria propria.
Nota: Ma = Média. EP = Erro padréo. IC = Intervalo de confian¢a de 95%.

5.1.2 Entropia de Shannon

O uso do calculo da entropia de Shannon como um teste de permutacdo
permite medir a similaridade entre os dois conjuntos de distribuicdes de probabilidade
das cadeias de Markov e, comparar a diferenca entre os resultados de grupos de
referéncia com grupos construidos aleatoriamente (DAVIES, et al., 2016). A seguir €
apresentado a Tabela 3 da analise de variancia (ANOVA) mista de dois fatores com
medidas repetidas sendo, 6 delays e 4 dimensodes, que avalia o efeito principal das
variaveis entre sujeitos, segundo correcdo de Greenhouse-Geisser dos graus de
liberdade.

A analise do efeito principal do delay, segundo a correcdo de Greenhouse-
Geisser, [F(1,72; 62,04) = 15,21, p< 0,001] significando que se ignorarmos a
dimensao, o delay afeta significativamente a entropia de Shannon, ou seja, existe uma
diferenca entre as medidas de entropia de Shannon encontradas para os 6 valores de

delays.
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Tabela 3 - Efeito entre sujeitos para entropia de Shannon com correcéao de
Greenhouse-Geisser

Parametros SQ Gl QM F Valor-p*
Delay 0,37 1,72 0,21 15,213 0,000
Delay * Dimensao 0,16 5,17 0,03 2,279 0,056
Dimenséo 539,23 3,00 179,74 39,977 0,000
Erro (Delay) 0,87 62,04 0,01
Erro (Dimenséo) 161,86 36,00 4,50

Fonte: Autoria propria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F (Estatistica F);
Valor-p(Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,05.

O mesmo ¢ verificado para o efeito da dimenséo, [F(3, 36) = 39,98, p< 0,001]
esse efeito nos diz que se ignorarmos os delays, as médias dos grupos sao
significativamente diferentes. Os testes multivariados que baseiam-se em
comparacdes de pares linearmente independentes entre as médias marginais
estimadas, apresentam [F(5, 32) = 13,76, p< 0,001] confirmando que ha diferencas
significativas das medidas de entropia de Shannon para os delays.

No entanto, a interacéo entre delay e dimenséo, considerando a correcao de
Greenhouse-Geisser, [F(5,17; 62,04) = 2,28, p< 0,056] ndo ha evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar a hipotese de auséncia de interacdo, indicando que a maneira
como as entropias de Shannon foram afetadas pelo delay ndo difere entre as
dimensdes. Podemos confirmar o resultado da interacdo pelos testes multivariados,
[F(15; 88,74) = 1,38, p = 0,174].

Esse efeito nos diz que as medidas de entropias de Shannon ao longo das
séries nos diversos niveis de delay foi indiferente para as 4 dimens@es. Para analisar
essa interacao, contrastes (Tabela 4) foram feitos comparando cada nivel de delay a
dimenséo.

Na Tabela 4, teste de contrastes dentre sujeitos, € apresentado o valor de “p”
(sig) para tendéncia (p-trend) linear e quadrética. Os resultados apontam que existem
tendéncia linear (p < 0,05) para o delay e interacdo Delay* Dimens&o, mas ndo possui
tendéncia quadréatica (p > 0,05). Pela observacao do grafico de linhas para as médias
€ possivel verificar o comportamento linear para o delay e interagdo. A seguir sao

apresentados os testes Post-Hoc para as comparac¢des com ajustes de Sidack.
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Tabela 4 - Teste de contrastes dentre sujeitos para entropia de Shannon

Parametros Delay SQ gl QM F Valor-p*
Linear 0,36 1,00 0,36 30,98 0,000
Delay

Quadrética 0,01 1,00 0,01 1,93 0,173

Linear 0,16 3,00 0,05 4,56 0,008
Delay * Dimensao

Quadrética 0,01 3,00 0,00 0,65 0,590

Linear 0,42 36,00 0,01

Erro (Delay)
Quadratica 0,10 36,00 0,00

Fonte: Autoria propria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F (Estatistica F);
Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,05.

Para complementar a interpretacdo e localizacdo das diferencas entre os
delays apresentado na Tabela 3 que avalia o efeito principal, € recomendado olhar
para a Tabela 5 de comparacfes por pares que realiza o teste Post-Hoc de Sidack
para as comparacoes par-a-par. A tabela compara os delays uns com os outros para
entropia de Shannon, mas ndo separados por dimenséao.

Tabela 5 - Teste com Ajuste de Sidak para comparacdes multiplas intra sujeitos

IC95% para diferenca?
Diferenca Erro

- n*
() Delay  (J) Delay média (I-) Padrio Valor- p — —
Inferior superior
3 -0,02 0,02 1,00 -0,10 0,05
4 -0,06 0,02 0,18 -0,12 0,01
2 5 -,078 0,02 0,00 -0,14 -0,02
6 -,097" 0,02 0,00 -0,17 -0,02
7 -,110° 0,03 0,00 -0,19 -0,03
2 0,02 0,02 1,00 -0,05 0,10
4 -0,03 0,01 0,06 -0,07 0,00
3 5 -,055 0,01 0,00 -0,10 -0,01
6 -,074 0,01 0,00 -0,10 -0,04
7 -,087" 0,01 0,00 -0,13 -0,05
4 2 0,06 0,02 0,18 -0,01 0,12



68

3 0,03 0,01 0,06 0,00 0,07
5 -0,02 0,01 0,07 -0,05 0,00
6 -,041° 0,01 0,00 -0,07 -0,01
7 -,054" 0,01 0,00 -0,08 -0,03
2 ,078" 0,02 0,00 0,02 0,14
3 ,055 0,01 0,00 0,01 0,10
5 4 0,02 0,01 0,07 0,00 0,05
6 -0,02 0,01 0,42 -0,05 0,01
7 -,032 0,01 0,04 -0,06 0,00
2 ,097 0,02 0,00 0,02 0,17
3 ,074 0,01 0,00 0,04 0,10
6 4 ,041° 0,01 0,00 0,01 0,07
5 0,02 0,01 0,42 -0,01 0,05
7 -0,01 0,01 0,55 -0,03 0,01
2 ,110° 0,03 0,00 0,03 0,19
3 ,087" 0,01 0,00 0,05 0,13
7 4 ,054 0,01 0,00 0,03 0,08
5 ,032° 0,01 0,04 0,00 0,06
6 0,01 0,01 0,55 -0,01 0,03

Fonte: Autoria propria.
* A diferenca média é significativa ao nivel de p < 0,05.
a: Teste de Sidak ajustado para comparacdes mdltiplas.

A entropia de Shannon mostrou diferencas significativas (p < 0,05), feitos os

ajustes para comparacdes multiplas pelo teste de Sidack, intra sujeitos para os pares
de delay (2,5), (2,6), (2,7), (3,5), (3,6), (3,7), (4,6), (4,7) e (5,7). Desta forma os

resultados confirmam as evidéncias ja apresentadas no efeito principal dos delays.

A Tabela 6 apresenta o teste Post-Hoc de Sidack para as comparacdes por

pares. Ela compara as dimensdes uma com as outras para entropia de Shannon, mas

nao separados por delays e complementa a interpretacéao e localizacao das diferencas

entre as dimensdes apresentadas na Tabela 3 que avalia o efeito principal.
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Tabela 6 - Teste com Ajuste de Sidak para comparag@es multiplas entra sujeitos
para entropia de Shannon

IC95% para

() J) Diferenca Erro Valor- p* NG

Dimensdao Dimensdao média(l-J) Padrao Limite Limite
Inferior  superior

4,00 -1,212° 0,39 0,02 -2,29 -0,13

3,00 5,00 -2,595 0,39 0,00 -3,67 -1,52

6,00 -4,005 0,39 0,00 -5,08 -2,93

3,00 1,212 0,39 0,02 0,13 2,29

4,00 5,00 -1,384° 0,39 0,01 -2,46 -0,31

6,00 -2,793° 0,39 0,00 -3,87 -1,72

3,00 2,595 0,39 0,00 1,52 3,67

5,00 4,00 1,384 0,39 0,01 0,31 2,46

6,00 -1,410° 0,39 0,01 -2,49 -0,33

3,00 4,005 0,39 0,00 2,93 5,08

6,00 4,00 2,793 0,39 0,00 1,72 3,87

5,00 1,410 0,39 0,01 0,33 2,49

Fonte: Autoria propria.
* A diferenca média é significativa ao nivel de p < 0,05.
a: Teste de Sidak ajustado para comparacdes multiplas.

Analisando o teste Post-Hoc de Sidack para os ajustes de comparacdes
multiplas, € possivel perceber que os valores-p para todas as comparacdes das
dimensdes entre sujeitos foram menores que o nivel de significancia pré-estabelecido
de 5%, ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese de
igualdade das dimensdes. Destarte, foram confirmadas as evidéncias ja obtidas de
que ha efeito das dimensdes nas medidas de entropias de Shannon, e em funcéo
disso as médias aumentam da dimensao 3 para 6, conforme sera apresentado na
figura 21. Para analisar o comportamento da interacdo Dimensao*Delay é
apresentado a tabela das médias marginais estimadas, erro padrdo da média e

intervalo de confiancga (IC 95%).



