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Análise da variabilidade da frequência cardíaca em indivíduos 
saudáveis, doentes com insuficiência cardíaca e doentes 
transplantados 
Heart rate variability analysis in healthy subjects, patients suffering from 
congestive heart failure and heart transplanted patients 

A. Leite, M.E. Silva, A.P. Rocha 
ARTIGO ORIGINAL   |   ORIGINAL ARTICLE 

 
RESUMO 

O objetivo deste estudo foi determinar parâmetros de caracterização da variabilidade da frequência 
cardíaca (VFC) em indivíduos saudáveis e doentes que permitam a sua discriminação. Os parâmetros 
usados descrevem as diferentes componentes de memória (curta e longa) da VFC e são calculados por 
métodos paramétricos e não paramétricos. Assim, foram consideradas as componentes espectrais das 
baixas frequências (LF) e altas frequências (HF) associadas à memória curta e o parâmetro de memória 
longa (d) obtidos por modelação autoregressiva de médias móveis integrados fracionariamente 
(ARFIMA). Analogamente, no contexto não paramétrico, foi utilizado o método detrended fluctuation 
analysis (DFA) no cálculo dos parâmetros de memória curta (α1) e longa (α2). A amostra foi constituída 
por 30 registos de 24 horas da base de dados Noltisalis: 10 indivíduos saudáveis, 10 doentes com 
insuficiência cardíaca e 10 doentes após transplante cardíaco. Observou-se que os parâmetros que 
caracterizam a memória curta apresentam valores mais elevados para o grupo dos indivíduos saudáveis, 
enquanto os parâmetros de memória longa têm valores mais elevados para os grupos dos doentes. 
Concluiu-se que a modelação ARFIMA permite discriminar os 3 grupos de dados em estudo, 
apresentando vantagens sobre o DFA. 
Palavras-chave: análise espectral, memória longa, método DFA, modelos ARFIMA, variabilidade da 
frequência cardíaca 
 

ABSTRACT 
This study aimed to find parameters to characterize heart rate variability (HRV) and discriminate 
healthy subjects and patients with heart diseases. The parameters used for discrimination characterize 
the different components of HRV memory (short and long) and are extracted from HRV recordings 
using parametric as well as non parametric methods. Thus, the parameters are: spectral components at 
low frequencies (LH) and high frequencies (HF) which are associated with the short memory of HRV 
and the long memory parameter (d) obtained from autoregressive fractionally integrated moving 
average (ARFIMA) models. In the non parametric context, short memory (α1) and long memory (α2) 
parameters are obtained from detrended fluctuation analysis (DFA). The sample used in this study 
contains 24-hour Holter HRV recordings of 30 subjects: 10 healthy individuals, 10 patients suffering 
from congestive heart failure and 10 heart transplanted patients from the Noltisalis database. It was 
found that short memory parameters present higher values for the healthy individuals whereas long 
memory parameters present higher values for the diseased individuals. Moreover, there is evidence 
that ARFIMA modeling allows the discrimination between the 3 groups under study, being 
advantageous over DFA. 
Keywords: spectral analysis, long memory, detrended fluctuation analysis (DFA), ARFIMA models, 
heart rate variability 

 

Submetido: 13.09.2012   |   Aceite: 02.03.2013 
 

Argentina Leite. Departamento de Matemática, Escola de Ciências e Tecnologia, Universidade de Trás-os-
Montes e Alto Douro e CM-UTAD, Vila Real, Portugal. 

