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RESUMO  
 
A pandemia de COVID-19 exigiu esforços multidisciplinares em seu combate, incluindo o 

desenvolvimento e distribuição de testes diagnósticos e vacinas. Em 2023, a pandemia de 

COVID-19 continuou a representar uma ameaça à saúde pública global, com milhões de pessoas 

infectadas e milhares de óbitos, além de um grande número de indivíduos afetados pela 

síndrome da COVID longa. Os testes em massa, embora eficazes, permanecem complexos e 

demorados. Estudos recentes têm explorado a relação entre a variabilidade da frequência 

cardíaca (VFC) e a COVID-19, utilizando dados fisiológicos para avaliar retrospectivamente a 

saúde dos indivíduos. Motivado pela crescente popularidade de dispositivos pessoais, como 

relógios e pulseiras inteligentes, que monitoram dados fisiológicos, este estudo investigou a 

viabilidade de utilizar esses dispositivos para diagnóstico da COVID-19 em tempo real. 

Técnicas de aprendizado de máquina foram empregadas para identificar padrões nos índices da 

VFC para indivíduos saudáveis, positivos para COVID-19 e aqueles com síndrome da COVID 

longa. Diversos algoritmos foram analisados e testados, e a árvore de decisão foi selecionada 

como o algoritmo principal, alcançando uma precisão média geral de 77%, melhorando para 

96,7%, quando informações sobre infecções recentes por COVID-19 estavam disponíveis. Um 

oxímetro automatizado foi desenvolvido para coletar e transmitir dados da VFC para 

processamento em um servidor remoto. Um sistema de monitoramento em tempo real via WEB 

foi projetado para fornecer diagnósticos imediatos com base nas leituras do oxímetro. Este 

trabalho é o primeiro a oferecer avaliação e indicação em tempo real do estado de saúde 

relacionado à infecção por COVID-19 utilizando dados fisiológicos. Além disso, ele apresenta 

outra abordagem inovadora ao oferecer, pela primeira vez, um diagnóstico da síndrome da 

COVID longa, não baseado em exames clínicos. O diagnóstico em tempo real pode ajudar a 

prevenir a propagação da doença e monitorar a sua progressão em indivíduos com maior risco 

de complicações. 

 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina, Coronavírus, COVID-19, Dispositivos vestíveis, 

Oxímetro, SARS-CoV-2, VFC, Variabilidade da frequência cardíaca. 

 
 
 
 
 
 



 

ABSTRACT 
 

The COVID-19 pandemic has required multidisciplinary efforts in its combat, including the 

development and distribution of diagnostic tests and vaccines. In 2023, the COVID-19 

pandemic continued to pose a threat to global public health, with millions of people infected 

and thousands of deaths, in addition to a large number of individuals affected by long COVID 

syndrome. Although effective, mass testing remains complex and time-consuming. Recent 

studies have explored the relationship between heart rate variability (HRV) and COVID-19, 

using physiological data to retrospectively assess individual health. Motivated by the growing 

popularity of personal devices, such as smartwatches and smart bracelets, that monitor 

physiological data, this study investigated the feasibility of using these devices for real-time 

diagnosis of COVID-19. Machine learning techniques were employed to identify patterns in 

HRV indices for healthy individuals, COVID-positive individuals, and those with long COVID 

syndrome. Several algorithms were analyzed and tested, and the decision tree was selected as 

the main algorithm, achieving an overall average accuracy of 77%, improving to 96,7%, when 

information on recent COVID-19 infections were available. An automated oximeter was 

developed to collect and transmit HRV data for processing on a remote server. A web-based 

real-time monitoring system was designed to provide immediate diagnoses based on oximeter 

readings. This work is the first to offer real-time assessment and indication of the health status 

related to COVID-19 infection using physiological data. Furthermore, it introduces another 

innovative approach by providing, for the first time, a diagnosis of long COVID syndrome not 

based on clinical examinations. Real-time diagnosis can help prevent the spread of the disease 

and monitor its progression in individuals at higher risk of complications. 

 

Key words: Coronavirus, COVID-19, HRV, Heart rate variability, Machine learning, 

Oximeter,  SARS-CoV-2, Wearable devices. 
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1 INTRODUÇÃO 

A pandemia de COVID-19, desencadeada pelo coronavírus 2 da síndrome respiratória 

aguda grave (SARS-CoV-2), emergiu como um desafio global, trazendo consigo consequências 

significativas para os sistemas de saúde, a vida humana e a economia global durante os anos de 

2021 e 2022 (CHAVDA et al., 2022). Esta pandemia continua a exercer um impacto marcante 

na área da saúde, estendendo-se para além desses anos iniciais e ainda persistindo com suas 

ramificações, com a introdução da chamada COVID longa. 

Mesmo após a recuperação da COVID-19 aguda, uma quantidade significativa de 

pacientes continuam apresentando sintomas de natureza física, psicológica e/ou cognitiva 

(CALLARD; PEREGO, 2021; CROOK et al., 2021). A Organização Mundial de Saúde – OMS, 

define pós-COVID-19 ou COVID longa como; a condição que ocorre em pessoas com histórico 

de infecção confirmada por SARS-CoV-2, em geral três meses após o início da COVID-19 com 

sintomas e que duram pelo menos dois meses, e que não podem ser explicados por nenhuma 

outra doença (SORIANO et al., 2022). 

Os métodos convencionais de detecção da infecção incluem procedimentos como o RT-

PCR (Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction ou Reação em cadeia da polimerase 

da transcrição reversa), que coleta secreções do nariz ou boca, testes de antígenos que requerem 

amostras de secreção e os testes sorológicos que exigem punção venosa, normalmente no dedo, 

para coleta de sangue. O RT-PCR e os testes de antígenos fornecem informações sobre a 

presença ativa do vírus (infectado ou não), e o teste sorológico indica também se o indivíduo 

foi previamente infectado e desenvolveu resposta imunológica. 

Com o uso crescente de dispositivos vestíveis que coletam diversas informações 

fisiológicas (GUK et al., 2019), pesquisadores têm investigado a possibilidade de diagnosticar 

entre os estágios infectado e saudável da COVID-19, por meio da análise de variações de alguns 

dados fisiológicos. Porém quase a totalidade limitando-se a avaliações retrospectiva da saúde 

do indivíduo. Coletando os dados, processando e comparando com testes RT-PCR ou 

sorológicos, para ao final indicar se a alteração do(s) dado(s) fisiológicos avaliados, 

correspondeu ou não ao período de infecção informado pelos exames laboratoriais. 

Um dado fisiológico utilizado em vários estudos para identificar infectados e 

saudáveis, bem como a presença de COVID longa, é a variabilidade da frequência cardíaca - 

VFC. De coleta fácil e não invasiva, a VFC pode ser medida por dispositivos simples, como 

oxímetros comerciais, além de relógios e anéis inteligentes. E por meio de técnicas de 
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aprendizado de máquina, é possível treinar algoritmos para identificar os estágios da COVID-

19 nos indivíduos. 

 
1.1 Problema e Lacuna de Pesquisa 

 
A pandemia de COVID-19, reconhecida em março de 2020 pela Organização Mundial 

da Saúde (OMS), como emergência de saúde pública de importância internacional, ceifou a 

vida de milhões de indivíduos, além de provocar em outros milhões a experiência de sintomas 

adversos, mesmo após o final de sua infecção. 

Apesar de a parte mais dramática da pandemia estar superada, os números atuais de 

infectados e óbitos mostram que a COVID-19 não foi extinta. Apenas durante o ano de 2023, 

foram registradas no mundo, 69.188.253 novas infecções, com 314.872 óbitos (WHO, 2024). 

Neste mesmo período no Brasil, foram registrados 1.879.583 novos casos, com 14.785 óbitos 

(MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2024). A Figura 1 mostra a evolução do número de casos e óbitos 

semanais no ano de 2023 no Brasil.  

 
Figura 1 – COVID-19 no Brasil em 2023: Casos e óbitos por semana 1 2 

 
Fonte: Autor (2024) 

 
1 A variação negativa na quantidade de obtidos na semana 35 e na quantidade de casos na semana 37, apresentados 
na Figura 1, reflete exatamente os valores obtidos junto ao Ministério da Saúde, e podem representar ajustes entre 
as semanas.  
 
2 As escalas de casos e óbitos na Figura 1 são distintas. A escala dos casos (cor azul) varia de 0 a 150.000 casos 
por semana, enquanto que a escala de óbitos (cor vermelha) varia de 0 a 1.000 óbitos por semana. 
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Outro problema é o efeito da COVID longa, em que o indivíduo apresenta sintomas por 

um longo período após a recuperação da infecção, esses sintomas podem ser físicos, 

neurológicos e/ou cognitivos, com intensidades variadas e individualizadas.  

A COVID-19 longa é uma doença comumente debilitante que se manifesta em, pelo 

menos, 10% dos infectados por SARS-CoV-2. Estima-se que, pelo menos, 65 milhões de 

pessoas em todo o mundo sejam afetadas pela COVID-19 longa, com o número de casos 

aumentando diariamente, e as opções de diagnóstico e tratamento disponíveis, no momento 

atual, são consideradas insuficientes (DAVIS et al., 2023).  

Atualmente, os métodos mais comuns para definir se uma pessoa está infectada ou não 

incluem o RT-PCR, teste de antígeno e testes sorológicos. Contudo, a disponibilização destes 

testes em massa para a população não é simples, envolvendo questões complexas de produção, 

logística e custos, além desses testes não serem úteis para o caso da COVID longa. Os principais 

problemas dos métodos atuais para diagnóstico no contexto da COVID incluem; O tempo de 

resposta que varia de acordo com o tipo de teste, variando de 15 minutos até 48 horas; A 

precisão dos resultados, que está diretamente relacionada ao custo e ao tempo de resposta de 

cada teste; Os custos diretos para o paciente ou para o sistema de saúde; E o acompanhamento 

da evolução da doença que exige mais recursos financeiros e de tempo. O RT-PCR e o antígeno 

informam somente sobre a presença ativa do vírus, já o sorológico pode informar também se 

houve infecção prévia e desenvolvimento da resposta imunológica. No entanto, nenhum deles 

indica a possibilidade da presença da síndrome da COVID longa. 

Por outro lado, a difusão de dispositivos vestíveis que coletam informações fisiológicas 

dos indivíduos cresce a cada ano (SENEVIRATNE et al., 2017), estes dados após o devido 

tratamento, permitem analisar uma série de alterações no indivíduo, incluindo seu estado geral 

de saúde (IQBAL et al., 2021).  

Alguns pesquisadores (GADALETA et al., 2021; MASON et al., 2022; MISHRA et al., 

2020; NATARAJAN; SU; HENEGHAN, 2020; QUER et al., 2021; SHANDHI et al., 2022; 

SMARR et al., 2020), utilizaram essas informações para diagnosticar indivíduos infectados pela 

COVID-19, sendo que em parte destes estudos, foi possível predizer com antecedência à 

aparição de qualquer sintoma, a infecção por essa doença (MASON et al., 2022; MISHRA et 

al., 2020). Porém, em geral essas pesquisas realizaram apenas análises retrospectivas, nas quais 

os dados foram coletados, processados e, posteriormente, comparados às condições vividas pelo 

indivíduo, comparando seu resultado com testes laboratoriais. Além disso, os estudos variaram 

em quais dados fisiológicos deveriam ser analisados, como temperatura da pele, taxa de 

respiração, frequência cardíaca, variabilidade da frequência cardíaca, entre outros. 
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A maioria dos estudos anteriores utilizou métodos estatísticos para conectar as variações 

nos índices da VFC à infecção por COVID-19. No entanto, quando se trata dos estudos sobre 

COVID longa, quase todos seguiram a mesma abordagem estatística. Isso reafirma a condição 

retrospectiva destes estudos e levanta questões sobre as limitações na capacidade preditiva 

desses métodos. A predominância do uso de métodos estatísticos nessas pesquisas indica uma 

lacuna para utilização de algoritmos de aprendizado de máquina, especialmente quando se trata 

de processar grandes volumes de dados fisiológicos em tempo real e explorar padrões mais 

complexos nesses dados. 