Tabela 7 - Médias marginais estimadas da entropia de Shannon para interacao
Dimensao*Delay com ajuste de Sidak para comparacdes multiplas
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IC95% para médias

. - - Erro
Dimenséao Dela Médias ~
4 Padrao Limite Limite
Inferior superior

2 1,77 0,27 1,22 2,32
3 1,77 0,27 1,22 2,32
4 1,77 0,27 1,22 2,33

3,00
5 1,78 0,28 1,22 2,34
6 1,78 0,28 1,22 2,35
7 1,79 0,28 1,22 2,35
2 2,95 0,27 2,41 3,50
3 2,96 0,27 2,41 3,51
4 2,99 0,27 2,43 3,54

4,00
5 3,00 0,28 2,44 3,56
6 3,01 0,28 2,45 3,58
7 3,02 0,28 2,46 3,59
2 4,30 0,27 3,75 4,84
3 4,33 0,27 3,78 4.87
4 4,37 0,27 3,81 4,92

5,00
5 4,39 0,28 3,83 4,95
6 4,42 0,28 3,85 4,98
7 4,43 0,28 3,87 5,00
2 5,66 0,27 5,11 6,21
3 571 0,27 5,16 6,26

6.00 4 577 0,27 5,22 6,33
5 5,82 0,28 5,26 6,38
6 5,85 0,28 5,29 6,41
7 5,87 0,28 5,31 6,44

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar os IC 95% n&do foi observado diferencas estatisticamente

significativas entre os delays quando divididos por dimensdes, o que € confirmado

pelo valor de

(1o 1)

p

para interagdo (p = 0,056). As séries temporais apresentam
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suposicdes estacionarias fracas (YAO, WANG, 2017), com isso, as médias marginais
estimadas para os delays crescem conforme aumenta as dimensdes de incorporacao.

A seguir, é apresentado uma sequéncia de duas tabelas da Analise de
Variancia (ANOVA) mista de dois fatores com medidas repetidas para interacéo

Dimenséao x Delay, sendo, 4 dimensdes e 6 delays.

Tabela 8 - Testes Univariados para Andlise de Variancia (ANOVA) mista para
interacdo Dimenséao x Delay

Delay SQ gl QM Valor-F Valor-p*

) Contraste 84,78 3 28,26 38,901 0,000
Erro 26,15 36 0,73

2 Contraste 87,14 3 29,05 39,735 0,000
Erro 26,32 36 0,73

A Contraste 89,57 3 29,86 39,946 0,000
Erro 26,91 36 0,75

5 Contraste 91,58 3 30,53 39,957 0,000
Erro 27,50 36 0,76

6 Contraste 92,66 3 30,89 40,079 0,000
Erro 27,74 36 0,77

. Contraste 93,66 3 31,22 39,989 0,000
Erro 28,11 36 0,78

Fonte: Autoria prépria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); Valor-F
(Estatistica F); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,001.

Cada valor-F testa os efeitos simples da Dimensao dentro de cada combinacgao
de nivel dos outros efeitos mostrados. Esses testes sdo baseados em comparacdes
de pares linearmente independentes entre as médias marginais estimadas. Na tabela,
as linhas indicam o tratamento do previsor categorico delay que por padrdao o SPSS
considera os desvios dos contrastes e seus respectivos erros. Estes contrastes

planejados séo Uteis em comparacdes pareadas que devem ser realizadas antes da
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realizacdo da andalise principal (DANCEY, REIDY, ROWE, 2017) funcionando como
uma referéncia das condicdes iniciais.

A comparacao entre cada dimenséo e cada delay mostrou que, existe diferenca
significativa (p<0,05) em todas elas, para médias marginais estimadas da entropia de
Shannon. Da mesma forma, é evidenciado pela analise dos ajustes para comparacfes
multiplas pelo teste de Sidak, com base nas médias marginais estimadas, quando
fixado o delay e comparado cada dimensdo com as demais, a diferenca média é

significativa ao nivel de 5%.

Tabela 9 - Testes Multivariados para Andlise de Variancia (ANOVA) mista para
interacdo Dimenséo x Delay

Dimensao Valor Valor-F  Hipo6tese(gl) Erro(gl) Valor-p
3 LambdadeWiks 0,966 0,223 5 32 0,950
4  Lambdade Wiks g 774 1,864 5 32 0,128
5  Lambdade Wiks (551 5,205 5 32 0,001

Lambda de Wilks 0,359 11,442 5 32 0,000

Fonte: Autoria propria.
Nota: Valor (Autovalores); Valor-F (Estatistica F); Hip6tese(gl) (Hip6teses para graus de liberdade);
Erro(gl) (Erro para graus de liberdade); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,001.

Para cada dimensdo de 3 a 6 foi calculado a razdo da variancia do erro pela
variancia total (Lambda de Wilks).

Cada valor-F testa os efeitos simples multivariados de delay dentro de cada
combinacéo de nivel dos outros efeitos mostrados. Por meio da Tabela 9 dos testes
multivariados, que se baseiam em comparacdes de pares linearmente independentes
entre as medias marginais estimadas e compara cada delay para cada dimenséao na
entropia de Shannon, é possivel perceber que o valor-p obtido para as dimensdes 3 e
4 foram maiores que o nivel de significancia pré-fixado de 5%, ou seja, ndo ha
evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a hipétese de igualdade de efeito na
comparacao par-a-par dos delays quando fixados as dimensdes. Ja os valores-p para
as dimensdes 5 e 6 foram inferiores a 0,05, assim, rejeita-se a hipotese de igualdade

de efeito na comparacao par-a-par dos delays quando fixados as dimensodes. Desta
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forma os resultados confirmam as evidéncias ja apresentadas de que ha efeito dos
delays nas dimensdes.

Analisado os ajustes para comparacées multiplas pelo teste de Sidak, com
base nas médias marginais estimadas, quando fixada a dimensao e comparado cada
delay com os demais, a diferenca média é significativa ao nivel de 5%, fixando a
dimenséo 5 e comparando o delay 3 com 0 6 e 0 7 e na comparacao dos delays 4 e
7; mas quando fixado a dimensao 6, observamos diferencas significativas dos delays
2, 3 e 4 comparados com os delays 5, 6 e 7. A seguir, é apresentado a figura 21 com
as médias marginais estimadas da entropia de Shannon para interacdo entre
dimensao e delay, em concordancia com os resultados anteriores apresentados para

os efeitos principais e os testes Post-Hoc.

Figura 21 - Médias marginais estimadas da entropia de Shannon para
interacdo entre dimenséo e delay

Dimensao|
(e e o
=400
—500
— 00

6,00

5,009

4,00

3,00

Meédias Marginais Estimadas

2,00

1,00

Delay
Fonte: Autoria propria

O grafico mostra a média das medidas de entropia de Shannon dos diferentes
niveis de delays quando a medida de entropia também tinha diferentes dimensdes. O
gréfico, claramente mostra, uma tendéncia linear para os delays e interacdo
Dimensdes x Delay, as médias nas dimensdes das entropias de Shannon sdo muito

semelhantes (a linha € mais ou menos reta) entre os delays. Observa-se ainda, um
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pequeno acréscimo da entropia de Shannon sendo um pouco mais acentuado nas
dimensdes 5 e 6; os valores de delays, influenciam a entropia de Shannon
independente da dimensé&o, pois, ndo houve interacbes entre delay e dimenséo. O
efeito do delay sobre a entropia de Shannon nas 4 dimensdes séo iguais.

Os resultados apresentados na figura 21 corrobora com Yao e Wang (2017), a
reorganizacdo dos segmentos construidos ocorre em ordem crescente de dimensao

de acordo com os valores médios estimados.

5.3.2 Entropia de permutacédo condicional

A seguir é apresentado a Tabela 10 da analise de variancia (ANOVA) mista de
dois fatores com medidas repetidas sendo, 6 delays e 4 dimensofes, que avalia o efeito
principal das variaveis entre sujeitos, segundo correcdo de Greenhouse-Geisser dos

graus de liberdade.

Tabela 10 - Efeito entre sujeitos para entropia de Permutacédo Condicional com
correcdo de Greenhouse-Geisser

Parametros SQ Gl QM F Valor-p*
Delay 0,21 1,85 0,11 5,822 0,006
Delay * Dimenséo 0,47 5,56 0,08 4,403 0,001
Dimenséao 72,09 3 24,03 84,41 0,000
Erro (Delay) 1,28 66,75 0,02
Erro (Dimenséo) 10,25 36 0,28

Fonte: Autoria propria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F(Estatistica F);
Valor-p(Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,05.

A analise do efeito principal do delay, segundo a correcdo de Greenhouse-
Geisser, [F(1,85; 66,75) = 5,82, p< 0,01] significa que se ignorarmos a dimenséo, o
delay afeta significativamente a entropia de permutacdo condicional, ou seja, existe
uma diferenca entre as medidas de entropia de permutag&o condicional encontradas
para os 6 valores de delays. O mesmo € verificado para o efeito da dimenséo, [F(3,
36) = 84,41, p< 0,001] esse efeito nos diz que se ignorarmos os delays, as médias
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dos grupos sao significativamente diferentes. Os testes multivariados que baseiam-se
em comparacoes de pares linearmente independentes entre as médias marginais
estimadas, apresentam [F(5, 32) = 11,68, p< 0,001] confirmando que h& diferencas
significativas das medidas de entropia de permutacdo condicional para os delays.

A interacdo entre delay e dimensao, considerando a correcdo de Greenhouse-
Geisser, [F(5,56; 66,75) = 4,40, p< 0,01], ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes
para rejeitar a hipétese de auséncia de interacdo, indicando que a maneira como as
entropias de permutacao condicional foram afetadas pelo delay foi diferente entre as
dimensdes. Podemos confirmar o resultado da interacdo pelos testes multivariados,
[F(15; 88,74) = 2,52, p = 0,004].

Esse efeito nos diz que as medidas de entropias de permutac¢éo condicional ao
longo das séries nos diversos niveis de delay foi indiferente para as 4 dimensoes.
Para analisar essa interacdo, contrastes (Tabela 11) foram feitos comparando cada

nivel de delay a dimenséao.