Maria Eduarda Silva. Faculdade de Economia, Universidade do Porto e CIDMA, Porto, Portugal. 
Ana Paula Rocha. Departamento de Matemática, Faculdade de Ciências, Universidade do Porto e CMUP, Porto, 

Portugal. 
Endereço para correspondência: Argentina Leite, Universidade de Trás-os-Montes e Alto Douro, Quinta de Prados, 

5001-801 Vila Real, Portugal. 
E-mail: tinucha@utad.pt  



Variabilidade da frequência cardíaca em indivíduos saudáveis e doentes | 55 

 

Os sinais de natureza cardiovascular, como 
a frequência cardíaca, a pressão arterial e a 
forma dos complexos QRS no eletrocardio-
grama (ECG) apresentam variabilidade bati-
mento a batimento. O estudo da variabilidade 
da frequência cardíaca (VFC) reveste-se de 
enorme importância, uma vez que permite 
aceder ao mecanismo de controlo do sistema 
cardiovascular, constituindo um meio não 
invasivo para estudar a sua integridade, em 
variados estados de doença (Apple, Berger, 
Saul, Smith, & Cohen, 1989). O ECG é um dos 
meios de diagnóstico de mais baixo custo e de 
uso clínico mais generalizado. O tacograma, 
isto é, a sequência dos intervalos de tempo 
(RR) entre batimentos sucessivos no ECG é o 
sinal cardiovascular mais simples para a carac-
terização da VFC. A análise destes sinais e em 
particular a redução da VFC é suscetível de 
várias aplicações clínicas, em doenças cardio-
vasculares e não cardiovasculares (Task Force 
of European Society of Cardiology and the 
North American Society of Pacing Electrophy-
siology [ESC/NASPE], 1996). 

A utilização das séries de VFC obtidas em 
regime ambulatório (registadores de Holter) é 
fundamental como meio auxiliar de diagnós-
tico e estratificação de risco. As séries de VFC 
de Holter são tipicamente longas, correspon-
dendo a registos de 24 horas (aproxi-
madamente 100000 batimentos) e permitem 
identificar patologias, nomeadamente arritmias 

malignas as quais não são detetadas nos regis-
tos de rotina do ECG. As séries longas de VFC 
apresentam características não estacionárias 
complexas, com ocorrência de pontos de 
mudança, de valores em falta ou outliers (bati-
mentos incorretamente detetados) e eviden-
ciando elevados e diferentes níveis de incer-
teza, decorrentes da variabilidade inter e intra 
individual e das diversas situações da vida diá-
ria. 

O estudo dos sinais de VFC é efetuado 
recorrendo a métodos de processamento de 
sinal e análise de séries temporais no domínio 
do tempo e no da frequência (Task Force of 
ESC/NASPE, 1996). Para ilustrar a análise 
tradicional considere-se um tacograma de um 
indivíduo saudável, representado na Figura 1 
(a): 512 batimentos no período do sono. O 
primeiro passo consiste em modelar o taco-
grama com um modelo autoregressivo (AR). 
Seguidamente faz-se uma análise espetral 
paramétrica AR do tacograma que está repre-
sentada na Figura 1 (b). Esta análise permite 
identificar diversas componentes associadas à 
atividade do sistema nervoso autónomo (sim-
pático e parassimpático), nomeadamente uma 
componente associada à atividade respiratória. 
No espectro é notória uma componente signifi-
cativa abaixo de 0.04 Hz, denominada de 
muito baixa frequência (VLF) e duas outras 
componentes nas baixas frequências (LF: 0.04-
0.15 Hz) e altas frequências (HF: 0.15-0.4 Hz),

 

 
Figura 1. (a) Tacograma de um indivíduo saudável durante o período do sono (com 512 batimentos). Em (b) 

espectro paramétrico AR correspondente (obtido a partir das equações de Yule-Walker com resolução através 
do algoritmo de Durbin-Levinson) e decomposição automática do espectro nas componentes VLF, LF 

(marcada a cinza escuro) e HF (marcada a cinza claro) 
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Figura 2. (a) Tacograma de um indivíduo saudável (com 1700 batimentos); (b) ACF amostral e ACF do 

modelo AR ajustado, com ordem 11 selecionada pelo critério de Akaike; (c) espectro correspondente. Bandas 
de confiança a 95% (--) 

 
 
centradas respetivamente, na gama aproximada 
de 0.1 Hz e na frequência respiratória. É cor-
rentemente referido que a componente HF está 
relacionada apenas com a atividade do sistema 
nervoso parassimpático, enquanto a LF pode 
estar relacionada com a atividade do sistema 
nervoso simpático e parassimpático (Malik & 
Camm, 1995). Alternativamente, poder-se-ia 
considerar uma análise espectral não paramé-
trica. No entanto, a análise paramétrica AR 
apresenta, em relação a esta, a vantagem de 
permitir que as componentes espetrais sejam 
calculadas automaticamente através da identi-
ficação da frequência central de cada compo-
nente, como se ilustra na Figura 1 (b). 