Até o momento, não há registros de estudos que tenham abordado análises em tempo 

real dos dados fisiológicos para fornecer estimativas imediatas sobre a saúde do indivíduo 

relacionada à COVID-19, incluindo a predição imediata da probabilidade de estar saudável, 

infectado pela COVID-19 ou sofrendo da síndrome da COVID longa. Deste modo, esta 

pesquisa é pioneira nesse sentido e preenche uma lacuna no campo dos biomarcadores e 

algoritmos utilizados para o monitoramento da saúde relacionada à COVID-19. 

Diante desse cenário, de que forma a combinação de dispositivos vestíveis e técnicas de 

aprendizado de máquina pode ser empregada para aprimorar o diagnóstico, acompanhamento e 

monitoramento da COVID-19, utilizando dados da VFC? 

 

1.2 Objetivos Geral e Específicos 

 
Neste estudo, tem-se o intuito de investigar o uso de técnicas de machine learning em 

conjunto com tecnologias de dispositivos vestíveis no auxílio ao diagnóstico e monitoramento 

da COVID-19, e apresentar de forma instantânea a probabilidade de o indivíduo estar saudável, 

infectado pela COVID-19, ou acometido pela síndrome da COVID longa, com base na 

aquisição de dados da VFC. 

 

Para tanto, os seguintes objetivos específicos são buscados: 

§ Aplicar o aprendizado de máquina para estudar, testar, treinar e ajustar diferentes 

algoritmos no diagnóstico dos estágios: Saudável, COVID+ e COVID longa, 

baseado em dados da VFC provenientes de estudos que já coletaram essas 

informações; 
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§ Criar um equipamento vestível capaz de capturar os dados de batimentos cardíacos, 

enviar a um servidor e nele realizar o tratamento e a tradução de tais dados em 

índices da VFC de maneira on-line; 

§ Aplicar o algoritmo para análise dos dados e apresentar, de forma instantânea, a 

probabilidade de o indivíduo sob teste estar: saudável, infectado pela COVID-19 

ou acometido pela COVID longa. 

 

1.3 Justificativa da Pesquisa 

 
Um dos desafios no enfrentamento da COVID é assegurar diagnósticos precisos e 

oportunos da doença. Embora os testes laboratoriais tradicionais, como o RT-PCR, sejam 

amplamente reconhecidos por sua confiabilidade, frequentemente enfrentam limitações de 

tempo e custo, os testes sorológicos são uma opção mais barata que o RT-PCR, mas demanda 

a visita a um laboratório para coleta do material. Por outro lado, os testes de antígenos 

disponíveis inclusive em farmácias, representam uma alternativa acessível, mas ainda exigem 

recursos financeiros e de tempo, muitas vezes resultando em diagnósticos tardios. Além disso, 

esses testes variam na sua precisão, quanto mais barato e mais rápidos, menos precisos, e todos 

são incapazes de diagnosticar a síndrome da COVID longa, além de dependerem da presença 

de sintomas para que as pessoas busquem a testagem, o que não é eficaz para aqueles que são 

assintomáticos ou pré-sintomáticos. 

Para permitir uma resposta em tempo real do individuo sob teste, é necessário que o 

equipamento vestível transmita de forma on-line os sinais medidos para um servidor, onde os 

dados são processados e o algoritmo treinado é aplicado. No entanto, os equipamentos 

comerciais atuais não possuem essa funcionalidade. Tal ausência, sem qualquer outra 

consideração, torna esses equipamentos inadequados para os objetivos deste trabalho. Portanto, 

foi desenvolvido um oxímetro com essa capacidade. 

Este trabalho apresenta uma abordagem inovadora, ao buscar fornecer a indicação para 

infecção pela COVID-19 e o acometimento da síndrome da COVID longa em tempo real, ao 

mesmo tempo em que oferece um método contínuo de monitoramento da progressão da doença, 

por meio de dispositivos vestíveis, sendo um aliado na superação das limitações dos métodos 

de diagnóstico convencionais e no atendimento das necessidades de diagnóstico mais ágeis e 

abrangentes no enfrentamento da pandemia. 
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1.4 Organização do Trabalho 

 
Este trabalho apresenta no primeiro capítulo a introdução com o problema e as lacunas 

de pesquisa, como também os objetivos e a justificativa da pesquisa. 

No segundo capítulo é apresentada a revisão da literatura, por meio de conceitos de 

variados autores, acerca de trabalhos correlatos encontrados.  

O terceiro capítulo contempla a caracterização da pesquisa, bem como os materiais e 

métodos utilizados.   

No quarto capítulo, os resultados são apresentados juntamente com a discussão e 

trabalhos resultantes dessa tese. No quinto capítulo é apresentada a conclusão, seguida pelas 

contribuições, limitações e sugestões para continuidade dessa pesquisa . 

 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 Coronavírus  

 
A primeira descrição de coronavírus humano foi publicada em 1965 (MAHASE, 

2020). Eles receberam esse nome por estarem envelopados por proteínas que formam uma 

estrutura típica similar à forma de uma coroa, quando vistas por microscópios eletrônicos, daí 

seu nome derivado da palavra latina corona, que significa coroa (PYRC; BERKHOUT; VAN 

DER HOEK, 2007).  

Os coronavírus foram considerados patógenos relativamente inofensivos até meados de 

2002, quanto a síndrome respiratória aguda grave (SARS-Cov) foi identificada na população 

humana, na China (DROSTEN et al., 2003).  

Em 2003, evidências de infecção viral por diferentes tipos de coronavírus foram 

detectadas em alguns animais e em humanos que trabalhavam no mercado de Guangdong, na 

China (GUAN et al., 2003). Martina et al. (2003) apontaram, também em 2003, que furões 

(Mustela furo) e gatos domésticos (Felis domesticus) eram suscetíveis à infecção pelo 

coronavírus, e observaram que a facilidade da infecção com o vírus nesses dois carnívoros, 

distantemente relacionados, indicava que o reservatório desse patógeno poderia envolver uma 

variedade de espécies animais. 

Em 2005, alguns trabalhos concluíram que os morcegos seriam os principais portadores 

e reservatórios de uma vasta gama de vírus, incluindo o coronavírus (LAU et al., 2005; LI et 

al., 2005). Sui et al. (2008)  publicaram um trabalho no qual indicaram que as variantes de 

SARS-like-CoVs, que circulavam entre morcegos, poderiam cruzar novamente a barreira das 
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espécies, e que a diversidade da gama de hospedeiros e as pressões imunológicas variantes 

dentro do reservatório natural continuariam a impulsionar a evolução do SARS-CoV. 

Recentemente, o vírus desenvolveu a capacidade de iniciar uma epidemia ao se adaptar 

aos humanos, por meio de transmissão zoonótica (AHMAD et al., 2020; MALIK et al., 2020; 

TIWARI et al., 2020). E, em março de 2020, a doença do coronavírus 2019 (COVID-19) foi 

declarada uma pandemia pela Organização Mundial da Saúde (OMS), devido à expansão 

logarítmica global dos casos, resultando em morbidade e mortalidade consideráveis 

(BANDYOPADHYAY et al., 2020). Embora o sistema respiratório seja predominantemente 

afetado, disfunções de múltiplos órgãos, incluindo lesões cardíacas, têm sido amplamente 

relatadas (JUNARTA; RILEY; PAVRI, 2021; KAKODKAR; KAKA; BAIG, 2020). 

Da perspectiva de manifestação da doença, as infecções assintomáticas para a COVID-

19 têm sido largamente descritas (HU et al., 2020; SAH et al., 2021). Com isso, os testes de 

diagnósticos desempenham um papel fundamental na mitigação e contenção de tal doença, 

permitindo a quarentena dos infectados (DA SILVA et al., 2020; MATTHEWS et al., 2020). 

Um método de detecção, para ser aceito como teste de diagnóstico, deve satisfazer alguns 

requisitos, dentre eles: limite de detecção suficientemente baixo, alta seletividade, sensibilidade 

e precisão (FILCHAKOVA et al., 2022). 

 As técnicas atuais de testes para identificação da infecção pela COVID-19 são 

classificadas em três grupos gerais, a saber: teste de amplificação de ácido nucleico (NAAT – 

Nucleic Acid Amplification Tests) ou testes moleculares, testes que detectam proteínas 

específicas presentes na superfície do vírus e testes sorológicos, também conhecidos como 

testes baseados em anticorpos (HASSANI NEJAD; FATEMI; RANAEI SIADAT, 2022). 

Os testes de NAAT detectam o material genético do vírus, a partir do DNA (CHEN et 

al., 2020). Para isso, é coletada uma amostra de secreção do nariz ou da boca do indivíduo. Os 

testes de antígeno, baseiam-se na descoberta de um componente imunogênico específico, 

tipicamente uma proteína ou molécula que seja único e parte integrante do patógeno ou de outra 

entidade biológica (S. PAVIA; M. PLUMMER, 2021).  Os testes sorológicos, por sua vez, 

verificam a resposta imunológica do corpo em relação ao vírus. Para isso, é coletada uma 

amostra de sangue, geralmente por punção venosa no dedo. Essa amostra é utilizada na 

aplicação da técnica de imunocromatografia, que detecta a presença de anticorpos contra o 

vírus. Os anticorpos IgM são produzidos logo no início da infecção, enquanto que os IgG são 

produzidos mais tarde. Os anticorpos IgM indicam uma infecção recente, enquanto que os IgG 

indicam uma infecção passada (CHOE et al., 2020; KIM et al., 2021).  Em todas situações é 
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necessária uma coleta de amostra do tipo invasiva, e normalmente é necessário o deslocamento 

até uma unidade de saúde. 

Com relação à precisão dos diagnósticos de infecção pela COVID-19, o método RT-

PCR é considerado o padrão ouro para estabelecer tal diagnóstico, devido à alta sensibilidade e 

precisão (OLIVEIRA et al., 2023). Entretanto, sua sensibilidade é reduzida com o passar do 

tempo, havendo uma sensibilidade clínica maior que 90% durante os primeiros 5 dias, após o 

início dos sintomas, que é reduzida para 70% entre os dias 9 e 11, chegando a 30% no 21º dia, 

após o início dos sintomas (MILLER et al., 2020). 

Na revisão sistemática conduzida por Tapari et al. (2022) os autores identificaram que 

os testes antígenos que utilizam amostras nasofaríngeas apresentam melhor desempenho do que 

aqueles com saliva da garganta (72% versus 40%).  Além disso, os testes antígenos rápidos 

apresentam maior sensibilidade em pacientes sintomáticos em comparação com pacientes 

assintomáticos, sugerindo que a carga viral é um parâmetro crucial para eles. Na mesma linha, 

no estudo de Xie et al. (2022) os autores concluíram que os testes antígenos apresentam alta 

sensibilidade e especificidade nas fases iniciais da infecção, especialmente quando a carga 

viral é elevada. 