Tabela 11 - Teste de contrastes dentre sujeitos para entropia de Permutagao

Condicional
Parametros Delay SQ Gl QM F Valor-p*
Linear 0,01 1 0,01 0,32 0,577
Delay
Quadratica 0,09 1 0,09 10,87 0,002
Delay * Linear 0,38 3 0,12 6,94 0,001
Dimensdao  gyadratica | 0,06 3 0,02 2,38 0,086
Linear 0,65 36 0,02
Erro (Delay)
Quadratica 0,28 36 0,01

Fonte: Autoria propria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F
(Estatistica F); Valor-p (Nivel de significancia). *: Significante para p < 0,05.

[l

Na Tabela 11, teste de contrastes dentre sujeitos, € apresentado o valor de “p
(sig) para tendéncia (p-tendéncia) linear e quadratica. Os resultados indicam n&o
existir tendéncia linear para o delay (p > 0,05), mas confirmam a tendéncia quadratica
(p <0,05). Ja para interacéo Delay*Dimenséao, observamos tendéncia linear (p < 0,05);
mas nao possui tendéncia quadrética (p > 0,05). Pela observacao do gréfico de linhas
para as médias € possivel observar o comportamento linear para a interagéo. A seguir

sao apresentados os testes Post-Hoc para as comparacdes com ajustes de Sidack.
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Para complementar a interpretacdo e localizacdo das diferencas entre os
delays apresentado na Tabela 10 que avalia o efeito principal, € recomendado olhar
para a Tabela 12 de comparacgdes por pares que realiza o teste Post-Hoc de Sidack
para as comparacoes par-a-par. A tabela compara os delays uns com os outros para

entropia de permutacao condicional, mas ndo separados por dimensao.

Tabela 12 - Teste com Ajuste de Sidak para comparacdes multiplas intra sujeitos

IC95% para diferenca?
Diferenca Erro

(I) Delay (J) Delay média (I-J) Padréo Valor- p* —— — .
Inferior Limite superior
3 -0,01" 0,02 0,000 -0,16 -0,03
4 -0,05 0,03 0,798 -0,13 0,04
2 5 -0,07 0,03 0,235 -0,16 0,02
6 -0,06 0,03 0,449 -0,14 0,03
7 -0,04 0,03 0,944 -0,13 0,05
2 0,01" 0,02 0,000 0,03 0,16
4 0,05 0,02 0,139 -0,01 0,11
3 5 0,03 0,02 0,967 -0,04 0,09
6 0,04 0,02 0,286 -0,01 0,09
7 0,06 0,02 0,053 0,00 0,11
2 0,05 0,03 0,798 -0,04 0,13
3 -0,05 0,02 0,139 -0,11 0,01
4 5 -0,02 0,01 0,382 -0,05 0,01
6 -0,01 0,01 0,999 -0,04 0,02
7 0,01 0,01 0,999 -0,02 0,04
2 0,07 0,03 0,235 -0,02 0,16
3 -0,03 0,02 0,967 -0,09 0,04
5 4 0,02 0,01 0,382 -0,01 0,05
6 0,01 0,01 0,937 -0,02 0,04
7 0,03 0,01 0,026 0,00 0,06
2 0,06 0,03 0,449 -0,03 0,14
6 3 -0,04 0,02 0,286 -0,09 0,01
4 0,01 0,01 0,999 -0,02 0,04
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5 -0,01 0,01 0,937 -0,04 0,02
7 0,02 0,01 0,237 0,00 0,04
2 0,04 0,03 0,944 -0,05 0,13
3 -0,06 0,02 0,053 -0,11 0,00
7 4 -0,01 0,01 0,999 -0,04 0,02
5 -0,03" 0,01 0,026 -0,06 0,00
6 -0,02 0,01 0,237 -0,04 0,00

Fonte: Autoria prépria.
*. A diferenca média é significativa ao nivel de p < 0,05.
a: Teste de Sidak ajustado para comparacdes multiplas.

Na Tabela 12, é possivel observar que a entropia de permutacdo condicional
apresenta diferencas significativas (p < 0,05), feitos os ajustes para comparacées
multiplas pelo teste de Sidack, intra sujeitos somente em relacdo aos pares de delays
(2,3) e (5,7). Desta forma os resultados confirmam as evidéncias ja apresentadas no
efeito principal dos delays.

A Tabela 13 apresenta o teste Post-Hoc de Sidack para as comparacdes por
pares. Ela, compara as dimensdes uma com as outras para entropia de permutacao
condicional, mas néo separados por delays e complementa a interpretacdo e
localizacéo das diferencas entre as dimensdes apresentadas na Tabela 10 que avalia
o efeito principal.

Analisando o teste Post-Hoc de Sidack para os ajustes de comparacdes
multiplas, é possivel perceber que os valores-p para comparacfes das dimensdes
entre sujeitos foram menores que o nivel de significancia pré-estabelecido de 5%, nas
seguintes paridades das dimensdes entre sujeitos, (3, 4), (3, 5), (4, 6) e (5, 6), ou seja,
h& evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese de igualdade das

dimensdes nesses pares.

Tabela 13 - Teste com Ajuste de Sidak para comparacdes multiplas inter sujeitos
IC95% para diferenca?

0] J) Diferenca Erro

, ~ . ~ - ~ Valor- p* — —
Dimensdo Dimensao média(l-J) Padrédo Limite Limite
Inferior superior
4 -0,99° 0,10 0,000 -1,26 -0,72
3 5 -1,04 0,10 0,000 -1,32 -0,77

6 0,14 0,10 0,623 -0,13 0,41
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3 0,99 0,10 0,000 0,72 1,26
4 5 -0,05 0,10 0,995 -0,32 0,22
6 1,14 0,10 0,000 0,86 1,41
3 1,04 0,10 0,000 0,77 1,32
5 4 0,05 0,10 0,995 -0,22 0,32
6 1,19 0,10 0,000 0,92 1,46
3 -0,14 0,10 0,623 -0,41 0,13
6 4 -1,14° 0,10 0,000 -1,41 -0,86
5 -1,19° 0,10 0,000 -1,46 -0,92

Fonte: Autoria prépria.

*. A diferenca média é significativa ao nivel de p < 0,05.
a: Teste de Sidak ajustado para compara¢es multiplas.

Deste modo, foram confirmadas as evidéncias ja obtidas de que ha efeito das

dimensdes nas medidas de entropias de permutacdo condicional, e em fungéo disso

h& uma variacao nas médias, conforme sera apresentado na Figura 22.

Para analisar o comportamento da interacdo Dimensdo*Delay é apresentado

a Tabela 14, das médias marginais estimadas, erro padrdo da média e intervalo de

confianga (IC 95%). Analisando o teste Post-Hoc de Sidack para os ajustes de

comparacdes multiplas, é possivel perceber que os valores-p para comparacées das

dimensdes entre sujeitos foram menores que o nivel de significancia pré-estabelecido

de 5%, nas seguintes paridades das dimensfes entre sujeitos, (3, 4), (3, 5), (4, 6) e

(5, 6), ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese de

igualdade das dimensdes nesses pares.

Tabela 14 - Médias marginais estimadas da entropia de Permutacéo Condicional

para interacdo Dimensdo*Delay com ajuste de Sidak para comparacdes multiplas

IC95% para médias

Dimensao Delay Médias Erro Padrdo " ite TG
Inferior superior
2 1,51 0,10 1,31 1,70
3 1,55 0,08 1,39 1,70
3,00 4 1,51 0,07 1,37 1,64
5 1,55 0,06 1,43 1,68
6 1,54 0,07 1,40 1,67
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7 1,52 0,07 1,39 1,66
2 2,37 0,10 2,18 2,56
3 2,56 0,08 2,40 2,71
4 2,51 0,07 2,38 2,64
4,00
5 2,57 0,06 2,45 2,70
6 2,57 0,07 2,43 2,71
7 2,55 0,07 2,42 2,68
2 2,47 0,10 2,27 2,66
3 2,62 0,08 2,47 2,78
4 2,58 0,07 2,44 2,71
5,00
5 2,60 0,06 2,47 2,72
6 2,60 0,07 2,46 2,73
7 2,58 0,07 2,45 2,71
2 1,46 0,10 1,26 1,65
3 1,46 0,08 1,30 1,62
4 1,40 0,07 1,27 1,53
6,00
5 1,36 0,06 1,23 1,48
6 1,33 0,07 1,19 1,46
7 1,31 0,07 1,17 1,44

Fonte: Autoria prépria.

Ao analisar os IC 95% foi observado diferencas estatisticamente significativas
entre os delays quando divididos por dimensdes, o que é confirmado pelo valor de “p”
para interacdo (p = 0,001). Os IC mostram que nédo existem variacfes significativas
entre nenhum dos delays quando considerado a dimenséao 3. Ja para a dimensao 4,
guando comparado o delay 2, s6 nao foi observado aumento significativo com o delay
4; porém entre os delays 4 e 5 apresentou aumento significativo da dimenséo. Pela
analise dos IC, houve aumento significativo na dimenséo 5 apenas entre os delays 2
e 3. Observou reducéo significativa na dimensao 6 do delay 3 para 6 e 7 assim como,
entre os delays 4 com 6 e 4 com 7. Este comportamento pode ser mais bem observado
no grafico de linhas. A seguir € apresentado uma sequéncia de 2 tabelas da Analise
de Variancia (ANOVA) mista de dois fatores com medidas repetidas para interacéo

Dimenséo x Delay, sendo, 4 dimensfes e 6 delays.
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Tabela 15 - Testes Univariados para Analise de Variancia (ANOVA) mista para
interacdo Dimensé&o*Delay

Delay SQ Gl QM F Valor-p*

Contraste 8,86 3,00 2,95 32,521 0,000
? Erro 3,27 36,00 0,09

Contraste 11,85 3,00 3,95 66,271 0,000
° Erro 2,15 36,00 0,06

Contraste 11,92 3,00 3,97 93,802 0,000
: Erro 1,53 36,00 0,04

Contraste 12,97 3,00 4,32 113,467 0,000
° Erro 1,37 36,00 0,04

Contraste 13,48 3,00 4,49 98,450 0,000
° Erro 1,64 36,00 0,05

Contraste 13,47 3,00 4,49 102,834 0,000
! Erro 1,57 36,00 0,04

Fonte: Autoria prépria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); Valor-F
(Estatistica F); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,001.