O tacograma pode ser adicionalmente carac-
terizado no domínio do tempo pela sua função 
de autocorrelação (ACF). A forma como se 
verifica o decaimento desta função pode inter-
pretar-se como uma medida da memória do 
processo. As funções de autocorrelação amos-
tral das séries de VFC apresentam um decai-
mento muito lento para zero, dito decaimento 
hiperbólico, designado na literatura por memó-
ria longa (Boukhan, Oppenheim, & Taqqu, 
2003). Esta característica indica que a depen-
dência entre observações distantes apesar de 

ser pequena não é desprezável. No entanto, a 
ACF dos modelos AR apresenta uma caracte-
rística diferente, decaindo exponencialmente 
para zero, sendo por isso os modelos AR 
designados por modelos de memória curta 
(Brockwell & Davis, 1991). A característica de 
memória longa é ilustrada na Figura 2, consi-
derando em (a) um tacograma de um indivíduo 
saudável e em (b) a correspondente ACF amos-
tral e a ACF do modelo AR ajustado. Os regis-
tos curtos deste tipo são globalmente estacio-
nários, apresentando, no entanto, ciclos ou 
tendências locais. No domínio da frequência, 
esta propriedade de memória longa reflete-se 
em espectros ilimitados próximo da origem, 
Figura 2 (c). Ao invés, a memória curta pode 
ser caracterizada na VFC através das compo-
nentes espectrais tradicionais, LH e HF. 

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

Para estimar a memória longa em registos 
não estacionários de VFC têm sido usados 
vários métodos não paramétricos, nomeada-
mente a rescaled range analysis (R/S) (Hurst, 
1951), coarse graining spectral analysis (Yama-
moto & Hughson, 1991) e detrended fluctuation 
analysis (DFA) (Peng et al., 1995). O método 
não paramétrico DFA tem sido a técnica mais 
utilizada na estimação da componente de 
memória longa em registos de VFC (Baumert 
et al., 2012; Cerutti et al., 2007; Ivanov et al., 
1999; Peng et al., 1995; Penzel, Kantelhardt, 
Grote, Peter, & Bunde, 2003). Leite, Rocha, 
Silva e Costa (2006) propuseram em alterna-
tiva uma metodologia paramétrica, baseada nos 
modelos autoregressivos de médias móveis 
integrados fracionariamente (ARFIMA). Estes 
modelos são uma extensão dos modelos AR e 
incorporam a modelação conjunta de estrutu-
ras de correlação de termo curto e termo longo. 
Com efeito, a modelação ARFIMA permite 
estimar e remover a memória longa dos regis-
tos de VFC, conduzindo a uma melhor descri-
ção dos parâmetros que caracterizam a memó-
ria curta, nomeadamente das componentes 
espectrais LF e HF (Leite et al., 2006).  

Neste trabalho comparam-se os resultados 
da aplicação dos modelos AR, do método DFA 
e dos modelos ARFIMA em registos longos de 
24 horas de VFC referentes a indivíduos sau-
dáveis, doentes com insuficiência cardíaca e 
doentes após transplante cardíaco, com a fina-
lidade de averiguar qual é a metodologia que 
permite discriminar os 3 grupos de dados em 
estudo. 