Chen et al. (2021) analisaram o desempenho dos diagnósticos de testes de anticorpos, 

por meio de uma revisão sistemática e meta-análise, comparando 68 estudos. Seus achados 

mostraram que os testes realizados 2 semanas após o início dos sintomas apresentaram melhor 

precisão diagnóstica do que os testes realizados antes disto, e, apesar de considerarem que os 

testes sorológicos de anticorpos têm um papel suplementar no diagnóstico de COVID-19, eles 

consideram que a capacidade desses testes de diagnosticar a COVID-19, no início do curso da 

doença, é limitada. Na mesma direção, outra revisão sistemática com meta-análise, realizada 

por Macedo et at. (2022) em 45 estudos primários com um total de 13.650 casos, incluindo 

casos suspeitos, casos confirmados e voluntários saudáveis, concluiu que a sorologia é um 

grupo de testes com alta acurácia, principalmente depois da segunda semana após a infecção. 

Em outra linha de pesquisa relacionada à COVID-19, estudos recentes têm 

estabelecido uma associação entre reduções na Variabilidade da Frequência Cardíaca (VFC) e 

a infecção por essa doença (ALIANI et al., 2023; ARAGÓN-BENEDÍ et al., 2021, 2022; 

DRURY et al., 2021; MOL et al., 2021; PAN et al., 2021), sendo que em alguns casos, foi 

possível estabelecer a redução da VFC associada a COVID-19, antes de o início dos sintomas 

da doença (HIRTEN et al., 2021; RISCH et al., 2022), servindo como biomarcador da infecção. 

Uma recente revisão sistemática e meta-análise, conduzida por Sanches et al. (2023) explorou 

a eficácia do uso de dispositivos vestíveis na detecção e acompanhamento da COVID-19, 
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através da análise da VFC, seu resultado indicou que o uso de tais ferramentas, é uma estratégia 

promissora para o diagnóstico e monitoramento da COVID-19. 

Além das implicações da VFC na detecção e monitoramento da COVID-19, é 

igualmente importante considerar o impacto dessa doença a longo prazo. “COVID longa” é um 

termo comumente utilizado para descrever a persistência de vários sintomas mesmo após a 

recuperação microbiológica (RAVEENDRAN; JAYADEVAN; SASHIDHARAN, 2021). 

Diversas meta-análises observaram que uma proporção considerável dos sobreviventes da 

COVID-19 apresentava uma variedade de sintomas residuais que duravam semanas, meses ou 

até mesmo um ano após a infecção por SARS-CoV-2 (ALKODAYMI et al., 2022; 

FERNÁNDEZ-DE-LAS-PEÑAS et al., 2021; HAN et al., 2022). Uma revisão sistemática 

conduzida Kessel et al. (2022) indicou que a COVID longa pode surgir mesmo após uma 

infecção leve ou assintomática por SARS-CoV-2. Os resultados do estudo mostraram que a 

frequência de sintomas persistentes em pacientes após uma infecção leve varia entre 10% e 

35%.  

A COVID-19 pode causar danos a vários órgãos, mesmo após a fase aguda da infecção. 

Essa condição é conhecida como COVID longa, e afeta uma parcela significativa dos pacientes. 

Devido ao grande número de pessoas afetadas e à alta prevalência de sintomas persistentes, a 

identificação e o tratamento precoce da COVID longa são essenciais e exigirá uma grande 

quantidade de tempo e recursos para ajudar os médicos a compreenderem e gerirem as sequelas 

da COVID-19 longa (CAU et al., 2022; SUBRAMANIAN et al., 2022). 

A COVID longa não possui um teste de diagnóstico claro e relatável, e a avaliação da 

sua prevalência é controversa. O uso de diferentes metodologias e definições para contagem 

dos casos de COVID longa é, em grande parte, responsável pela variação da presença de 

COVID longa citada entre os estudos, que varia em menos de 10% a cerca de 60% dos casos 

de infecção por COVID-19 (ALTMANN et al., 2023). 

As diretrizes do National Institute for Health and Care Excellence (NICE), do Reino 

Unido, sugerem uma abordagem multidisciplinar que abrange a identificação, avaliação e 

gestão dos efeitos a longo prazo da COVID-19 (NICE, 2023), porém, não apresenta qualquer 

metodologia de diagnóstico direto, tais como testes de imagem, microbiológicos etc. 

Uma revisão sistemática em 28 estudos apontou que pacientes com COVID longa 

apresentam biomarcadores inflamatórios elevados após a infecção inicial, e que os indivíduos 

com níveis mais elevados de IL-6 (Interleucina-6), PCR (Proteína C-Reativa) e TNF-α (Fator 

de Necrose Tumoral alfa), após infecção por SARS-CoV-2 por um ou mais meses, tendem a 

apresentar sintomas de COVID longa (LAI et al., 2023). Havendo uma correlação inversa, entre 
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os registros de VFC e biomarcadores inflamatórios, incluindo PCR e IL6 (WILLIAMS et al., 

2019; YOUNG et al., 2014). 

De acordo com Marques et al. (2023) pacientes com COVID longa apresentam um 

desequilíbrio autonômico cardiovascular conhecido como disautonomia, que pode resultar em 

uma menor VFC em comparação com indivíduos saudáveis. A disautonomia é a condição em 

que mudanças no funcionamento de um ou mais componentes do Sistema Nervoso Autônomo 

(SNA) afetam negativamente a saúde (GOLDSTEIN, 2020), podendo apresentar numerosos 

sintomas clínicos, tais como: fadiga, pressão arterial instável (labile blood pressure), disfunção 

na variabilidade da frequência cardíaca, aparecimento de impotência, disfunção da bexiga e 

danos nas funções intestinais (BARIZIEN et al., 2021). 

 

2.2 Variabilidade da Frequência Cardíaca - VFC  

 
Estudos recentes mostraram que a Variabilidade da Frequência Cardíaca (VFC) é um 

marcador confiável de vários fatores fisiológicos que modulam o ritmo normal do coração 

(JOHNSTON et al., 2020; MCCRATY; SHAFFER, 2015; TRIVEDI et al., 2019). A VFC é 

uma medida não invasiva, objetiva e validada da disfunção do Sistema Nervoso Autônomo 

(SNA), fornecendo informações sobre o equilíbrio entre os sistemas nervosos simpático e 

parassimpático, representado pela variação nos intervalos de tempo entre batimentos cardíacos 

consecutivos (RAJENDRA ACHARYA et al., 2006). Enquanto uma alta VFC está associada a 

boa saúde, alternativamente, uma redução na VFC está relacionada a problemas de saúde 

(FATISSON; OSWALD; LALONDE, 2016; TIWARI et al., 2021). A relação entre os 

diferentes índices de VFC e marcadores inflamatórios têm sido amplamente estudada, uma 

meta-análise de 51 estudos demonstrou que os índices de VFC estão inversamente relacionados 

aos níveis dos marcadores inflamatórios (WILLIAMS et al., 2019). 

As métricas usadas para avaliar a VFC podem ser divididas em lineares e não lineares, 

dentro das lineares há duas categorias: domínio do tempo e domínio da frequência. Os índices 

no domínio do tempo quantificam a extensão da VFC observada durante um período de 

monitoramento, já os valores no domínio da frequência calculam a quantidade absoluta ou 

relativa de energia do sinal dentro de quatro faixas de frequência (SHAFFER; GINSBERG, 

2017), utilizando a transformada rápida de Fourier o intervalo RR é decomposto em uma 

sequência de componentes oscilatórios. 
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No domínio do tempo, são analisados índices estatísticos dos intervalos RR, baseados 

nas séries temporais dos batimentos cardíacos, os principais índices são apresentados no Quadro 

1. 
Quadro 1 – Principais índices no domínio do tempo da VFC 

Índice unidade descrição sumária 
RMSSD ms Raiz quadrada média de diferenças sucessivas dos intervalos RR 
SDNN ms Desvio padrão dos intervalos normais-normais (intervalos RR) 
SDSD ms Desvio padrão de diferenças sucessivas  
pNN50 % Porcentagem de intervalos RR sucessivos que diferem em mais de 50 ms 

Abreviação: ms = milissegundos 
Fonte: Autor (2023). 

 

Por sua vez, as medidas no domínio da frequência estimam a distribuição de potência 

absoluta ou relativa em diferentes faixas de frequência (SHAFFER; GINSBERG, 2017), com 

os principais índices apresentados no Quadro 2. 

 
Quadro 2 – Principais índices no domínio da frequência da VFC 

Índices Unidade Descrição sumária 
VLF ms2 Potência absoluta da banda de frequência muito baixa (0,003–0,04 Hz) 
LF ms2 Potência absoluta da banda de baixa frequência (0,04–0,15 Hz) 
HF ms2 Potência absoluta da banda de alta frequência (0,15–0,4 Hz) 

LF nu nu Potência relativa da banda de baixa frequência (0,04–0,15 Hz) em unidades 
normalizadas 

LF % % Potência relativa da banda de baixa frequência (0,04–0,15 Hz) 
HF nu nu Potência relativa da banda de alta frequência (0,15–0,4 Hz) em unidades 

normalizadas 
HF % % Potência relativa da banda de alta frequência (0,15–0,4 Hz) 
LF/HF % Proporção de potência LF-HF 

Abreviação: ms2 : milissegundos ao quadrado; nu: unidades normalizadas; Potência3: PSD - 
Power Spectral Density   

Fonte: Autor (2023). 
 

Os valores no domínio da frequência podem ser expressos nas unidades originais 

(milissegundos ao quadrado) ou convertidos para valores relativos em percentuais, unidades 

normalizadas (nu) ou para o logaritmo natural (SHAFFER; GINSBERG, 2017), conforme 

mostra o Quadro 2. O detalhamento desses índices é apresentado na seção 3.2.4 

 
3 Potência: Neste caso refere-se à "Densidade Espectral de Potência", uma medida de distribuição de energia em 
diferentes frequências em um sinal, ver seção 3.2.4 
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Além da análise convencional da VFC no domínio do tempo e da frequência, existem 

outros métodos baseados na teoria do sistema não linear. As análises não lineares incluem 

mapas de retorno, como gráficos de Poincaré e análise de escala fractal (PELTOLA, 2012). 

Sexo e idade influenciam os índices de Variabilidade da Frequência Cardíaca para 

medidas no domínio do tempo e da frequência (BRINTH et al., 2022). Em Bonnemeir et al. 

(2003) foram  investigados 166 voluntários saudáveis (81 mulheres e 85 homens, com idades 

entre 20 e 70 anos) sem evidência de doença cardíaca e encontradas diferenças significativas 

no domínio do tempo da VFC, entre os subgrupos feminino e masculino, também foi 

encontraram uma diferença de medidas relacionadas com a idade em ambos os subgrupos. Na 

mesma linha, Sammito e Böckelmann (2016) examinaram um grupo de 695 indivíduos 

saudáveis, de diferentes idades e sexos, com eletrocardiogramas de 24 horas de longa duração 

e observaram uma diminuição consistente nas medidas de VFC com o aumento da idade, bem 

como uma dependência do sexo nos valores de VFC.   