Cada valor-F testa os efeitos simples da Dimenséao dentro de cada combinacao
de nivel dos outros efeitos mostrados. Esses testes sdo baseados em comparacdes
de pares linearmente independentes entre as médias marginais estimadas.

A comparacao entre cada dimenséo e cada delay, mostrou que existe diferenca
significativa (p < 0,05) em todas elas, para médias marginais estimadas da entropia
de permutacédo condicional. Da mesma forma, é evidenciado pela andlise dos ajustes
para comparacdes multiplas pelo teste de Sidak, com base nas médias marginais
estimadas, quando fixado o delay e comparado cada dimensdo com as demais, a
diferenca média é significativa ao nivel de 5% e s6 ndo foram observadas diferencas
estatisticamente significativas nas medidas de entropia de permutacdo condicional
nos pares de dimensoes (3, 4), (3, 5), (4, 6) e (5, 6), confirmando o resultado ja
apresentado na Tabela 13.

A seguir, é apresentada a Tabela 16 dos testes multivariados, que se baseiam

em comparacdes de pares linearmente independentes entre as médias marginais
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estimadas que compara cada delay para cada dimensao na entropia de permutacao

condicional.

Tabela 16 - Testes Multivariados para Analise de Variancia (ANOVA) mista para
interacdo Dimensao*Delay

Dimenséao Valor Valor-F  Hipdtese(gl) Erro(gl) Valor-p
3 Lambda de Wilks 0,766 1,956 5 32 0,112
4  LambdadeWiks 455 7,673 5 32 0,000
5  LambdadeWilks 590 4439 5 32 0,003

Lambda de Wilks 0,480 6,921 5 32 0,000

Fonte: Autoria prépria.
Nota: Valor (Autovalores); Valor-F (Estatistica F); Hip6tese(gl) (Hip6teses para graus de liberdade);
Erro(gl) (Erro para graus de liberdade); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,001.

Cada valor-F testa os efeitos simples multivariados de Delay dentro de cada
combinacao de nivel dos outros efeitos mostrados. Na Tabela 16, é possivel perceber
que o valor-p obtido para a dimenséo 3 foi maior que o nivel de significancia pré-fixado
de 5%, ou seja, ndo ha evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a hipétese de
igualdade de efeito na comparacao par-a-par dos delays quando fixado as dimensoes.
Ja os valores-p para as dimensdes 4, 5 e 6 foram inferiores a 0,05, assim, rejeita-se a
hip6tese de igualdade de efeito na comparacéo par-a-par dos delays quando fixados
as dimensofes. Desta forma os resultados confirmam as evidéncias ja apresentadas
de que ha efeito dos delays nas dimensdes.

Analisado os ajustes para comparacées mdultiplas pelo teste de Sidak, com
base nas médias marginais estimadas, quando fixada a dimenséo e comparado cada
delay com os demais, a diferenca média é significativa ao nivel de 5%, fixando a
dimenséo 4 e comparando o delay 2 com 0 3, 5, 6 e 0 7 e na comparacao dos delays
4 e 5; a dimensdo 5, apresentou diferencas significativas somente quando
comparados aos delays 2 e 3. Quando fixado a dimenséo 6, observamos diferencas
significativas comparando o delay 3 com 0 6 e 0 7 e na comparacao do delay 4 com o
6eo7.
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A seguir é apresentado o grafico com as médias marginais estimadas da
entropia de permutacdo condicional para interacdo entre dimensdo e delay, em
concordancia com os resultados anteriores apresentados para os efeitos principais e
os testes Post-Hoc.

Figura 22- Médias marginais estimadas da entropia de Permutacdo Condicional para
interacao entre dimenséo e delay
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Fonte: Autoria propria

O gréfico das médias das entropias de permutacao condicional das dimensdes
para diferentes delays ignorando quao atraso de tempo a dimensao possui.

As diferencas entre os delays 2 e 3 e entre 4 e 5; para as dimensfes 3,4 e 5
percebe-se um crescimento das médias estimadas das entropias de permutacao
condicional, mas na dimensao 6 as médias de entropia ndo mudam nos delays 2 e 3
e decresce de 3 para 4. Entre os delays 3 e 4, percebe-se um pequeno declinio das
médias em todas as dimensfes. O gréfico, claramente, mostra que as médias nas
dimensdes das entropias de permutacdo condicional s&o muito semelhantes (a linha
€ mais ou menos reta) entre os delays 5, 6 e 7.

Em geral, essa interacdo parece sugerir uma similaridade entre as dimensodes
4 e 5 assim como, 3 e 6; apresentando ainda maiores médias estimadas entre as

dimensdes 4 e 5.
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5.3.3 Entropia global

Os resultados da ANOVA mista (valores de F e p) de dois fatores com medidas
repetidas, que avalia o efeito principal das varidveis entre sujeitos, segundo corre¢cdo
de Greenhouse-Geisser dos graus de liberdade, assim como a soma dos quadrados,

graus de liberdade e quadrados médios estdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 - Efeito entre sujeitos para entropia Global com correcédo de Greenhouse-

Geisser
Parametros SQ Gl QM F Valor-p*
Delay 506,71 2,04 248,29 12,841 0,000
Delay * Dimenséao 510,03 6,12 83,31 4,308 0,001
Dimenséao 375551,56 3 125183,85 280,912 0,000
Erro (Delay) 1420,57 73,47 19,34
Erro (Dimenséo) 16042,84 36 445,63

Fonte: Autoria prépria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F(Estatistica F);
Valor-p(Nivel de significancia).
*:. Significante para p < 0,05.

A andlise do efeito principal do delay, segundo a correcdo de Greenhouse-
Geisser, [F(2,04; 73,47) = 12,84, p< 0,01] significando que se ignorarmos a dimensao,
o delay afeta significativamente a entropia global, ou seja, existe uma diferenca entre
as medidas de entropia global encontradas para os 6 valores de delays. O mesmo é
verificado para o efeito da dimenséo, [F(3, 36) = 280,91, p< 0,001] esse efeito nos diz
que se ignorarmos os delays, as médias dos grupos sao significativamente diferentes.
Os testes multivariados que baseiam-se em comparacfes de pares linearmente
independentes entre as médias marginais estimadas, apresentam [F(5, 32) = 6,64, p<
0,001] confirmando que ha diferencas significativas das medidas de entropia global
para os delays.

A interacéo entre delay e dimensao, considerando a correcdo de Greenhouse-
Geisser, [F(6,12; 73,47) = 4,31, p< 0,01] ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes
para rejeitar a hipétese de auséncia de interacdo, indicando que a maneira como as

entropias de permutacao condicional foram afetadas pelo delay foi diferente entre as
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dimensdes. Podemos confirmar o resultado da interacao pelos testes multivariados,
[F(15; 88,74) = 2,55, p = 0,003].

Esse efeito nos diz que as medidas de entropias de permutacéo condicional ao
longo das séries nos diversos niveis de delay foi indiferente para as 4 dimensdes.
Para analisar essa interacdo, contrastes (Tabela 18) foram feitos comparando cada

nivel de delay a dimenséao.

Tabela 18 - Teste de contrastes dentre sujeitos para entropia Global

Parametros Delay SQ Gl QM F Valor-p*

Linear 465,97 1 465,9 23,44 0,000

Delay
Quadratica | 32,11 1 32,11 7,91 0,008
Linear 488,39 3 162,80 8,19 0,000
Delay * Dimensao
Quadréatica | 17,14 3 571 1,41 0,257

Linear 715,58 36 19,88
Erro (Delay)
Quadratica | 146,15 36 4,06

Fonte: Autoria propria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); F (Estatistica
F); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,05.

““ ”

Na Tabela 18, teste de contrastes dentre sujeitos, € apresentado o valor de “p
(sig) para tendéncia (p-tendéncia) linear e quadratica. Os resultados indicam existir
tendéncia linear e quadratica para o delay (p < 0,01). Ja para interacdo Delay x
Dimensao, observamos tendéncia linear (p < 0,01); mas nao possui tendéncia
quadratica (p > 0,05). Pela observacao do gréafico de linhas para as médias é possivel
observar o comportamento linear para a interagéo.

A seguir sao apresentados os testes Post-Hoc para as comparagdes com
ajustes de Sidack.

Para complementar a interpretacdo e localizacdo das diferencas entre 0s
delays apresentado na Tabela 17 que avalia o efeito principal, € recomendado olhar
para a Tabela 19 de comparagdes por pares que realiza o teste Post-Hoc de Sidack
para as comparacgoes par-a-par. A tabela compara os delays uns com os outros para

entropia global, mas néo separados por dimenséao.



Tabela 19 - Teste com Ajuste de Sidak para comparac¢des multiplas
intra sujeitos para entropia Global
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Diferenca

Erro

IC95% para diferenca?