 

MÉTODO 
Trata-se de um estudo observacional, recor-

rendo a métodos de processamento de sinal e 
análise de séries temporais. Em particular, 
usam-se métodos tradicionais para a caracteri-
zação da VFC, tais como métodos no domínio 
do tempo e no da frequência (Task Force of 
ESC/NASPE, 1996). Consideram-se, ainda, 
métodos recentemente referidos na literatura 
(Leite et al., 2007) baseados em medidas não 
lineares, tais como DFA e ARFIMA. Opta-se 
por analisar dados previamente referidos na 
literatura, a base de dados Noltisalis (Signo-
rini, Sassi, & Cerutti, 2001), a fim de ser pos-
sível uma comparação de resultados. 

Os registos constantes desta base de dados 
foram recolhidos através da colaboração entre 
Departamentos Universitários e clínicas de 
reabilitação em Itália, com a finalidade de 
estudar a natureza dos sinais de VFC a partir 
de uma perspetiva de séries temporais (Signo-
rini et al., 2001). 

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

 
Amostra 

Neste trabalho analisou-se um conjunto de 
30 registos de VFC referentes a três grupos de 
indivíduos da base de dados Noltisalis (Signo-
rini et al., 2001): 10 registos de indivíduos 
saudáveis (N, 22.5 ± 1.6 horas; 102115.2 ± 
11365.4 batimentos; 42.2 ± 6.4 anos), 10 
registos de indivíduos doentes com insuficiên-
cia cardíaca (C, 22.4 ± 0.9 horas; 107170.5 ± 
16689.3 batimentos; 53.6 ± 11.2 anos) e 10 
registos de indivíduos doentes após trans-
plante cardíaco (T, 22.4 ± 0.7 horas; 116043.3 
± 11913.2 batimentos; 44.9± 14.8 anos). 

A base de dados inclui informação acerca da 
hora de início de cada registo, bem como da 
idade de cada indivíduo. 
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Instrumentos e Procedimentos 
A descrição mais simples de registos longos 

e não estacionários de VFC pode ser obtida a 
partir de uma análise sequencial recorrendo a 
uma segmentação, isto é, decomposição do 
registo longo em segmentos curtos e aproxi-
madamente estacionários. Os segmentos cur-
tos são caracterizados por parâmetros obtidos 
pela aplicação das seguintes metodologias:  

Domínio do tempo (Task Force of ESC/ 
NASPE, 1996): valor médio dos intervalos RR 
(meanRR) e a proporção de diferenças de 
intervalos RR sucessivos maiores que 50 
msegundos (pNN50); 

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

Método DFA (Peng et al., 1995): parâmetros 
de memória curta α1 (correspondente ao 
período de 4 a 11 batimentos; Pikkujämsä et 
al., 1999) e de memória longa α2 (correspon-
dente ao período de 64 a 1024 batimentos; 
Leite et al., 2007); 

Modelação ARFIMA (Leite et al., 2006): 
parâmetro de memória longa d (obtido usando 
o estimador local de Whittle) e componentes 
espectrais LFARFIMA e HFARFIMA (estimadas após 
remoção da componente de memória longa). 

A segmentação do registo longo em registos 
curtos pode ser fixa (todos ao segmentos têm a 
mesma dimensão fixa à partida) ou dita adap-
tativa se os segmentos têm dimensões variá-
veis dependendo das suas características. No 
cálculo dos parâmetros no domínio do tempo 
assim como na análise pelo método não para-
métrico DFA, usam-se segmentos curtos de 
dimensão fixa (4096 batimentos, para permitir 
obter estimativas adequadas da memória longa; 
Leite et al., 2007). Já as metodologias paramé-
tricas ARFIMA (ou AR), permitem que se con-
sidere uma segmentação adaptativa seletiva 
que é baseada no critério AIC. Neste caso, a 
dimensão dos segmentos curtos é variável e 

adaptada a cada registo (com dimensão 
mínima de 512 batimentos; Leite et al., 2006), 
permitindo obter uma descrição mais deta-
lhada de períodos de transição (como o deitar e 
o levantar). 