Almeida-Santos et al. (2016) realizaram um estudo com 1.743 participantes, com idades 

entre 40 e 100 anos, de ambos os sexos, funcionalmente ativos e com função cognitiva 

satisfatória, e descobriram que o índice SDNN diminuía linearmente com a idade e o IMC 

(índice de massa corporal), e as mulheres tinham valores inferiores aos dos homens. Koenig & 

Thayer (2016) realizaram uma meta-análise que incluiu 172 estudos, com dados relatados de 

63.612 participantes (31.970 mulheres, 31.642 homens) e descobriram que as mulheres 

apresentaram uma média menor do intervalo RR e desvio padrão dos intervalos RR (SDNN) 

em comparação com os homens.  Esses estudos indicam que os índices da VFC são 

influenciados por fatores como sexo, idade, sugerindo uma individualização desses índices. 

A variação da VFC em função da idade e sexo, foi analisada no estudo conduzido por 

Voss et al. (2015) nele foram registrados, por meio de ECG, de 5 minutos na posição supina a 

VFC de 1.906 indivíduos saudáveis, sendo 782 mulheres e 1.124 homens, com idades entre 25 

e 74 anos, após um período de repouso de 5 a 10 minutos, a partir deste ECG foram extraídos 

os intervalos RR, que foram inspecionados visualmente para correção e detecção de 

anormalidades, como arritmias, artefatos ou distúrbios.  

Artefatos referem-se a informações indesejadas, distorcidas ou não representativas que 

surgem durante a aquisição de dados fisiológicos e podem ser provocados por uma variedade 

de fontes, tais como; interferências externas, movimentos voluntários ou involuntários do 

paciente durante a coleta, má colocação de sensores ou dispositivos, além de equipamentos 

defeituosos.  
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Os índices da VFC extraídos desses intervalos foram comparados entre 5 faixas etárias 

distintas: 25 a 34, 35 a 44, 45 a 54, 55 a 64 e 65 a 74 anos, tanto para indivíduos do sexo 

feminino quanto masculino. Para essas comparações, foram utilizados o teste de Kruskal-

Wallis, seguido pelos testes U de Mann-Whitney. Além disso, foi investigada a influência do 

gênero em cada década de idade, analisando se as diferenças nos índices de VFC induzidas pelo 

gênero se alteraram com o envelhecimento. Os resultados são apresentados nas Tabelas 1 e 2, 

que mostram os valores para o sexo feminino e masculino respectivamente (VOSS et al., 2015). 

 
Tabela 1 – Variação dos índices da VFC para o sexo feminino em função da idade 

 
Sexo feminino separadas por décadas Teste estatístico 

Grupo 1 2 3 4 5   

idade 25-34 35-44 45-54 55-64 65-74 KW U Mann-Whitney 

população 208 259 158 95 62 1vs5 1vs2 2vs3 3vs4 

média RR 900 ± 116 903 ± 122 903 ± 109 868 ± 118 873 ± 110 NS NS NS * 

SDNN 48,7 ± 19,0 45,4 ± 20,5 36,9 ± 13,8 30,6 ± 12,4 27,8 ± 11,8 **** NS ** ** 

RMSSD 42,9 ± 22,8 35,4 ± 18,5 26,3 ± 13,6 21,4 ± 11,9 19,1 ± 11,8 **** * ** * 

pNN50 23 ± 20 16 ± 17 8 ± 12 5 ± 8 4 ± 6 **** ** ** * 

LF 184 ± 199 161 ± 177 107 ± 136 57 ± 59 45 ± 56 **** NS * ** 

HF 161 ± 167 121 ± 145 62 ± 83 35 ± 53 29 ± 38 **** ** ** ** 

P 580 ± 488 566 ± 811 366 ± 343 195 ± 166 188 ± 212 **** NS * ** 

LF% 32 ± 14 31 ± 14 30 ± 15 29 ± 13 26 ± 11 NS NS NS NS 

HF% 28 ± 15 23 ± 14 18 ± 12 18 ± 12 17 ± 12 *** * * NS 

LFnu 54 ± 18 59 ± 19 63 ± 17 64 ± 18 63 ± 19 ** * NS NS 

HFnu 46 ± 18 41 ± 19 37 ± 17 36 ± 18 37 ± 19 ** * NS NS 

Os níveis de significância estabelecidos foram: 
p ≥ 0,01: não significativo - NS; p < 0,01: significativo no nível * (menor) 
p < 0,0007: significativo no nível ** (critério Bonferroni); p < 10-10: significativo no nível *** (alto) 
p < 10-20: significativo no nível **** (mais alto) 
 

Fonte: Adaptado de Voss et al. (2015). 
 

Tabela 2 – Variação dos índices da VFC para o sexo masculino em função da idade  
Sexo masculino separados por décadas Teste estatístico 

Grupo 1 2 3 4 5   

idade 25-34 35-44 45-54 55-64 65-74 KW U Mann-Whitney 

população 330 292 235 183 84 1vs5 1vs2 2vs3 3vs4 

média RR 939±129 925±138 923 ± 134 904±123 906±123 NS NS NS NS 

SDNN 50,0±20,9 44,6±16,8 36,8±14,6 32,8±14,7 29,6±13,2 **** * ** * 

RMSSD 39,7±19,9 32,0±16,5 23,0±10,9 19,9±11,1 19,1±10,7 **** ** ** * 

pNN50 0,20±0,17 0,13±0,15 0,06±0,08 0,04±0,07 0,04±0,07 **** ** **** * 

LF 242±325 191 ± 206 113±141 80±103 70±112 **** * ** ** 
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HF 133±174 89±118 41±49 29±38 22±29 **** ** **** * 

P 625±660 500 ± 407 348±345 275±290 241±300 **** NS ** * 

LF% 0,38±0,16 0,38±0,16 0,34±0,15 0,30±0,14 0,29±0,16 ** NS NS NS 

HF% 0,22±0,13 0,18±0,13 0,13±0,09 0,12±0,11 0,12±0,11 **** ** ** NS 

LFnu 0,64±0,17 0,68±0,18 0,72±0,16 0,73±0,16 0,71±0,19 *** * * NS 

HFnu 0,36±0,17 0,32±0,18 0,28±0,16 0,27±0,16 0,29±0,19 *** * * NS 

KW: Kruskal-Wallis 
Os níveis de significância estabelecidos foram: 
p ≥ 0,01: não significativo - NS; p < 0,01: significativo no nível * (menor) 
p < 0,0007: significativo no nível ** (critério Bonferroni); p < 10-10: significativo no nível *** (alto) 
p < 10-20: significativo no nível **** (mais alto) 
 

Fonte: Adaptado de Voss et. al. (2015). 
 

 

O método tradicional de medida da VFC, é o eletrocardiograma (ECG), geralmente 

realizado em ambientes clínicos. A Figura 2 apresenta uma medida da VFC por ECG. 

 
Figura 2 – VFC - Variabilidade da Frequência Cardíaca, medida por ECG 

 
Fonte: Autor (2023). 

 
A VFC descreve as variações nos intervalos de tempo entre os batimentos cardíacos 

consecutivos, conhecido como intervalos RR. 

 

2.3 Eletrocardiograma – ECG 

 
O sinal de ECG corresponde, basicamente, à atividade elétrica do coração, medida a 

partir de eletrodos colocados na superfície do corpo, seu traçado contém muitas informações e 

pesquisadores têm usado dados de ECG como uma ferramenta de diagnóstico desde o início do 

século  (KAPLAN BERKAYA et al., 2018). 

Tradicionalmente, o ciclo do ECG é rotulado usando as letras P, Q, R, S e T para os 

picos individuais da forma de onda de todo o ciclo, conforme Figura 3. O diagnóstico é realizado 

com base em características extraídas do tempo e morfologia desses pontos (YEH; WANG, 

2008) . 
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Figura 3 – Complexo P, QRS, T obtido através de ECG 

 
Fonte: Autor (2023). 

 
 O ECG possui a vantagem de fornecer uma boa relação sinal/ruído, além de o pico R, 

que é o de principal interesse, em geral ter uma maior amplitude quando comparado aos demais 

picos. A principal desvantagem é que a medição do ECG requer a fixação de eletrodos no corpo 

do indivíduo. 

Khunti (2014) realizou uma revisão sistemática sobre a interpretação precisa da 

colocação dos eletrodos de ECG de 12 derivações e concluiu que todos os estudos analisados 

constataram que a conexão incorreta dos cabos dos eletrodos pode alterar os padrões do ECG, 

simulando ou ocultando anormalidades, como infarto do miocárdio, e que o falso diagnóstico 

de ECG de infarto do miocárdio resultante da colocação inadequada do eletrodo tem o potencial 

de desencadear o desperdício de recursos de saúde e, até mesmo, causar danos aos pacientes. 

Para a correta extração dos dados, os eletrodos devem estar posicionados nos pontos 

corretos do corpo, conforme indicado na Figura 4. 

 
Figura 4 – Posição correta dos eletrodos para medida de ECG de 12 derivações 

 
Fonte: adaptado de Wikimedia Commons4 (2023).  

 

 
4 Figura original disponível em: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Human_skeleton_(svg_template).svg. 
Acesso em: 22 abr. 2023. 
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 Apesar das medidas de ECG continuarem como método padrão ouro para medidas da 

VFC, nos últimos anos, houve um rápido desenvolvimento de novas tecnologias e 

popularização de dispositivos vestíveis inteligentes, não somente para ajudar pessoas a 

buscarem um estilo de vida mais saudável, mas também para fornecer dados de saúde 

constantes, diagnosticando doenças, registrando ativamente parâmetros fisiológicos e 

rastreando o estado metabólico, e esses dispositivos se mostraram válidos em reproduzir os 

parâmetros da VFC em comparação ao ECG (CASTRO et al., 2021; LU et al., 2020). 

 

2.4 Dispositivos vestíveis 

 
 O uso de tecnologia vestível para diagnóstico de doenças não é exatamente uma 

novidade, em 1949, Holter e Generelli reportaram pela primeira vez a transmissão de um 

“radioeletrocardiógrafo”, empregando uma mochila vestível (HOLTER; GENERELLI, 1949). 

 Atualmente, os dispositivos vestíveis estão revolucionando a forma de identificar 

alterações individuais nos parâmetros fisiológicos por meio da saúde móvel e digital (HUHN et 

al., 2022; RADIN et al., 2021), permitindo o monitoramento contínuo da saúde em qualquer 

lugar e a qualquer hora, desde o hospital até o gerenciamento de doenças em casa (DUNN; 

RUNGE; SNYDER, 2018; HINDE; WHITE; ARMSTRONG, 2021). Huarng et al. (2022) em 

seu recente trabalho sobre a adoção desses dispositivos, constataram que a intenção de adoção 

era maior para dispositivos médicos vestíveis que ofereciam alta privacidade de dados, alta 

percepção de facilidade de uso e forneciam dados confiáveis quanto à precisão das medidas 

fisiológicas; ao contrário, o custo era um fator que reduziria a intenção de sua adoção. Essa 

adoção é percebida positivamente até por médicos, que afirmam que seu uso não parece 

representar uma ameaça à relação médico-paciente (VOLPATO et al., 2021). Dispositivos 

vestíveis são sensores não invasivos, usados no corpo, que monitoram automaticamente os 

sinais fisiológicos (MITRATZA et al., 2022). 