() Delay (J) Delay média (1))  Padrdo Valor- p* — — .
Inferior Limite superior
3 -1,93 0,82 ,299 -4,48 0,63
4 -2,48 0,84 ,077 -5,11 0,14
2 5 -3,62 0,78 ,001 -5,95 -1,08
6 -3,90° 0,91 ,002 -6,74 -1,05
7 -4,32" 1,05 ,003 -7,62 -1,03
2 1,93 0,82 ,299 -0,63 4,48
4 -0,56 0,53 ,995 -2,20 1,09
3 5 -1,59 0,59 ,153 -3,45 0,27
6 -1,97 0,37 ,000 -3,13 -0,80
7 -2,40° 0,56 ,002 -4,16 -0,63
2 2,48 0,84 ,077 -0,14 511
3 0,56 0,53 ,995 -1,09 2,20
4 5 -1,03 0,42 ,235 -2,33 0,27
6 -1,41° 0,43 ,036 -2,77 -0,05
7 -1,84 0,42 ,002 -3,16 -0,52
2 3,52 0,78 ,001 1,08 5,95
3 1,59 0,59 ,153 -0,27 3,45
5 4 1,03 0,42 ,235 -0,27 2,33
6 -0,38 0,36 ,995 -1,51 0,75
7 -0,81 0,43 ,648 -2,15 0,53
2 3,90 0,91 ,002 1,05 6,74
3 1,97 0,37 ,000 0,80 3,13
6 4 1,41 0,43 ,036 0,05 2,77
5 0,38 0,36 ,995 -0,75 1,51
7 -0,43 0,29 ,915 -1,34 0,49
2 4,32 1,05 ,003 1,03 7,62
7 3 2,40 0,56 ,002 0,63 4,16
4 1,84 0,42 ,002 0,52 3,16




0,81
0,43

0,43
0,29

,648
,915

-0,53
-0,49
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2,15
1,34

a: Teste de Sidak ajustado para comparagdes mdltiplas.

Fonte: Autoria prépria.
*: A diferenca média é significativa ao nivel de p < 0,05.

Na Tabela 19, é possivel observar que a entropia global apresenta diferenca

significativa (p < 0,05), feitos os ajustes para comparacdes multiplas pelo teste de

Sidack, intra sujeitos, quando comparado o delay 2 com 0 5, 6 e 7, e na comparacao

dos delays 3 e 4 com os delays 6 e 7. Estes resultados confirmam as evidéncias ja

apresentadas no efeito principal dos delays.

A Tabela 20 apresenta o teste Post-Hoc de Sidack para as comparacdes por

pares. Ela compara as dimensfes uma com as outras para entropia global, mas nao

separados por delays e complementa a interpretacédo e localizacdo das diferencas

entre as dimensdes apresentada na Tabela 17 que avalia o efeito principal.

Tabela 20 - Teste com Ajuste de Sidak para comparac6es multiplas entre sujeitos

IC95% para diferenca?

_ 0] ) . J) ) Di]‘erenga Errq valor- p* - -
Dimensdo Dimensdo média(l-J) Padrédo Limite Limite
Inferior superior
4 -8,62 3,85 0,175 -19,35 2,10
3 5 -46,58" 3,85 0,000 -57,31 -35,85
6 -100,30° 3,85 0,000 -111,03 -89,58
3 8,62 3,85 0,175 -2,10 19,35
4 5 -37,96" 3,85 0,000 -48,69 -27,23
6 -91,68" 3,85 0,000 -102,41 -80,95
3 46,58" 3,85 0,000 35,85 57,31
5 4 37,96 3,85 0,000 27,23 48,69
6 -53,72" 3,85 0,000 -64,45 -42,99
3 100,30" 3,85 0,000 89,58 111,03
6 4 91,68" 3,85 0,000 80,95 102,41
5 53,72 3,85 0,000 42,99 64,45

a: Teste de Sidak ajustado para comparacdes mdltiplas.

Fonte: Autoria propria.
*. A diferenca média € significativa ao nivel de p < 0,05.
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Analisando o teste Post-Hoc de Sidack para os ajustes de comparacdes
multiplas, é possivel perceber que os valores-p para comparacdes das dimensdes
entre sujeitos s6 ndo foi menor que o nivel de significancia pré-estabelecido de 5%,
quando comparado as dimensdes 3 e 4, ou seja, ha evidéncias estatisticas suficientes
para rejeitar a hipotese de igualdade das dimensdes em todas as paridades das
dimensdes com excecado deste par. Deste modo, foram confirmadas as evidéncias ja
obtidas de que ha efeito das dimensBes nas medidas de entropias de permutacéo
condicional, e em fungdo disso ha uma variagdo nas médias, conforme sera
apresentado na Figura 23.

A Tabela 21 apresenta as médias marginais estimadas, erro padrdo da média
e intervalo de confianga (IC 95%), e serve para analisar o comportamento da interacao

Dimenséo x Delay.

Tabela 21 - Médias marginais estimadas da entropia Global para interacéo
Dimensao x Delay com ajuste de Sidak para comparac6es multiplas
IC95% para médias

Dimensao Delay Médias Erro Padrdo " ite e
Inferior superior
2 1,28 3,19 -5,19 7,75
3 1,37 2,91 -4,53 7,27
4 1,37 2,51 -3,72 6,46
3,00
5 1,43 2,83 -4,31 7,17
6 1,41 2,76 -4,18 7,00
7 1,41 2,83 -4,32 7,14
2 9,22 3,19 2,75 15,69
3 10,06 2,91 4,16 15,96
4 9,99 2,51 4,90 15,08
4,00
5 10,29 2,83 4,55 16,03
6 10,24 2,76 4,65 15,83
7 10,22 2,83 4,49 15,94
2 44,46 3,19 37,99 50,93
3 47,31 2,91 41,41 53,21
5,00
4 47,86 2,51 42,78 52,95
5 49,11 2,83 43,37 54,85
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6 49,52 2,76 43,93 55,11
7 49,50 2,83 43,77 55,23
2 95,30 3,19 88,83 101,76
3 99,23 2,91 93,33 105,13
4 100,97 2,51 95,88 106,06
6,00
5 103,49 2,83 97,76 109,23
6 104,67 2,76 99,08 110,26
7 106,43 2,83 100,70 112,16

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar os IC 95% foi observado diferencas estatisticamente significativas
entre os delays quando divididos por dimensdes, o que é confirmado pelo valor de “p”
para interacdo (p = 0,001). Os IC mostram que ndo existem variagoes significativas
entre nenhum dos delays quando considerado a dimensdo 3, 4 e 5. J4 para a
dimenséo 6, quando comparado o delay 2, s6 ndo foi observado aumento significativo
com o delay 3; j& o delay 3 apresentou aumento significativo em comparacao com o
5, 6 e 7; para o delay 4, observou aumento significativo em comparacdo como 6 e 7,;
e ainda na dimensao 6, na comparacao do delay 5 com o 7. Para melhor observar
estas variacdes de comportamento, é apresentado a Figura 26 ao final desta secéo.

Observa-se pela Tabela 21 que os resultados nédo apresentam incerteza no
sistema, ou seja, a dindmica simbdlica é estritamente periédica (MCCULLOUGH et
al., 2017a) e assim como na entropia de Shannon, as médias marginais estimadas
para os delays crescem conforme aumenta as dimensdes de incorporacdo (YAO,
WANG, 2017). A seguir é apresentado uma sequéncia de 2 tabelas da Andlise de
Variancia (ANOVA) mista de dois fatores com medidas repetidas para interacao
Dimensao x Delay, sendo, 4 dimensdes e 6 delays.

Tabela 22 - Testes Univariados para Analise de Variancia (ANOVA) mista
para interacdo Dimensé&o x Delay

Delay SQ gl QM F Valor-p*
Contraste 55004,88 3 18334,96 180,212 0,000
2
Erro 3662,68 36 101,74

3 Contraste 59488,35 3 19829,45 234,419 0,000
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Erro 3045,24 36 84,59

Contraste 61723,06 3 20574,35 327,056 0,000
: Erro 2264,68 36 62,91

Contraste 64802,03 3 21600,68 269,755 0,000
° Erro 2882,71 36 80,08

Contraste 66391,97 3 22130,66 291,297 0,000
° Erro 2735,03 36 75,97
. Contraste 68651,31 3 22883,77 286,736 0,000

Erro 2873,08 36 79,81

Fonte: Autoria prépria.
Nota: SQ (Soma dos quadrados); gl (Graus de liberdade); QM (Quadrados médios); Valor-F
(Estatistica F); Valor-p (Nivel de significancia).*: Significante para p < 0,001.

Cada valor-F testa os efeitos simples da Dimenséao dentro de cada combinacao
de nivel dos outros efeitos mostrados. Esses testes sdo baseados em comparacdes
de pares linearmente independentes entre as médias marginais estimadas.

A comparacao entre cada dimenséo e cada delay, mostrou que existe diferenca
significativa (p < 0,05) em todas elas, para médias marginais estimadas da entropia
global. Da mesma forma, é evidenciado pela analise dos ajustes para comparacdes
multiplas pelo teste de Sidak, com base nas médias marginais estimadas, quando
fixado o delay e comparado cada dimensdo com as demais, a diferenca média é
significativa ao nivel de 5% e s6 nao foram observadas diferencas estatisticamente
significativas nas medidas de entropia global, qguando comparado cada delay ao par
de dimenséo (3, 4), confirmando o resultado ja apresentado na Tabela 20.

A seguir é apresentada a Tabela 23 dos testes multivariados, que se baseiam
em comparacoes de pares linearmente independentes entre as médias marginais
estimadas que compara cada delay para cada dimensao na entropia de permutacao

condicional.