 
Análise Estatística 

Com a finalidade de caracterizar os diferen-
tes grupos de indivíduos em estudo, apresen-
tam-se os resultados globais, considerando os 
valores médios dos vários parâmetros apresen-
tados, calculados nos períodos de 24 horas e 
nos períodos de sono e acordado. A base de 
dados Noltisalis não dá indicação das horas 
referentes ao deitar e ao levantar, pelo que se 
consideram para o sono um período de 6 horas 
durante a noite e para o período acordado 6 
horas durante o dia. 

Com o objetivo de verificar se existem dife-
renças estatisticamente significativas entre os 3 
grupos de dados aplicou-se inicialmente o teste 
de Shapiro-Wilk de normalidade. A utilização 
deste teste está relacionada com as dimensões 
reduzidas das amostras. Uma vez que as amos-
tras se revelaram não normais optou-se pelo 
teste não paramétrico de Kruskal-Wallis com 
comparações múltiplas. No estudo considerou-
se um nível de significância de 5%. Os méto-
dos utilizados, bem como o tratamento estatís-
tico dos dados foram realizados em ambiente 
Matlab. 

 
RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Esta secção inicia-se com uma descrição 
detalhada da evolução ao longo do tempo dos 
parâmetros obtidos a partir da modelação 
ARFIMA para um registo típico de cada grupo. 
Com efeito, na Figura 3 representam-se regis-
tos de um indivíduo saudável, N6 (a), de um 
doente com insuficiência cardíaca, C10 (e) e de 
um doente após transplante cardíaco, T3 (i). 
Como seria de esperar, observa-se que a média 
dos intervalos RR apresenta valores mais ele-
vados para os indivíduos saudáveis, assim 
como uma maior variabilidade. Relativamente 
aos valores do parâmetro de memória longa d, 
observa-se que variam ao longo do tempo,
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Figura 3. Tacogramas de três registos de Holter de 24 horas, referentes ao indivíduo saudável N6 (a), ao 
doente com insuficiência cardíaca C10 (e) e ao doente após transplante cardíaco T3 (i). Seguimento ao longo 

das 24 horas do parâmetro de memória longa d e das componentes espetrais LFARFIMA e HFARFIMA, obtidos 
usando a segmentação adaptativa seletiva combinada com modelação ARFIMA 
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Tabela 1 
Estimativas (média ± desvio padrão) de vários parâmetros para os três grupos de dados da base de dados Noltisalis: 
indivíduos saudáveis (N), doentes com insuficiência cardíaca (C) e doentes após transplante cardíaco (T), durante as 24 
horas, 6 horas do período da noite e 6 horas do período de dia 

Método Parâmetro Período N C T 

Domínio 
do 

Tempo 

meanRR(seg) 

24 h 0.80 ± 0.07 0.77 ± 0.11 0.70 ± 0.09 

Dormir – 6h 0.95 ± 0.09 0.86 ± 0.12 0.78 ± 0.08 

Acordado – 6h 0.72 ± 0.05 0.72 ± 0.10 0.66 ± 0.10 

pNN50 (%) 

24 h 4.4 ± 3.1 1.0 ± 1.5 0.4 ± 0.7 

Dormir – 6h 7.0 ± 6.7 2.1 ± 3.6 0.5 ± 0.6 

Acordado – 6h 4.2 ± 4.8 0.3 ± 0.4 0.3 ± 0.5 

Modelação 
AR 

ordem 24 h 11.29 ± 1.06 11.70 ± 1.98 13.47 ± 1.93 

LFAR (mseg2) 

24 h 987 ± 525 74 ± 78 10 ± 10 

Dormir – 6h 1148 ± 761 96 ± 123 11 ± 10 

Acordado – 6h 1072 ± 922 44 ± 35 7 ± 10 

HFAR (mseg2) 