Com uma previsão de crescimento superior a 22,9% CAGR (Compound Annual Growth 

Rate ou taxa de crescimento anual composta) de 2021 a 2027, o mercado global de dispositivos 

médicos vestíveis tem experimentado uma demanda crescente, com foco no rastreamento e 

monitoramento remoto da saúde (TAVAKOLI GOLPAYGANI; MEHDIZADEH, 2021). 

Aliado a isso, a validade, confiabilidade e precisão dos dispositivos comerciais nas medições 

de diferentes parâmetros fisiológicos melhoraram nos últimos anos (FULLER et al., 2020; 

HERNANDO et al., 2018). 



 30 

A combinação de todos esses fatores instigou diferentes pesquisadores a avaliarem o 

uso de dispositivos médicos vestíveis para determinar o início da infecção por COVID-19, sua 

gravidade e, em alguns casos, prever o óbito de pessoas infectadas, por meio dos sinais 

fisiológicos (FÖLL et al., 2022; KAMALESWARAN et al., 2021; RANARD et al., 2022). As 

medidas da VFC realizadas por dispositivos vestíveis, em geral utilizam a tecnologia chamada 

fotopletismografia - PPG (Photoplethysmography) (HINDE; WHITE; ARMSTRONG, 2021). 

 

2.5 Fotopletismografia 

 
A fotopletismografia (PPG) é uma técnica óptica aplicada na medição dos batimentos 

cardíacos e saturação do oxigênio no sangue, em que, basicamente, é utilizado um sensor óptico 

com uma fonte de luz para medir as oscilações cíclicas no fluxo sanguíneo da pele, emitindo 

luz para a pele e absorvendo a reflexão da luz por um diodo fotossensível, as variações na 

mudança de intensidade de luz ocorrem com a mudança no volume de sangue dentro do tecido 

a cada batimento cardíaco, fornecendo informações ao sensor (ALLEN, 2007; FINE et al., 

2021). 

Como técnica óptica, o PPG requer uma fonte de luz e um fotodetector para 

funcionar. A fonte de luz ilumina o tecido e o fotodetector detecta as pequenas variações na 

intensidade da luz associada às mudanças na perfusão no volume capilar, havendo modelos que 

operam no modo de transmissão, em que a luz é emitida de um lado do dedo e recebida pelo 

fotodetector no outro lado, como também modelos que operam no modo de reflexão (SOLÉ 

MORILLO et al., 2022), conforme ilustrado na Figura 5, no qual a luz é emitida e recebida no 

mesmo lado. 

 
Figura 5 – Sensor de batimentos cardíacos, utilizando técnica PPG 

 
Fonte: Modificado de Langer (1998). 

 
Os valores de frequência da onda do sinal PPG normalmente utilizáveis estão na faixa 

de 0,5 - 4,0 Hz  (MORAES et al., 2018), valores abaixo de 0,4 Hz no espectro PPG referem-se 
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à contribuição do componente não pulsátil destes sinais e as frequências acima de 5 Hz estão 

relacionadas a frequências cardíacas acima de 300 BPM (ISMAIL; AKRAM; SIDDIQI, 2021). 

As Figuras 6 e 7 apresentam um exemplo de um sinal PPG medido com um oxímetro 

de dedo, para um indivíduo saudável, o eixo das abscissas representa o tempo e o eixo das 

ordenadas a amplitude do sinal. 
 

Figura 6 – Dados brutos de um sinal PPG 

 
Fonte: Autor (2023). 

 
Quando à contração do coração, o sangue é ejetado para as artérias consistindo no pico 

sistólico, e o pico diastólico ocorre quando há a expansão cardíaca, essa alteração no volume 

na circulação periférica é detectada pelo sensor de fotopletismografia (MOUSAVI et al., 2019). 

 
Figura 7 – Sinal PPG 

 

Fonte: Autor (2023). 
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Quando comparados ao sinal de ECG, o sinal PPG tem as desvantagens de apresentar 

maior ruído, e maiores variações na amplitude e morfologia dos picos, mesmo com essas 

desvantagens, o sinal PPG é uma alternativa adequada ao ECG para extração de características 

da VFC. Esgalhado et. al. (2022) testaram três métodos detectores de pico para PPG e ECG, 

sendo essa precisão crucial em aplicações como a extração de parâmetros da VFC, e concluíram 

que o PPG é um substituto válido para o ECG, no que diz respeito à extração das características 

da VFC. 

A forma do sinal PPG também se altera com a idade, a Figura 8 mostra as formas do 

sinal PPG coletadas em diferentes pontos do corpo e sua mudança com o envelhecimento. 

 
Figura 8 – Alteração da forma do sinal PPG de acordo com ponto de coleta e envelhecimento 

 

Fonte: Modificado de Allen (2003). 

 

As características da forma podem ser extraídas da onda de pulso normalizada em 

amplitude ao longo de vários batimentos cardíacos. Havendo uma tendência para o aumento da 

triangularização das formas de pulso do sinal PPG periférico normalizado com aumento da 

idade (ALLEN; MURRAY, 2003). 
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2.6 Detectores de pico de sinais PPG 

 
As características derivadas da VFC dependem da precisão da detecção dos picos nos 

sinais PPG (ALQARAAWI; ALWOSHEEL; ALASAAD, 2016; KAUFMANN et al., 2011). 

Vários métodos para detecção de picos estão disponíveis, entre eles, há técnicas baseadas em 

transformadas, limite adaptativo, cálculo de derivadas e filtragem baseada em computador 

(ESGALHADO et al., 2022; SHIVAPPRIYA, 2020). 

Uma das mais utilizadas para detecção de pico em sinais PPG é a técnica de limiar 

adaptativo (KAZEMI et al., 2022). O método define um limite, que é aumentado ou diminuído 

de forma adaptativa com base nas amplitudes dos picos detectados nos sinais. O limite pode ser 

atualizado de acordo com diferentes atributos, como duração, amplitude, intervalos de 

batimento a batimento e frequência de amostragem (JANG et al., 2014). 

A Figura 9 ilustra o processo de extração de pico realizado por meio do pacote para 

Python HeartPy (VAN GENT et al., 2019). Esse processo é realizado em duas etapas. Na 

primeira, um filtro de média móvel é aplicado ao sinal PPG para suavizar o sinal e remover 

ruídos. O filtro de média móvel é uma função que calcula o valor médio de um conjunto de 

dados. No caso do pacote HeartPy, o filtro de média móvel é aplicado com uma janela de 0,75 

segundos. Na segunda etapa, as regiões de interesse são marcadas entre dois pontos de 

interseção em que a amplitude do sinal é maior que a média móvel. Uma região de interesse é 

uma seção do sinal, na qual é provável que haja um pico. A média móvel é usada para 

determinar se um ponto de dados é um pico. Se o ponto de dados for maior que a média móvel, 

ele é considerado um pico. 

Na Figura 9, a média móvel é utilizada como um limite de interseção (II) e os picos 

candidatos são marcados, no máximo, entre as interseções (III). A média móvel é ajustada passo 

a passo para compensar a variação da morfologia da forma de onda PPG (I). O painel (IV) 

mostra a detecção do início e fim do recorte e o resultado após a interpolação do segmento 

recortado. 
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Figura 9 – Detecção de picos em sinais PPG 

 

Fonte: Van Gent et al. (2019). 

Além do HeartPy, outros pacotes públicos estão disponíveis para extração de picos e 

análise da VFC, para softwares utilizados em aprendizado de máquina, tais como NeuroKit 

(MAKOWSKI et al., 2021), pyHRV (GOMES; MARGARITOFF; SILVA, 2019), hrv 

(BARTELS; PEÇANHA, 2020).  

 

2.7 Aprendizado de máquina 

 
 O aprendizado de máquina é um campo da inteligência artificial que se concentra no 

desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de aprender com dados de treinamento 

específicos ao problema e automatizar o processo de construir modelos analíticos para resolver 

tarefas associadas (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021). Segundo Obermeyer & 

Emanuel (2016) o aprendizado de máquina se destaca em lidar com um altíssimo número de 

preditores e combiná-los de maneiras não lineares e altamente interativas. Essa capacidade nos 

permite utilizar novos tipos de dados, cujo volume ou complexidade antes tornaria inimaginável 

analisá-los. 

 O termo "aprendizado de máquina" foi cunhado no início de 1959, por Arthur Lee 

Samuel, um matemático e cientista da computação norte-americano com envolvimento, desde 

o início, no desenvolvimento da inteligência artificial. Em 1959, ele publicou o artigo intitulado 

"Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers" (SAMUEL, 1959) no qual 

descreveu um algoritmo de aprendizado de máquina capaz de jogar xadrez. 
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 O machine learning (ML ou aprendizado de máquina) envolve a aquisição de padrões 

relevantes nos dados e a sua utilização para fazer predições. Existem vários métodos para se 

conseguir isso, o que dá origem a uma multiplicidade de algoritmos.  

Uma taxonomia comum categoriza as diferentes abordagens com base no estilo de 

aprendizado. Utilizando esta categorização, os métodos de aprendizado de máquina são 

agrupados em quatro tipos distintos de aprendizado: supervisionado, não supervisionado, semi-

supervisionado e aprendizado por reforço (VIEIRA; LOPEZ PINAYA; MECHELLI, 2020).  

 

A Figura 10, mostra uma visão panorâmica do aprendizado de máquina e das aplicações. 
Figura 10 – Visão panorâmica da taxonomia do aprendizado de máquina 

 
Fonte: Modificado de Khan e Robles-Kelly (2020). 

  

O aprendizado supervisionado consiste em aprender com o conjunto de exemplos dados, 

em que cada exemplo consiste na instância do problema junto com seu rótulo (geralmente, dado 

por algum especialista na área). Por exemplo, no problema de classificação, o elemento de 
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dados a ser classificado é representado como um vetor de características e a classe é dada como 

um rótulo categórico. O conjunto de exemplos, que também é chamado de conjunto de 

treinamento ou conjunto rotulado, é usado para construir o classificador que pode ser usado 

para classificar qualquer nova instância de dados (CHAUHAN et al., 2021; DALAL, 2020). 

Nesse caso, os dados amostrais são rotulados e o algoritmo opera dentro de limites estritos 

(KHAN; ROBLES-KELLY, 2020). 

 O aprendizado não supervisionado analisa e agrupa conjuntos de dados não rotulados, 

usando métodos de ML para treinar um algoritmo, identificando tendências ou padrões que 

podem não ser explicitamente procurados pelos interessados (CHAUHAN et al., 2021; 

DALAL, 2020). O aprendizado semi-supervisionado usa uma grande quantidade de dados não 

rotulados, juntamente com os dados rotulados, para construir melhores classificadores (PISE; 

KULKARNI, 2008; YANG et al., 2023a), os resultados desejados não são conhecidos a priori, 

mas devem ser inferidos com base em critérios predefinidos (KHAN; ROBLES-KELLY, 2020). 

 O aprendizado de máquina por reforço envolve instruir modelos de aprendizado de 

máquina a fazer uma série de escolhas. Nessa abordagem, um sistema de IA emprega a tentativa 

e erro para descobrir uma solução para um determinado problema. O sistema é recompensado 

ou penalizado com base nas suas ações, o objetivo é maximizar a recompensa global. O 

aprendizado por reforço pode ser utilizado para processos de tomada de decisão e diversas 

comparações (HALDORAI; RAMU; SURIYA, 2020). 