Tabela 23 - Testes Multivariados para Analise de Variancia (ANOVA) mista
para interacdo Dimenséao x Delay

Dimenséao Valor Valor-F  Hipotese(gl) Erro(gl) Valor-p

3 Lambda de Wilks 0,999 0,003 5 32 1,000
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4 Lambda de Wilks 0,973 0,179 5 32 0,969
5 Lambda de Wilks 0,703 2,708 5 32 0,038
6 Lambda de Wilks 0,322 13,505 5 32 0,000

Fonte: Autoria prépria.
Nota: Valor (Autovalores); Valor-F (Estatistica F); Hip6tese(gl) (Hip6teses para graus de liberdade);
Erro(gl) (Erro para graus de liberdade); Valor-p (Nivel de significancia).
*: Significante para p < 0,001.

Cada valor-F testa os efeitos simples multivariados de Delay dentro de cada
combinacao de nivel dos outros efeitos mostrados. Na Tabela 23, € possivel perceber
que o valor-p obtido para as dimensGes 3 e 4 foram maiores que o nivel de
significancia pré-fixado de 5%, ou seja, ndo ha evidéncia estatistica suficiente para
rejeitar a hipétese de igualdade de efeito na comparacgéo par-a-par dos delays quando
fixado as dimensdes. Ja os valores-p para as dimensdes 5 e 6 foram inferiores a 0,05,
assim, rejeita-se a hipotese de igualdade de efeito na comparacédo par-a-par dos
delays quando fixados as dimensd@es. Diante dos resultados, confirmam as evidéncias
ja apresentadas de que ha efeito dos delays nas dimensdes.

Analisado os ajustes para comparacées mdultiplas pelo teste de Sidak, com
base nas médias marginais estimadas, quando fixada a dimensao e comparado cada
delay com os demais, a diferenca média é significativa ao nivel de 5%, somente
guando fixado a dimensédo 6 e comparando os pares de delays 2 com 4,5,6 e 0 7; na
comparacao dos delays 2 com 5, 6 e 7; observou diferencgas significativas comparando
também o delay 4 com 0 6 e 0 7 assim como, nha comparacdo do delay 4 com o 7.

A figura 23, em anuéncia aos resultados anteriores observados para os efeitos
principais e os testes Post-Hoc, apresentando as médias marginais estimadas da

entropia global para interacdo entre dimenséo e delay.
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Figura 23 - Médias marginais estimadas da entropia Global para interacéo
entre dimenséo e delay
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Fonte: Autoria propria

Grafico das médias marginais estimadas para entropia global, desconsiderando
diferentes atrasos de tempo nas dimensdes.

O grafico, claramente mostra uma tendéncia linear entre os delays e interacdo
Delay x Dimenséo. Observa-se ainda, que as médias nas dimensdes 3, 4 e 5 das
entropias globais sdo muito semelhantes (a linha € mais ou menos reta) entre 0s
delays. Na dimensdo 6, percebe-se um crescimento das médias estimadas das
entropias globais do delay 2 para os delays 4, 5, 6 e 7, e entre o delay 3 com os delays
5, 6 e 7; aumento observado também, do delay 4 para o 6 e 0 7 e ainda, entre 0 5 e
7. Quando observado individualmente cada delay e comparado com as dimensfes
(Tabela 20), s6 ndo foram constatadas diferencas estatisticamente significativas ao
nivel de 5% para as médias marginais estimadas, entre as dimensbes 3 e 4. Da
mesma forma que observado na entropia de Shannon, 0s seguimentos reconstruidos
(figura 23) aparecem em ordem crescente de dimensdo (YAO, WANG, 2017)
conforme as médias estimadas para os delays e sem incertezas no sistema
(MCCULLOUGH et al., 2017a).

Verifica-se que nas trés medidas de entropias, observando a informacéo mutua

em funcdo do atraso, a partir do quinto delay a curva das médias marginais estimadas
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€ muito plana nesse intervalo. Logo, segundo Wallot e Monster (2018) devemos
considerar o menor valor de T para minimizar a informagdo mutua que pode confinar
relacbes nao lineares nos dados (FIEDOR, 2014; BEKIROS et al., 2016). Estudos
recentes (SANTOS et al.,, 2016, 2022) confirmaram importantes vantagens dos
métodos de andlise ndo linear em relagdo aos métodos lineares, tradicionalmente
aplicados em analises de parametros clinicos, entre estas vantagens podemos citar
relevantes parametros, dos complexos sinais biolégicos, como escala e propriedades
de correlacdo néo linear.

Observa-se na literatura uma limitacdo nas andlises de redes ordinais, uma vez
que ha dissipacao do processo de mapeamento ou inevidéncia de alguns tipos de
sinais (AMIGO, 2010; PALITZ et al., 2012). Mccullough et al. (2017a) pontuam que
para diminuir as degeneracdes, as dimensdes precisam ser grandes o suficiente sem,
entretanto, inviabilizar a andlise computacional ou aumentar demasiadamente os
ruidos nos sinais.

Optamos neste trabalho pelo uso de padrdes ordinais, que em série temporal
possibilita explicar possiveis relacdes existentes dentro de segmentos curtos de
comprimento (FRANK et. al., 2006; AMIGO, 2010; PALITZ et al., 2012), possuem
calculos acessiveis e séo robustos contra ruido (PARLITZ et al., 2012). Neste sentido,
verificamos aplicacdes de padrdes ordinais em andlise de complexidade (CAO,
TUNG, et al., 2004) e classificacdo (FRANK et al., 2006) de séries temporais, analise
das informacdes dindmicas do EEG usando a entropia de transferéncia em varias
escalas (YAO, WANG, 2017).

5.3.4 Avaliacdo dos parametros nas medidas de entropia

Verificou-se que as trés medidas de entropias, em todas as dimensoes,
inicialmente tém um acréscimo do delay 2 para o 3 e depois, mudancas de forma nédo
regular, para em seguida apresentar uma regularidade nas entropias. Em relagcéo a
variagcdo na dimenséo observou-se semelhanca para as entropias de Shannon e
global. Neste caso, dimensdo e entropias aumentam de forma diretamente
proporcional. Em contrapartida, quando analisamos a entropia de permutagao
condicional, verifica-se aumento das entropias da dimenséo 3 para 5 e queda brusca

na dimensao 6.
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O crescimento nas medidas de entropias ocorre em funcao do efeito dos delays
ou das dimensfes; consequentemente, a leitura dos sinais ndo apresenta grupos de
simbolos com maiores possibilidades de ocorréncia em detrimento dos outros. As
comparacdes entre os parametros estabelecidos revelam que os padrdes ordinais
amostrados com o atraso de tempo sdo meétodos favoraveis para uma satisfatoria
classificacao.

Diante dos resultados, observa-se que, para avaliar a variacao dos intervalos
RR de séries temporais em individuos com diferentes patologias, as medidas de
entropia apresentam-se como importante ferramenta de mensuracdo. A eficacia
destas entropias na diferenciacao de perfis bioldgicos, usando metodologia similar, foi
recentemente demonstrada por Santos et al. (2022) ao aplica-las com variacdes de
dimenséo e delay na modelagem de redes complexas, demonstrando a robustez da
analise ndo linear para diferenciacdo de sinais de recém-nascidos prematuros e a
termo.

Além dos resultados preliminares relativos aos modelos estatisticos da anélise
e transformacao das séries temporais em redes complexas, por meio do mapeamento
para redes ordinais e determinacado de indicadores de diferenciacdo na série a partir
dos parametros m e T, apresentados nesta primeira versdo da tese, temos como
perspectiva a realizacdo de uma investigacdo mais detalhada com dois conjuntos de
séries de classes de individuos diferentes fazendo uso do mesmo algoritmo para
comparar e verificar, com significancia e confiabilidade, se a ferramenta possibilita a
classificacdo desses individuos. Outra possibilidade seria a transformacéo de dados
de maior dimensdo em redes complexas, estendendo o método de redes ordinais,
possibilitando a caracterizacdo a partir do comportamento do sistema. Na proxima
etapa aplicamos os parametros a todos os quantificadores da rede para avaliarmos

sua eficacia na diferenciacdo dos individuos saudaveis de individuos coronariopatas.

5.4 DIFERENCIACAO DE INDIVIDUOS SAUDAVEIS E CORONARIOPATAS
CONFORME OS QUANTIFICADORES DA REDE

Nesta secdo, 0s mesmos parametros de mapeamento das séries temporais em
redes complexas, delays, no intervalo de tempo 2 <t <7 e dimensbes 3 <m < 6 foram

aplicados em todos os quantificadores da rede. Segundo Bruni et al. (2009), o objetivo
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do teste de hipotese é analisar a confiabilidade de determinada suposicao dentro do
campo amostral para ser aceito dentro do campo populacional.

Primeiramente realizou-se os testes de normalidades para as distribuicdes. Nas
distribuicbes gaussianas, aplicou-se o teste t-Student e nas distribuicbes néo
gaussianas o teste aplicado foi o de Mann-Whitney. Os resultados do teste de Mann-
Whitney avaliam a hipétese nula de duas amostras independentes terem sidos

extraidas de populagdes com médias iguais.

5.4.1 Fluxograma com inclusdo dos quantificadores da rede para diferenciacéo
dos cardiopatas

Com avaliacao das caracteristicas individuais para cada quantificador da rede,
considerando os parametros de dimensao e delay, o algoritmo inicial foi incrementado

com novas fung¢des conforme fluxograma apresentados abaixo (figura 24):

Figura 24 - Fluxograma com inclusédo dos quantificadores que representa de modo
simplificado o algoritmo apresentado
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Fonte: Autoria propria.