24 h 233 ± 195 84 ± 86 29 ± 19 

Dormir – 6h 384 ± 312 154 ± 209 43 ± 37 

Acordado – 6h 217 ± 324 38 ± 36 20 ± 19 

DFA 

α1 

24 h 1.47 ± 0.18 1.19 ± 0.29 0.71 ± 0.24 

Dormir – 6h 1.35 ± 0.15 1.16 ± 0.28 0.77 ± 0.28 

Acordado – 6h 1.53 ± 0.26 1.20 ± 0.33 0.67 ± 0.28 

α2 

24 h 0.93 ± 0.04 1.02 ± 0.11 1.33 ± 0.20 

Dormir – 6h 0.78 ± 0.07 0.91 ± 0.13 1.24 ± 0.24 

Acordado – 6h 0.97 ± 0.04 1.06 ± 0.11 1.36 ± 0.22 

Modelação 
ARFIMA 

ordem 24 h 9.06 ± 1.45 9.25 ± 2.21 12.00 ± 2.03 

LFARFIMA (mseg2) 

24 h 688 ± 403 64 ± 86 6 ± 5 

Dormir – 6h 840 ±990 86 ± 128 10 ± 13 

Acordado – 6h 767 ± 527 37 ± 40 3 ± 5 

HFARFIMA (mseg2) 

24 h 292 ± 254 108 ± 109 39 ± 34 

Dormir – 6h 488 ± 370 189 ± 239 57 ± 44 

Acordado – 6h 235 ± 405 60 ± 53 26 ± 29 

 d 

24 h 0.44 ± 0.06 0.52 ± 0.14 0.76 ± 0.10 

Dormir – 6h 0.33 ± 0.05 0.38 ± 0.16 0.67 ± 0.17 

Acordado – 6h 0.48 ± 0.08 0.59 ± 0.16 0.79 ± 0.12 

 
 
indicando que estes registos apresentam carac-
terísticas de multifractalidade. Mais, os valores 
de d apresentam uma variação circadiana com 
valores mais baixos durante o período do sono 
(de noite). Estes resultados estão de acordo 
com os obtidos por Leite et al. (2007), que 
aplicaram modelos ARFIMA em registos de 24 
horas de VFC referentes a indivíduos saudáveis 

jovens e idosos, e com os obtidos por Baillie, 
Cecen, e Erkal (2009), que também usaram 
modelos ARFIMA num registo de 24 horas 
referente a um indivíduo saudável. No que 
respeita às componentes espetrais LFARFIMA e 
HFARFIMA, observa-se que também apresentam 
uma variação circadiana mas com valores mais 
elevados durante o período do sono. Estes 
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resultados são consistentes com os obtidos por 
Leite et al. (2006) num registo de 24 horas de 
VFC referente a um indivíduo saudável. 

Os resultados globais da aplicação das 
metodologias referidas na secção Instrumentos 
e Procedimentos estão sumariados na Tabela 1 
para os 3 grupos de indivíduos. Observa-se que 
os valores médios dos parâmetros no domínio 
do tempo (meanRR e pNN50) e dos parâme-
tros que caracterizam a memória curta (com-
ponentes espetrais LFAR, HFAR, LFARFIMA e HFAR-

FIMA e α1) apresentam valores mais baixos para 
os grupos dos doentes do que para o grupo dos 
indivíduos saudáveis, quer durante o período 
de sono, quer no período de acordado. Em par-
ticular, os doentes transplantados apresentam 
valores mais baixos do que os doentes com 
insuficiência cardíaca. Verifica-se que os valo-
res médios dos parâmetros de memória longa 
(α2 e d) são mais elevados para os grupos dos 
doentes do que para o grupo dos indivíduos 
saudáveis, quer durante o período de sono, 
quer no período de acordado. Em particular, 
observa-se que os doentes após transplante 
cardíaco têm valores mais elevados do que os 
doentes com insuficiência cardíaca. Estes resul-
tados são consistentes com os obtidos por 
Cerutti et al. (2007) os quais calcularam um 