 Algumas linguagens de programação são amplamente utilizadas em aprendizado de 

máquina, incluindo Python, MATLAB, R e C/C++, entre outras. O Python tem provado ser uma 

linguagem de programação altamente eficaz e é utilizada em diversas aplicações de computação 

científica (SERRANO et al., 2017). Por sua vez, o MATLAB combina funções de análise 

numérica, cálculo matricial e visualização de dados científicos de forma acessível. Tanto Python 

quanto MATLAB são linguagens de programação do tipo “Plug-and-Play” e oferecem uma 

ampla gama de algoritmos pré-empacotados para aprendizado de máquina (VOULGARIS, 

2016). 

A classificação e regressão são métodos de aprendizado de máquina para construir 

modelos de predição a partir de dados, eles são conhecidos como algoritmos de aprendizado 

supervisionado e trabalham com conjuntos de dados rotulados. No entanto, a abordagem 

diferente aos problemas de aprendizado é o ponto de divergência entre ambos. 

A Classificação, geralmente, envolve dois componentes essenciais. Inicialmente, são 

realizadas medições em um determinado caso ou objeto, como um paciente em um ambiente 

hospitalar, com informações como idade, sexo, diagnóstico clínico, tempo de internação, 
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resultado, entre outros. Com base nessas medições, uma predição é feita para determinar a qual 

categoria o caso pertence. Essa predição segue uma regra de classificação predefinida. Os 

classificadores se baseiam em experiências passadas, utilizando uma combinação de 

conhecimento especializado e dados anteriores, juntamente com os resultados relevantes 

(HARPER, 2005). 

 A Regressão se refere a prever a saída de uma variável numérica (dependente), a partir 

de um conjunto de uma ou mais variáveis independentes. Supondo que há uma variável de 

entrada com valor real X, e deseja-se usar esta observação para prever o valor de uma variável 

alvo com valor real Y, nesse caso Y compreenderá variáveis contínuas para problemas de 

regressão, enquanto que para problemas de classificação Y representará rótulos de classe 

(BISHOP, 2013). 

 Dentro do espectro dos algoritmos de classificação, destacam-se alguns modelos 

amplamente utilizados no aprendizado de máquina. Entre eles, estão as Árvores de Decisão, 

Floresta Aleatória (Random Forest), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), Naive Bayes, K-

Vizinhos Mais Próximos (KNN), Redes Neurais Artificiais (ANN), Regressão Logística, além 

do Ensemble, que é uma técnica de aprendizado de máquina que combina os resultados de 

vários modelos de classificação. 

 
2.7.1 Árvores de decisão 

  
Árvores de decisão, são modelos simples e comuns no aprendizado de máquina. Dividem 

conjuntos de dados em subgrupos menores, criando uma árvore de decisão baseada nos atributos 

dos dados. Sua facilidade de interpretação e velocidade de treinamento a tornam uma escolha 

popular, embora possa tender ao overfitting (sobre-ajuste) em conjuntos complexos (HASAN 

et al., 2018). 

Uma árvore de decisão é uma estrutura hierárquica composta por nós e ramos. Cada nó 

representa características em uma categoria a ser classificada e cada subconjunto define um 

valor que pode ser assumido pelo nó. Os nós da árvore são divididos com base em uma 

característica relevante (SAENGTABTIM et al., 2021).  

Ao formar uma hierarquia de testes, uma árvore de decisão atribui uma classificação a 

um valor de recurso desconhecido, passando o exemplo por todas as ramificações do nó onde o 

valor desconhecido foi identificado. Cada ramificação gera uma distribuição de classe, e a saída 

resulta da combinação dessas diversas distribuições de classes, que totalizam 1. Nas árvores de 

decisão, parte-se do pressuposto de que instâncias pertencentes a diferentes classes apresentam 
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diferenças nos valores de pelo menos um de seus recursos. E em geral, as árvores de decisão 

funcionam melhor ao lidar com recursos que são discretos ou categóricos (KOTSIANTIS, 

2013). 

O algoritmo de árvore de decisão é construído de forma recursiva. O algoritmo começa 

com o nó raiz, que representa o conjunto de dados original. Em seguida, o algoritmo seleciona 

a característica com maior ganho de informação para dividir os dados. O algoritmo repete esse 

processo para cada subconjunto de dados até que cada subconjunto contenha apenas dados de 

uma única classe. 

 A seguir tem-se um exemplo de classificação para gatos, tigres e leões, todos pertencem 

à mesma família, Felidae, mas são espécies diferentes. Considerando as seguintes caraterísticas: 

Tamanho (1 = pequeno, 2 = médio, 3 = grande), habitat (1 = doméstico, 2 = floresta, 3 = savana), 

comportamento (1 = solitário, 2 = social), pelagem (1 = variada, 2 = listrada, 3 = amarela), 

alimentação (1 = presas menores, 2 = presas médias, 3 = presas maiores).  

Tem-se que o gato é representado por [1, 1, 1, 1, 1], o tigre por [2, 2, 1, 2, 2], e o leão 

por [3, 3, 2, 3, 3], e um exemplo de árvore de decisão nesse caso é apresentado na Figura 11.  

 
Figura 11 – Exemplo de algoritmo de árvore de decisão do scikit-learn para Python 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

 O gini é a medida de impureza ou mistura de classes dentro de um nó da árvore. Quanto 

menor o valor do índice gini, maior é a pureza. Em termos simples, o gini mede a probabilidade 

de classificar erroneamente um elemento se ele for escolhido aleatoriamente. Quanto mais 

próximo de zero, mais homogêneo é o nó em relação às classes que ele contém. O samples 

indica a quantidade de amostras (registros) presentes no nó da árvore no momento da divisão, 
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um nó da árvore que foi dividido em duas partes, apresentará o número de amostras que 

permanecem nesse nó antes da divisão e value mostra a distribuição das amostras entre as 

classes no nó. Se houver múltiplas classes, indicará quantos elementos de cada classe estão 

presentes. Neste exemplo, o valor mostrará quantos exemplares de cada espécie estão presentes 

no nó e por fim class representa a classe prevista ou decisão tomada. 

No caso da Figura 11 apesar de haver outras características disponíveis, como habitat, 

comportamento e pelagem, o algoritmo pode ter concluído que as características de tamanho e 

alimentação eram suficientes para fazer previsões precisas sobre as espécies desses animais. 

Isso demonstra a capacidade do algoritmo de identificar e priorizar as características mais 

relevantes para a tarefa em questão. 

 
2.7.2 Floresta Aleatória 
 

O algoritmo floresta aleatória (Random Forest), é um conjunto de árvores de decisão 

independentes, sendo robusto e eficiente na generalização para novos dados. Apesar disso, sua 

interpretabilidade tende a ser inferior à de árvores de decisão únicas e demandar mais recursos 

computacionais (SCHONLAU; ZOU, 2020). 

Em 1996, Breiman apresentou uma técnica chamada Bagging, na qual uma seleção 

aleatória de dados de um conjunto de treinamento era feita com substituição. Isso implicava que 

pontos individuais dos dados podiam ser escolhidos mais de uma vez. Após a criação de 

múltiplas amostras de dados, esses modelos eram treinados de forma independente e, ao fazer 

a média ou maioria dessas previsões, obtinha-se uma estimativa mais precisa (BREIMAN, 

1996). 

O algoritmo conhecido como floresta aleatória é uma evolução do método de Bagging, 

pois emprega tanto o Bagging quanto a aleatoriedade na seleção de recursos para gerar uma 

coleção de árvores de decisão que não estão correlacionadas entre si. 

Um classificador de floresta aleatória é composto por uma coleção de classificadores 

em formato de árvore {h(x,Θ), k=1,...}, onde os {Θ} são vetores aleatórios independentes e 

distribuídos de maneira idêntica, e cada árvore contribui com um voto unitário para a classe 

mais popular na entrada x (LIU; WANG; ZHANG, 2012). 

No modelo de floresta aleatória definido por Breiman (BREIMAN, 2001), cada árvore 

é criada a partir de um conjunto de amostras de treinamento e de uma variável aleatória. A 

variável aleatória correspondente à k-ésima árvore é representada por Θk, onde entre quaisquer 

duas dessas variáveis aleatórias, são independentes e distribuídas de maneira idêntica. Isso 
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resulta em um classificador h(x,Θ), em que x é o vetor de entrada. Após ser executado k vezes, 

obtém-se uma sequência de classificadores {h1(x), h2(x),..., hk(x)}, que são utilizados para 

compor mais de um sistema de modelos de classificação (LIU; WANG; ZHANG, 2012). 

O resultado final desse sistema é determinado por meio de uma votação majoritária 

comum, onde a função de decisão é expressa como: 

 

 

 

Na qual H(x) é a combinação do modelo de classificação, hi é um modelo de árvore de 

decisão único, Y é a variável de saída, e I(⋅) é a função indicadora. Para uma variável de entrada 

dada, cada árvore tem o direito de voto para selecionar o melhor resultado de classificação. A 

Figura 12, apresenta a visão geral desse processo. 

 
Figura 12  – Visão geral do processo – Algoritmo Random Forest 

 

 
Fonte: Modificado de Liu; Wang; Zhang (2012). 

 

Os hiperparâmetros dos algoritmos de floresta aleatória permitem controlar a estrutura 

das árvores de decisão, como por exemplo a profundidade de cada árvore, o número máximo 

de nós terminais na árvore e número mínimo de amostras nos nós terminais, além das 

diversidades entre árvores na floresta, tais como número de árvores, número de variáveis a 

serem consideradas em cada divisão e percentual do total de dados empregados na construção 

de cada árvore (PROBST; WRIGHT; BOULESTEIX, 2019). 

Os hiperparâmetros são configurações que não são aprendidas pelo próprio algoritmo 

de aprendizado de máquina, mas afetam diretamente o processo de treinamento do modelo. Eles 

são definidos antes do início do treinamento e influenciam a performance e comportamento do 

modelo, eles são constantes fixas que guiam o processo de treinamento. A escolha dos valores 

dos hiperparâmetros é uma parte essencial do desenvolvimento de modelos de machine 

learning, e possui impacto significativo no desempenho e na generalização do modelo. 
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A Figura 13 representa um exemplo simplificado de como as árvores de decisão são 

organizadas no modelo Random Forest. 

 
Figura 13 – Exemplo simplificado do modelo Random Forest 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Na Figura 13 o DataSet é um nó que representa o conjunto de dados utilizado pelo 

modelo, esse nó está conectado às três árvores de decisão. Cada uma dessas árvores, 

identificadas como "Árvore 1", "Árvore 2" e "Árvore 3", utilizam o mesmo conjunto de 

amostras de dados, porém, são estruturadas de maneira diferente para realizar previsões. 

No processo de tomada de decisão, cada árvore analisa diferentes características dos 

dados para criar divisões e regras de classificação. À medida que os dados percorrem cada 

árvore, eles são separados e classificados de acordo com as características relevantes em cada 

nó. No final de cada árvore, ocorre uma votação entre as previsões individuais das árvores. 