De forma inicial, para o calculo dos resultados, como entrada temos as séries
de dados, a quantidade de saltos (t) que o algoritmo ird trabalhar e quantidade de
sinais de leitura da série trabalhada (m). Apos receber estes dados, deve ser feita a

leitura de sinais, respeitando os valores de “m” e “t” repassados, esta leitura gera a
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lista de simbolos. Com base na lista de simbolos € montada a matriz de adjacéncia,
permitindo o calculo das variaveis utilizadas no presente trabalho: entropia de
permutacdo (Shannon) e entropia de permutacao condicional; utilizando a matriz de
adjacéncia estocastica é realizado o célculo das métricas estatisticas relatadas:
guantidade de arestas, grau meédio, densidade e coeficiente de clusterizacao global.
Também foi calculado os valores das entropias de enlace local sem auto loop e a

entropia global da rede obtida ap6s a analise da lista de simbolos.

5.4.2 Aplicagao da entropia de Shannon

Tabela 24 apresenta as comparacdes estatisticas intragrupo entre as médias
da entropia de Shannon para diferentes parametros de m e t considerando séries
temporais de intervalos RR dos grupos de individuos saudaveis e coronariopatas que
apontam os individuos saudaveis com médias maiores quando comparados aos
coronariopatas, mas com menor coeficiente de variacdo percentual, ou seja,

distribuicdo mais homogénea.

Tabela 24—-Valor de significancia p das comparacfes estatisticas das
entropias de Shannon entre individuos saudaveis e coronariopatas

Dimensao
Condicéo de m=3 m=4 m=5 m=6
., Saude
Variavel x(s) p x(s) p x(s) p x(s) P
Saudavel 1,761(0,042) 3,065(0,116) 4,478(0,359) 5,837(0,352)
EnShan_12 - coronariopata 1.758(0,040) 237 3053001100 0*7% as60(0.415) %% 57400385 3%
Saudavel 1,755(0,039) 3,062(0,101) 4,524(0,183) 5,870(0,246)
EnShan 3 coronariopata 1.7350.044) 9% 30040111) 2% 44110199 *9%' 56040269 001
Saudavel 1,769(0,026) 3,102(0,073) 4,600(0,134) 5,967(0,183)
EnShan 14 coronariopata 1,756(0,036) 2% 3.060(0,092) %% as000.167) 20?7 sgagp237) 009
Saudavel 1,774(0,019) 3,121(0,052) 4,636(0,098) 6,021(0,129)
EnShan 15 coronariopata 1,761(0,030) '8 3078(0,084) 2197 asaz0161) 2080 58800232 060
Saudavel 1,778(0,013) 3,126(0,041) 4,640(0,080) 6,019(0,118) X
EnShan 16 coronariopata 1.763(0,023) 0°1°  30830064) %0%* ass00128) 9038 59050182 9%
Saudavel 1,782(0,100) 3,140(0,031) 4,667(0,058) 6,054(0,089)
EnShan 7 coronariopata 1.7750,018) 7% 311500500 %0 46110103 %% 59530155 0012

Fonte: Autoria propria.

Nota: x (Média); s (Desvio padrao); Valor-p (Nivel de significancia).
*teste t de Student

Na analise é possivel observar o crescimento das médias nos delay conforme
as dimensdes aumentam. Essa diferencga foi significativa p < 0,05, o que suporta a

rejeicdo da hipdtese nula; concluimos assim, pelos testes efetuados que existe

diferenca entre as entropias de Shannonparam=3et=6,m=4et=3e6, m=5e
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1=3,4,6e7,m=6e1t=3,6e7,emfuncdo da condicdo de saude, ou seja, a entropia
de Shannon para estes parametros € influenciada pela condigdo de saude. Podemos
observar nas diferencas significativas maior tamanho de efeito r = - 0,40, param =6
em T =5e7, representado um efeito médio segundo classificacdo de (COHEN, 1992).
Quando observado uma comparacao entre os grupos por dimensao, percebemos que
ha diferenca estatistica (p < 0,05) significativa em todas as dimensdes para T = 6.

Na entropia de Shannon, das 6 possibilidades de comparacao intergrupos, a
dimenséo 5 foi a que apresentou maior quantidade de diferencas significativas (4/6,
66,67%), ou seja, ocorreu 4 resultados dos 6 possiveis. J& a dimensdo 6 ocorreu em
3 de 6 (50%). Curiosamente, somente no delay 6 houve concordancia nas quatro
comparacdes das dimensfes, seguido do delay 3 com as 3 ultimas dimensodes.
Indicando que as diferencas entre os individuos saudaveis e coronariopatas na

EnShan sao devidas as diferencas nas dimensodes e nos delays.

5.4.3 Aplicacado da entropia de permutacdo condicional

A EnPC mostrou crescimento das médias nos delays da dimenséo 3 para 4,

diminuindo em seguida até a dimensao 6, Tabela 25. Na comparacao intragrupo entre
as médias da EnPC para diferentes parametros de m e T, 0S participantes

apresentaram em média maior entropia de permutacéo condicional para os individuos

saudaveis.

Tabela 25- Valor de significAncia p das comparacdes estatisticas das entropias de
permutacéo condicional entre individuos saudaveis e coronariopatas

Dimenséao
Condigao de m=3 m=4 m=5 m=6
Variavel Saude
ariave x(s) p x(s) P x(s) P x(s)
EnPC 12 Saudavel 1,527(0,194) 0.490 2,314(0,324) 0490 2,025(0,178) 0.465 0,981(0,199) 0.194
= Coronariopata  1,573(0,156) ' 2,385(0,277) ' 2,008(0,321) ' 1,069(0,278) '
EnPC_t3  Saudavel
3 : 1,564(0,191) 0.636 2,451(0,329) 0.409 2,107(0,154) 0,839 0,979(0,169) 0,019*
Coronariopata  1,550(0,174) 2,385(0,300) 2,110(0,166) 1,120(0,196)
EnPC t4 Saudavel 1,522(0,171 2 291 2 11 12
| : ,522(0,171) 0,980* ,389(0,291) 0,558+ ,038(0,119) 0,797 0,886(0,126) 0,079
Coronariopata  1,524(0,158) 2,337(0,266) 2,035(0,123) 0,979(0,161)
EnPC_t5 Saudavel
3 : 1,558(0,184) 0.598 2,440(0,301) 0.543 2,034(0,106) 0,735 0,835(0,096) 0,020
Coronariopata  1,512(0,200) 2,351(0,328) 2,024(0,133) 0,949(0,183)
EnPC t6 Saudavel 1 21 2,4 2,047(0,1 1
X : 563(0210) ) oo, 2458(0.338) .. 20470135 .. 0833(0100) ..
Coronariopata  1,499(0,223) 2,345(0,355) 2,017(0,168) 0,922(0,139)
EnPC_t7 Saudavel 1,539(0,217) 0,579 2,431(0,333) 0,285 2,007(0,128) 0,598 0,791(0,065) 0,007*
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Coronariopata  1,493(0,225) 2,328(0,349) 1,973(0,155) 0,868(0,102)

Fonte: Autoria prépria.
Nota: x (Média); s (Desvio padrao); Valor-p (Nivel de significancia).
*teste t de Student

Observamos que a variagdo percentual na distribuicdo dos saudaveis é mais
dispersa param = 3 e 4 até T = 4 e com menor dispersao percentualdot=5a7;ja
para m = 5 e 6, 0os saudaveis apresentaram menor dispersdo em todos os delays.
Encontramos diferenca estatistica significativa p < 0,05 para dimenséo 6; concluimos
assim, pelos testes efetuados que existe diferenca entre as entropias de permutacao
condicional apenas na dimenséo 6 e nos delays 3, 5, 6 e 7, em funcdo da condi¢cao
de saude, ou seja, a entropia de permutacdo condicional para estes parametros é
influenciada pela condicdo de saude. Podemos observar nas diferencgas significativas
maior tamanho de efeito r = 0,42, param =6 em 1 = 7, representando um efeito médio.

Na entropia de Permutacdo Condicional das 6 possibilidades de comparacéo
intergrupos, a dimensdo 6 foi a Unica a apresentar diferencas significativas (4/6,
66,67%).

5.4.4 Aplicacado da entropia global

Comportamento semelhante ao da EnPC é observado na EnGlob para as
meédias quando comparamos os individuos saudaveis com os coronariopatas. Tabela

26 mostra as comparacdes estatisticas (p-valores) dos quantificadores de entropia
global para diferentes valores de m e 1. Os testes estatisticos efetuados, considerou
nivel de significancia bicaudal (p < 0,05). Essa diferenca foi encontrada apenas para
m =5 no T = 6, com tamanho de efeito r = - 0,32, e para m =6 no T = 3 com tamanho

de efeito r = - 0,39; indicando para ambos um efeito médio.
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Tabela 26 - Valor de significancia p das comparacdes estatisticas das
entropias globais entre individuos saudaveis e coronariopatas

Dimensao
Condigao de m=3 m =4 m=5 m=6
Variavel Saulde _ _ _ _
x(s) P x(s) P x(s) p x(s) p
Saudavel  1,334(0,224) 8,932(1,284) 31,732(7,393) 40,845(4,469)
EnGlob_©2 o onariopata 1.412(0.164) 018 92021.071) %% 3268402689 O 39881(a500) ©387
Saudavel  1,411(0,193) 9,490(1,251) 33,261(4,913) 40,780(3,425)
EnGlob_13 - ronariopata 1,4220.168) %%°  9277(1.105) % 31065(4560) 0% 386133655 03
Saudavel  1,383(0,129) . 9,368(1,070) . 34,300(4,421) 40,611(3,345)
EnGlob 14 ronariopata 1,405(0.104) 0°%%" 9.25800.891) *7%°" 32206(4580) %081 39.749(3755) 267
Saudavel  1,409(0,131) . 9,564(1,090) . 35,127(4,146) 40,313(2,123) .
EnGlob_t5 o onariopata 1.405(0.134) *9%%" 93351144y ©%%%" 3280050600 %107 39160(3257) 193
Saudavel  1,422(0,146) 9,623(1,228) 35,212(3,774) 40,008(2,434)
EnGlob_t6 - onariopata 1,403(0.157) 3¢ 9275(1.249) 0%%° 326830518 0% 3s601(3442) 156
Saudavel  1,423(0,147) 9,623(1,118) . 35247(3,520) 39,510(2,856)
EnGlob 7 onariopata 1.395(0,147) %% 9.269(1.156) °oor 333884266 V% 38.677(3569) °0°