único parâmetro de memória longa para cada 
registo de 24 horas da base de dados Nortisa-
lis, considerando o método DFA. A metodolo-
gia ARFIMA descrita no presente trabalho tem 
a vantagem de permitir o seguimento ao longo 
do tempo da memória longa. Relativamente às 
ordens dos modelos AR e ARFIMA, verifica-se 
que estas apresentam valores médios mais 
elevados para os grupos dos indivíduos doen-
tes. Além disso, observa-se que a ordem do 
modelo ARFIMA é tipicamente inferior à do 
modelo AR, o que está de acordo com Leite et 
al. (2006) que aplicam modelos AR e ARFIMA 
num registo de VFC referente a um indivíduo 
saudável. Quanto à dimensão dos segmentos 
curtos, observa-se que a metodologia ARFIMA 
permite obter segmentos curtos com dimensão 
inferior a 4096 batimentos (dimensão mínima 
para aplicar o método DFA). Com efeito, o 
valor médio da dimensão dos segmentos curtos 
aplicando modelos ARFIMA é 1287 batimentos 
para o grupo N, 1317 batimentos para o grupo 
C e 1328 batimentos para o grupo T. 

Finalmente, avaliaram-se as diferenças esta-
tísticas entre os 3 grupos de indivíduos usando 
os dados relativos às 24 horas (período 24 
horas) através do teste de Kruskal-Wallis com 
comparações múltiplas. Na Tabela 2 suma-

 
 
Tabela 2 
Comparação dos três grupos de dados, durante as 24 horas, através do teste de Kruskal-Wallis com comparações múltiplas 

Método Parâmetro 
Teste de Kruskal-Wallis Comparação Múltipla 

p-value N vs. C N vs.T C vs.T 

Domínio 
do Tempo 

meanRR .0969 - - - 

pNN50 .0003 * * - 

Modelação 
AR 

LFAR <.0001 * * - 

HFAR .0005 - * - 

DFA 
α1 <.0001 - * - 

α2 <.0001 - * * 

Modelação 
ARFIMA 

LFARFIMA <.0001 * * - 

HFARFIMA .0005 - * - 

d .0001 - * * 

Nota: Apresenta-se o nível de significância do teste e o símbolo * indica a presença de diferenças estatísticas entre os grupos 
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riam-se os resultados. Verifica-se que os gru-
pos N e C, e N e T diferem relativamente ao 
parâmetro no domínio do tempo pNN50, ao 
nível de significância de 5%. As componentes 
espectrais LFAR e HFAR obtidas pela modelação 
AR também permitem discriminar os mesmos 
grupos. Os parâmetros α1 e α2 do método DFA 
diferem entre N e T e entre C e T. Os parâme-
tros obtidos a partir da modelação ARFIMA, 
parâmetro de memória longa d e componentes 
espectrais LFARFIMA e HFARFIMA, apresentam a 
vantagem de permitir discriminar entre os 3 
grupos de dados. Conclusões análogas foram 
obtidas para os períodos dormir (6 horas) e 
acordado (6 horas). 

 
CONCLUSÕES 

A partir dos resultados encontrados e 
assumindo a limitação da especificidade da 
base de dados em estudo concluiu-se que os 
parâmetros correntemente utilizados para 
caracterizar a VFC não são suficientes para a 
discriminação completa dos 3 grupos de 
pacientes. 

Com efeito, verificou-se que os parâmetros 
LFAR e HFAR obtidos a partir da modelação 
tradicional AR apenas permitem discriminar 
entre os grupos dos indivíduos saudáveis e dos 
doentes. Por outro lado, os parâmetros de 
memória curta, α1, e de memória longa, α2, 
obtidos pelo método não paramétrico DFA 
permitem discriminar entre os grupos normais 
e transplantados e entre os grupos de pacientes 
com insuficiência cardíaca e transplantados. 

O presente estudo revelou ainda que os 
parâmetros obtidos pela modelação ARFIMA, 
parâmetros LFARFIMA e HFARFIMA associados à 
memória curta e o parâmetro de memória 
longa, d, apresentam a vantagem de permiti-
rem discriminar os 3 grupos de pacientes, com 
potencial impacto na prática e no auxílio ao 
diagnóstico clínico. 
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