A combinação das previsões das três árvores por meio de uma votação por maioria 

determina a decisão final do modelo, havendo também outras maneiras de determinar a decisão 

final do modelo, tais como a ponderação baseada em estimativas de mínimos quadrados e a 

combinação hierárquica de camada dupla (KIM et al., 2003). 
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2.7.3 Máquina de Vetores de Suporte 
 

A Máquina de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine) é um algoritmo que 

aprende, por meio do exemplo, para atribuir rótulos aos objetos (BOSER; GUYON; VAPNIK, 

1992). O objetivo do SVM é encontrar um hiperplano que separe os pontos de duas classes 

distintas, com a maior margem possível entre os dois grupos (SHA’ABANI et al., 2020), 

margem é a distância entre o hiperplano de separação e os pontos de dados de cada classe. 

Para dados bidimensionais, o SVM tenta encontrar a melhor linha reta (para 

classificação binária) ou um plano (para múltiplas classes) que separe as diferentes classes de 

dados.  Se os dados não podem ser linearmente separáveis, o SVM mapeia os dados para um 

espaço dimensional superior através de uma função conhecida como "kernel". 

Essa estratégia centraliza-se na identificação, pelo exemplo, de um algoritmo que busca 

um hiperplano em um espaço multidimensional capaz de separar de maneira otimizada os 

pontos de dados associados a distintas classes. Esse hiperplano é comumente conhecido como 

“hiperplano de suporte”, e os pontos de dados que estão mais próximos dele são chamados de 

“vetores de suporte” (ELGAMMAL et al., 2019; KALCHEVA et al., 2023). 

O hiperplano é expresso como: 

 
Na qual w é a normal ao hiperplano, f (x) é a função de mapeamento usada para mapear 

cada vetor de entrada para o espaço de recursos e b é o viés. 

O SVM busca o hiperplano que oferece a maior margem entre os dois conjuntos de 

dados e para encontrar esse hiperplano, o SVM minimiza a seguinte função objetivo: 

 

 

A função objetivo deve ser minimizada, sujeita às seguintes restrições: 

 

 

Na qual xi é o i-ésimo vetor de entrada, yi é a classe correspondente, α é o multiplicador 

de Lagrange que indicam a importância de cada ponto de dados na determinação do hiperplano 

de separação, K(xi, yJ) é uma função kernel que mede a semelhança entre dois pontos de dados. 

𝜔.𝜙(𝑥) + 𝑏 = 0 (2) 
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As funções do kernel K podem ser lineares, polinomiais, exponenciais ou de qualquer outro 

tipo. O parâmetro de regularização C, controla o trade-off entre maximizar a margem e 

minimizar os erros de classificação, se C for grande, penaliza fortemente erros de classificação, 

podendo levar a mais iterações para convergência, se C for pequeno, permite alguns erros de 

classificação, o que pode acelerar a convergência, obtendo a solução em menos iterações do 

que o cenário com C grande. 

Na equação 4, a restrição ∑ 𝑦"𝛼" = 0(
"$% , representa a imparcialidade, garantindo que o 

hiperplano não seja enviesado para uma classe específica, e a restrição 0 ≤ 𝐶, 𝑒𝑖 = 1,…𝑛 , 

representa a regularização, controlando a influência de pontos de dados que podem ser erros de 

classificação ou outliers. 

A Figura 14, apresenta um exemplo de como o algoritmo SVM busca criar um limite de 

decisão ótimo entre duas classes distintas, utilizando um kernel linear. 

 
Figura 14 – Exemplo do algoritmo SVM 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

A Figura 14 exibe um conjunto de dados de duas classes representadas por diferentes 

marcadores: círculos para a Classe 0 e quadrados para a Classe 1. O algoritmo utiliza um kernel 

linear que foi treinado para separar essas classes. O hiperplano de separação é mostrado como 

uma linha sólida. As linhas pontilhadas representam as margens de separação do hiperplano, 

enquanto os pontos destacados com estrelas são os vetores de suporte, essenciais para a 

definição do hiperplano. 
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2.7.4 Naive Bayes 
 

 Esse é um modelo probabilístico baseado no Teorema de Bayes, assumindo a 

independência entre os atributos. Essa suposição é chamada de independência condicional de 

classe. Rápido e simples, é robusto em conjuntos de dados complexos, embora sua suposição 

de independência possa ser limitante em algumas situações (YASAR; SARITAS, 2019). 

O algoritmo Naive Bayes é amplamente empregado na classificação de textos, como por 

exemplo, na detecção de spam ou na categorização de documentos. Sua abordagem se baseia 

na análise da frequência das palavras para determinar a probabilidade de um documento estar 

associado a uma classe específica, por exemplo, decidir entre um e-mail de spam ou um e-mail 

normal (ZHANG; LI, 2007). 

O algoritmo assume que as características (palavras) de um texto são independentes 

entre si. Isso significa que a presença de uma palavra não afeta a probabilidade de outras 

palavras estarem presentes. Então, o algoritmo olha para a frequência das palavras nos 

diferentes tipos de e-mails que já viu antes (treinamento), e com base nisso, quando recebe um 

e-mail novo, calcula a probabilidade de ser "spam" ou "não spam" usando a frequência dessas 

palavras nos dois tipos de e-mails. 

O Naive Bayes é um modelo probabilístico baseado no Teorema de Bayes, uma 

ferramenta fundamental na teoria da probabilidade. O Teorema de Bayes pode ser expresso pela 

seguinte equação geral: 

Na qual P(A|B) é a probabilidade de A ocorrer dado que B já ocorreu (probabilidade 

condicional), P(B|A) é a probabilidade de B ocorrer dado que A já ocorreu e P(A) e P(B) são as 

probabilidades de A e B ocorrerem independentemente, respectivamente. 

O algoritmo Naive Bayes utiliza essa base teórica, assumindo a independência 

condicional entre as características. Essa suposição simplifica a equação de Bayes para o Naive 

Bayes, tornando-a mais computacionalmente eficiente. A equação simplificada para o Naive 

Bayes no contexto de classificação, considerando um conjunto de características (X = {x1, x2,..., 

xn} e uma classe alvo C, se torna: 

 

 

𝑃(𝐴|𝐵)=
𝑃(𝐵|𝐴). 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)  (5) 

𝑃(𝐶|𝑋)=
𝑃(𝑋|𝐶). 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)  (6) 
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Na qual P(C|X) é probabilidade de a classe ser C dado um conjunto de características X, 

P(X|C) é a probabilidade das características X ocorrerem dada a classe C, P(C) é probabilidade 

prévia da classe C e P(X) é a probabilidade de X ocorrer. 

Entretanto, o termo 'Naive' no Naive Bayes representa a simplificação assumida de 

independência condicional entre as características, resultando na simplificação da equação para: 

 

 
Neste caso, assume-se que as características Xi são independentes entre si, dado o valor 

da classe C. 

Para aplicar o Naive Bayes na prática, os valores de P(Xi∣C) geralmente são estimados 

a partir dos dados de treinamento, usando técnicas como contagem de frequência ou 

distribuições estatísticas. Essas probabilidades são então combinadas usando a equação 7 para 

prever a classe mais provável para novos conjuntos de características X. 

A Figura 15 mostra um cenário hipotético de duas classes representadas por círculos 

(Classe 1) e quadrados (Classe 2), a linha tracejada representa uma fronteira de decisão 

hipotética entre essas classes. 

 
Figura 15 – Exemplo de representação gráfica do Naive Bayes com duas classes 

 
Fonte: Autor (2023). 

O algoritmo Naive Bayes é um método de aprendizado de máquina simples e eficaz que 

pode ser usado para uma variedade de tarefas. Além da classificação de texto, ele pode ser 

aplicado em outras áreas, tais como na classificação de imagens, ele pode reconhecer e 

𝑃(𝐶|𝑋)=
𝑃(𝑋%|𝐶). 𝑃(𝑋)|𝐶). 𝑃(𝑋*|𝐶). 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)  (7) 
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categorizar imagens, como identificar se há um gato, cachorro ou pássaro, baseando-se em 

características visuais distintas. Na área da saúde, o algoritmo pode ajudar a determinar se um 

paciente tem uma determinada condição com base em sintomas observados. Em recomendação 

de produtos, o Naive Bayes pode ajudar a prever se um usuário vai gostar ou não de um 

determinado produto com base em preferências anteriores. 

 
2.7.5 KNN – K Nearest Neighbors 
 

 O algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) ou K-Vizinhos Mais Próximos, é um modelo 

que classifica os novos pontos com base na maioria dos K vizinhos mais próximos no conjunto 

de treinamento. Devido a sua simplicidade e rapidez ele tem sido amplamente utilizado em 

muitos campos, contudo, quando o tamanho da amostra é grande e os atributos do recurso são 

grandes, a eficiência da classificação do algoritmo KNN é bastante reduzida. (SHA’ABANI et 

al., 2020). 

O algoritmo classifica novos pontos de dados com base na "votação" da classe 

majoritária dos K vizinhos mais próximos. Ele é uma generalização da regra do vizinho mais 

próximo, que é um algoritmo de classificação simples que atribui um ponto de dados à classe 

do ponto de dados mais próximo. No entanto, o KNN considera múltiplos vizinhos na decisão, 

permitindo maior informação. Diferentemente de outros algoritmos, não possui fases de 

treinamento separadas, simplificando o processo. A regra do vizinho mais próximo é simples: 

um ponto é classificado com a categoria do ponto mais próximo. Mantendo o conjunto de 

treinamento e a métrica de distância constantes, o resultado da regra será consistente para 

qualquer instância a ser testada (XING; BEI, 2020). 

O KNN classifica ou prevê novos pontos de dados com base na similaridade com os 

pontos de dados vizinhos mais próximos no espaço de características. É chamado de "vizinhos 

mais próximos" porque o algoritmo determina a classe ou valor de um novo ponto de dados 

com base na classe ou valor das amostras vizinhas mais próximas. O algoritmo calcula a 

distância entre o novo ponto de dados e todos os outros pontos de dados no conjunto de 

treinamento. Normalmente, a distância euclidiana é usada, mas outras métricas de distância 

também podem ser aplicadas. Depois de calcular as distâncias, o algoritmo identifica os K 

pontos de dados mais próximos ao novo ponto. O valor de K é um parâmetro escolhido pelo 

usuário e determina quantos vizinhos serão considerados para tomar uma decisão. Para 

problemas de classificação, o KNN determina a classe do novo ponto de dados com base nas 

classes dos K vizinhos mais próximos (usando votação majoritária, por exemplo). Para 
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problemas de regressão, o KNN pode prever um valor médio ou ponderado dos valores dos K 

vizinhos mais próximos (ZHANG, 2022; ZHANG; LI, 2021). 

Para problemas de classificação, a formulação matemática básica do KNN pode ser 

expressa como: 

 
Na qual, x é ponto de dados a ser classificado, C é o conjunto de classes possíveis, f (x,Nk 

(x)) é uma função que mede a similaridade entre x e os K vizinhos mais próximos de x e Nk (x) 

é o conjunto dos K vizinhos mais próximos de x. 

A função f (x,Nk (x))  pode assumir diferentes formas para medir a similaridade entre 

pontos de dados. Geralmente, utiliza-se a distância euclidiana, expressa como: 

 

 
Na qual, x e y são dois pontos de dados a serem comparados e d é a dimensão do espaço 

de características. 

A Figura 16 mostra um exemplo de classificação utilizando o algoritmo KNN. 

 
Figura 16 – Exemplo de representação gráfica do algoritmo KNN 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Os dados da Figura 16 foram gerados utilizando a função make_gaussian_quantiles, 

resultando em quatro classes separadas, cada uma distribuída em distribuições gaussianas 

diferentes no espaço de características. Cada ponto no gráfico representa uma amostra do 

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥+∈-𝑓(𝑥, 𝑁#(𝑥)) (8) 

𝑑𝑖𝑠𝑡â𝑛𝑐𝑖𝑎	𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(𝑥, 𝑦) = U- (𝑥" − 𝑦"))
.