Fonte: Autoria prépria.
Nota: x (Média); s (Desvio padrao); Valor-p (Nivel de significancia).
*teste t de Student

Percebe-se na série que existe uma relacdo linear direta entre os valores da

dimensdo(m) e as médias das medidas de entropia global (x). Na comparacéo
intragrupo entre as médias da EnGlob para diferentes parametros de m e T, 0s
participantes apresentaram em média menor EnGlob para os individuos saudaveis em
m=3atéet=4emaiordet=5a7;,emm=4,5e 6 0s saudaveis tiveram maiores
médias, comparados aos coronariopatas. Constatamos que a variacdo percentual na
distribuicdo dos saudaveis é mais dispersa param = 3 e 4 até T = 4 e com menor
disperséo percentual do Tt=5 a 7; para m = 5 0os saudaveis estdo mais concentrados
de t =4 a7 e param = 6, a distribuicdo dos saudaveis sdo mais homogéneas em

todos os delays.

5.4.5 Quantidade de arestas da rede

Figura 25 apresenta os resultados das comparacdes estatisticas (p-valores) da

condicdo de saude dos individuos, para a quantidade de aresta (QA) na rede e
diferentes parametros de m e Tt considerando séries temporais de intervalos RR dos

grupos de individuos saudaveis e coronariopatas.



99

Figura 25- Valor de significancia p das comparacoes estatisticas das
quantidades de arestas da rede entre individuos saudaveis e coronariopatas
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Fonte: Autoria propria.

As médias de QA crescem nos delays conforme as dimensdes aumentam e 0s
individuos saudaveis apresentaram média maior, quando comparados aos
coronariopatas. Os testes estatisticos efetuados, considerou nivel de significancia
bicaudal (p > 0,05), indicando para aceitar a hipotese nula, ou seja, ndo é possivel
supor diferencas significativas, em funcdo do niumero de arestas para a condicdo de
saude nos parametros estabelecidos. A principio, as quantidades de arestas na rede
nao funcionam como um bom indicador para diferenciar individuos saudaveis dos
coronariopatas ja que todos os pontos do gréfico que representacdo o valor de p para
a quantidade de arestas em relacdo a cada delay proposto ficaram acima da linha

tracejada, ou seja, maior que o p-valor de 0,05 e por isto ndo representa significancia
estatistica.




5.4.6 Grau médio da rede
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Comportamento semelhante ao observado quando comparamos os individuos

saudaveis com os coronariopatas pelo nimero de arestas da rede, foi encontrado

guando usamos o quantificador do grau médio (GM) da rede (Figura 26).

Figura 26.- Valor de significancia p das comparacdes estatisticas dos graus
meédios da rede entre individuos saudaveis e coronariopatas
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Fonte: Autoria propria.

Os testes estatisticos efetuados, considerou nivel de significancia bicaudal (p

> 0,05). Nao é possivel supor diferencas significativas, em funcdo da condicdo de

salde nos parametros estabelecidos pois os pontos do gréfico para p-valores que

representam o grau medio da rede em relacéo a cada delay ficaram acima da linha

tracejada (p > 0,05) logo, ndo representam significancia estatistica.

Ao contrario de QA, as médias de GM decrescem conforme as dimensdes

aumentam. Foi observado também média maior entre os individuos saudaveis, no

entanto, as séries dos coronariopatas apresentaram maior coeficiente de variacao

indicando maior dispersao entre os dados.
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5.4.7 Densidade da rede

Figura 27 exibe resultados das comparacdes estatisticas (p-valores) da
condicdo de saude dos individuos levando em consideracdo o quantificador da

densidade da rede (DR) e diferentes parametros de m e t considerando séries

temporais de intervalos RR dos grupos de individuos saudaveis e coronariopatas.

Figura 27- Valor de significancia p das comparacoes estatisticas das
densidades da rede entre individuos saudaveis e coronariopatas
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Fonte: Autoria propria.

Aqui observamos que os resultados dos quantificadores QA, GM e DR sao
semelhantes e consistentes quando comparados. Os p-valores obtidos para
densidade da rede demonstraram que ndo é possivel supor diferengas estatisticas
significativas para diferenciar individuos saudaveis dos coronariopatas assim como
verificamos nos dois quantificadores anteriores QA e GM.

Observa-se na série que existe uma relacao linear inversa entre os valores de
m e X; ou seja, a medida que os valores de m cresce, 0s valores de x tendem a diminuir

rapidamente e aproxima-se de uma constante na dimensdo 6. Os individuos
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saudaveis também apresentaram média maior, quando comparados aos
coronariopatas da 32 a 5% dimensao e de forma geral, as séries dos coronariopatas
apresentaram maior coeficiente de variacao indicando maior disperséo entre os dados

em relacao aos saudaveis.

5.4.8 Coeficiente de clusterizacdo global da rede

A comparacao estatistica intragrupo entre as médias de coeficiente de
clusterizacédo global da rede (CCGR) para diferentes valores de m e T, apontam os
individuos saudaveis com médias menores quando comparados aos coronariopatas.
Apresentou a dimensao 3 como mais homogénea, 4 e 5 com maiores valores meédios,
6 com valores médios menores, porém mais heterogénea.

Os resultados das comparacdes estatisticas (p-valores) da condicao de saude
dos individuos para o CCGR em diferentes parametros de m e 7 considerando séries
temporais de intervalos RR dos grupos de individuos saudaveis e coronariopatas sdo
apresentados na Figura 28. Observamos que ha diferencas significativas detectadas
pelo CCGR apenas nas dimensdes, m =5, para os delays 3,5 e 7 e m = 6, nos delays
2, 3,6 e 7, em funcdo da condicao de saude, ou seja, 0 CCGR nestes parametros é
influenciado pela condicdo de saude. Ainda em relacdo as diferencas significativas
encontradas, detectamos para o CCGR maior tamanho de efeito r = 0,38 (efeito
meédio), na dimenséo 5 e T = 5; r = 0,49 (efeito de médio a grande), na dimenséo 6 e
T = 6. Portanto, além de estatisticamente significativo, esse efeito também é de médio

a grande; desse modo, representa uma descoberta significativa.
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Figura 28- Valor de significancia p das comparacdes estatisticas dos coeficientes
de Clusterizacdo geral da rede entre individuos saudaveis e coronariopatas
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Fonte: Autoria propria.

No coeficiente de Clusterizacdo global da rede das 6 possibilidades de
comparacao intergrupos, a dimenséo 6 foi a que apresentou maior quantidade de
diferencas significativas (4/6, 66,67%) seguida da dimensédo 5 (3/6, 50%). Nestas
dimensdes, houve concordancia nas comparagdes para os delays 5 e 7. Estes
resultados corroboram com o estudo exitoso de Fernex, Noack e Semaan (2021) que
aplicaram coeficientes de clusterizagdo com incorporacéo de delay para modelagem
de redes visando a analise de dados dindmicos nao lineares de complexidade variavel
e sendo totalmente automatizavel.

Embora nosso estudo tenha encontrado significancia estatistica com analise
gaussiana e ndo gaussianas, com predominio da ndo gaussiana, para o coeficiente
de clusterizagéo, na diferenciacdo de individuos saudaveis de coronariopatas, Zhong
et al., (2021) encontraram significancia estatistica para o uso de clusters no

treinamento ndo supervisionado de redes neurais com dados gaussianos e desta
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forma desenvolveram uma metodologia de rede neural ndo supervisionada para
identificacdo de sinais do ECG com grande robustez e precisdo. A aplicacdo do
coeficiente de clusterizacdo j& foi demonstrada como eficaz para diversos tipos de
redes complexas ponderadas sejam elas direcionadas ou ndo (FAGIOLO 2007)

conforme nossas analises estatisticas.
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6 CONCLUSAO

Analisando o impacto dos parametros (primeira parte) foi possivel identificar o
aumento das EnShan e Englobal até a sexta dimensédo. Para a EnPC estes resultados
s6 foram eficazes até a quinta dimensdo.

Considerando dimenséo e delay em todos os quantificadores da rede, para
detectar diferencas entre os individuos saudaveis e coronariopatas, foi verificado que
apenas EnShan, EnPC, EnGlob e CCGR serviram como indicadores para esse
propésito, sendo que a entropia de Shannon destacou-se em todas as dimensdes para
delay 6, apresentando melhores resultados nas dimensdes 5 e 6, com especial
destaque para dimensdao 6 em varios delays. O segundo melhor resultado foi
encontrado para o CCGR, limitando-se a dimensdes 5 e 6, mas com variedade de
delay equivalente a estas mesmas dimensdes da entropia de Shannon.

Portanto, a analise de redes complexas pode otimizar a identificacdo de
informacdes, em relagdo aos métodos convencionais, em relagdo a complexidade da
rede, visto que individuos saudaveis apresentaram um maior grau quando comparado
aos cardiopatas.

Nesse sentido, a analise das medidas de quantificacdo de redes complexas
aplicadas na diferenciagdo de séries temporais de intervalos RR possibilitou a

diferenciacéo de intervalos RR de grupo de individuos saudaveis e coronariopatas.
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