"$%
 (9) 
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conjunto de dados, com quatro classes distintas representadas por diferentes formas geométricas 

(círculos, quadrados, triângulos e diamantes) e cores (vermelho, azul, verde e laranja). A área 

colorida indica a fronteira de decisão do classificador KNN. Essa fronteira delimita as regiões 

onde o modelo prevê diferentes classes, tendo em conta a distribuição dos dados de entrada. 

 
2.7.6  Redes Neurais Artificiais 
 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), são inspiradas no cérebro humano, com camadas 

de neurônios interconectados. Complexas e poderosas, podem demandar recursos 

computacionais significativos e ser desafiadoras de interpretar (YASAR; SARITAS, 2019). As 

RNAs reúnem seus conhecimentos detectando os padrões e relacionamentos nos dados e 

aprendem (ou são treinadas) através da experiência, não através da programação 

(AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000).  

Os neurônios, tanto biológicos quanto artificiais, recebem sinais de entrada, realizam 

algum processamento e fornecem uma saída. A saída não é linear, ela é gerada apenas quando 

a entrada excede um determinado limite. A função de ativação é uma função matemática que 

transforma um sinal de entrada em um sinal de saída. A saída é geralmente zero ou um, ou um 

valor entre zero e um (ATKINSON; TATNALL, 1997; JAIN; JIANCHANG MAO; 

MOHIUDDIN, 1996). 

Há diferentes tipos de RNAs, sendo as mais comuns as Redes Neurais Feedforward 

(FNNs) e as Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Nas redes Feedforward, as informações fluem 

em uma única direção, da camada de entrada para a camada de saída, sem ciclos. Elas possuem 

uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (onde ocorre o processamento) e uma 

camada de saída. Por outro lado, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) têm conexões 

retroalimentadas, permitindo que informações anteriores influenciem o processamento atual 

(VIDAL et al., 2020). 

O funcionamento básico de uma RNA envolve três etapas, a primeira é a propagação, 

onde os dados são introduzidos na rede através da camada de entrada e passam pelas camadas 

ocultas até a camada de saída. Cada conexão entre os neurônios tem um peso associado, que é 

ajustado durante o treinamento para otimizar o desempenho da rede. A segunda etapa calcula o 

erro, comparando a saída produzida com a saída desejada. Esse erro é usado para ajustar os 

pesos da rede, minimizando a diferença entre a saída real e a esperada. E na terceira etapa há a 

retropropagação, onde o erro calculado na etapa anterior é propagado de volta através da rede, 

permitindo o ajuste dos pesos das conexões para reduzir o erro na próxima iteração. Esse 
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processo é repetido várias vezes (épocas de treinamento) até que a rede atinja um desempenho 

desejado (BREZAK et al., 2012; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN; 

BENGIO; HINTON, 2015; VIDAL et al., 2020). 

A formulação matemática básica das redes neurais é composta por três elementos 

principais. Os neurônios, que são as unidades básicas de processamento de informação das redes 

neurais. Temos a camada de entrada, uma ou mais camadas intermediárias (chamadas camadas 

ocultas) e a camada de saída. Cada neurônio recebe um conjunto de entradas, aplica uma função 

de ativação a essas entradas e produz uma saída. Os pesos e bias, que são os parâmetros que 

controlam o comportamento dos neurônios. Os pesos são coeficientes que multiplicam as 

entradas de cada neurônio, e os bias são valores que são adicionados às entradas antes da 

aplicação da função de ativação. E por fim a função de ativação, que é uma função matemática 

que transforma as entradas dos neurônios em saídas. As funções de ativação são responsáveis 

por conferir às redes neurais a capacidade de aprender funções complexas. 

A operação básica em uma rede neural é a soma ponderada das entradas, aplicação da 

função de ativação e propagação do resultado para a próxima camada. Matematicamente, pode-

se descrever a operação de um neurônio j na camada l (para uma rede com L camadas) da 

seguinte forma: 

 

A saída 𝑧'
(0) do neurônio é determinada pela função de ativação f aplicada à soma 

ponderada das entradas x, ponderadas pelos pesos w, mais um termo de viés b. 

Na qual 𝑧'
(0) é saída do neurônio j na camada l, 𝑤"'

(0) é o peso da conexão entre o neurônio 

i na camada l − 1 e o neurônio j na camada l, 𝑥"
(02%) é a entrada do neurônio i na camada l −1, 

𝑏'
(0) é o termo de viés do neurônio j na camada l  e f é função de ativação. 

Este processo é repetido para cada neurônio em cada camada da rede, propagando os 

sinais da camada de entrada até a camada de saída, onde se obtém a resposta da rede. 

A formulação matemática básica das redes neurais é a base para o desenvolvimento de 

redes neurais mais complexas. Redes neurais de várias camadas, como as redes neurais 

profundas, podem ser modeladas como uma combinação de neurônios simples. 

As Figuras 17a e 17b, ilustram o funcionamento de uma rede neural em um cenário de 

classificação de múltiplas classes em um espaço bidimensional (2D). As figuras demonstram a 

𝑧'
(0) = 𝑓 Y-𝑤"'

(0)𝑥"
(02%) + 𝑏'

(0)
*

"2%

[ (10) 
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distribuição de três classes distintas, cada uma representada por uma cor diferente: vermelho, 

azul e verde. 

 

Figura 17 – Redes Neurais - a: Visualização da distribuição de Classes.  b: Fronteira de decisão  

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Na Figura 17a, os pontos coloridos representam os dados de entrada, compostos por três 

grupos distintos de pontos. Cada cor representa uma classe específica, e a distribuição desses 

pontos ilustra como estão espalhados no espaço 2D, onde X1 se refere à primeira dimensão ou 

característica dos dados no eixo horizontal, e X2 se refere à segunda dimensão ou característica 

dos dados no eixo vertical.   

Na Figura 17b, a área colorida representa a fronteira de decisão aprendida pela rede 

neural. A fronteira de decisão é o limite que separa as regiões onde a rede prevê diferentes 

classes. Neste caso, as diferentes regiões coloridas delimitam as áreas onde a rede identifica 

cada classe. A complexidade das fronteiras de decisão pode variar de acordo com a distribuição 

e a separação entre as classes nos dados. A rede neural aprende a mapear os padrões nos dados 

para fazer previsões sobre qual classe cada ponto pertence. A capacidade da rede em separar 

essas classes é ilustrada pela fronteira de decisão da Figura 17b, que é o resultado do 

aprendizado realizado durante o treinamento do algoritmo. 
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2.7.7 Regressão Logística 

 
A Regressão Logística é um modelo de classificação que estima a probabilidade de um 

evento binário ou multiclasses ocorrerem com base em variáveis independentes. Apesar do 

nome, é comumente utilizada para problemas de classificação. A Regressão Logística estima a 

probabilidade de pertencer a uma classe específica com base em variáveis independentes. Ela 

utiliza a função logística (também chamada de sigmoide) para transformar a combinação linear 

das variáveis independentes em uma escala de 0 a 1, representando as probabilidades (BISONG, 

2019). 

Além de lidar com problemas de classificação binária, a Regressão Logística também 

pode ser estendida para resolver problemas de classificação multiclasses. Isso é feito por meio 

de técnicas como a Regressão Logística Multinomial (ou Softmax), onde o modelo é ajustado 

para prever várias classes, não apenas duas. 

A Regressão Logística requer uma fase de treinamento. Durante o treinamento, os 

coeficientes das variáveis independentes são ajustados para maximizar a verossimilhança dos 

dados observados. Isso é feito usando métodos de otimização, como o Gradiente Descendente. 

A fórmula matemática básica da Regressão Logística para estimar a probabilidade de 

uma classe pode ser expressa como: 

 

 
 
Na qual P(y = c|x) representa a probabilidade de pertencer à classe c dado um conjunto 

de valores das variáveis independentes x , e  b são os coeficientes do modelo que ponderam a 

influência de cada variável independente na estimativa da probabilidade. 

A Figura 18, representa um exemplo prático do funcionamento de um modelo de 

regressão logística multiclasse. O conjunto de dados utilizado possui três classes distintas e a 

área colorida de fundo é a fronteira de decisão traçada pelo modelo. 

 

𝑃(𝑦 = 𝑐|𝑥) =
1

1 + 𝑒2(3%43&5&43'5'4...43(5(
 (11) 
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Figura 18 – Regressão logística 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Na Figura 18, as diferentes formas (triângulos, círculos e quadrados) representam 

classes distintas no conjunto de dados. O modelo aprendeu a distinguir entre elas com base nas 

características fornecidas, a área colorida ao fundo indica as regiões onde o modelo prevê uma 

classe específica. As divisões ilustram como o modelo separa o espaço de características para 

realizar previsões. 

 
2.7.8 Ensemble 
 

O Ensemble, refere-se à técnica de combinar vários modelos de predição para melhorar 

a precisão e a estabilidade geral do modelo. Essa abordagem pode ser mais eficaz do que 

depender de um único modelo, pois aproveita a diversidade e a complementaridade entre os 

modelos individuais. Os tipos mais comuns de algoritmos Ensemble são o Bagging, Boosting e 

Stacking (SYARIF et al., 2012) . 

2.7.8.1 Bagging 
 

O Bagging (Bootstrap Aggregating) é uma técnica de Ensemble que combina múltiplos 

modelos de aprendizado de máquina para melhorar a precisão e a estabilidade dos resultados. 

Desenvolvido por Leo Breiman, o Bagging combina diferentes algoritmos de classificação para 

aumentar a precisão e a estabilidade das previsões (AYYADEVARA, 2018).  
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 Ele usa múltiplas versões de um conjunto de treinamento que é gerado por sorteio 

aleatório com a substituição de N exemplos, onde N é o tamanho do conjunto de treinamento 

original. Cada um desses conjuntos de dados é usado para treinar um modelo diferente. Os 

resultados dos modelos são combinados por votação para criar um único resultado. Utilizando 

esses N subconjuntos de treinamento, pode-se obter N resultados de treinamento, e os resultados 

da análise são obtidos por estratégias como média ou votação (NGO; BEARD; CHANDRA, 

2022; SUN; PFAHRINGER, 2011).  

A formulação matemática básica do Bagging envolve a criação de múltiplos conjuntos 

de dados por amostragem com reposição e a combinação dos resultados desses conjuntos para 

gerar uma saída final. Dado um conjunto de dados original D com N exemplos, são criados B 

conjuntos de dados de treinamento, cada um sendo uma amostra aleatória com reposição do 

conjunto D. A amostragem com reposição significa que um exemplo pode ser amostrado mais 

de uma vez no mesmo conjunto de dados.  

Para cada conjunto de dados de treinamento Db, é treinado um modelo Mb usando o 

conjunto de dados Db. Na fase de previsão, cada modelo treinado Mb é aplicado ao novo 

exemplo de entrada x para obter uma previsão individual. Para problemas de classificação, a 

saída final é determinada por votação. A votação é realizada contando o número de votos para 

cada classe e selecionando a classe com o maior número de votos. A formulação matemática 

básica do Bagging pode ser expressa como:  

 

 

Na qual 𝑦\	é a saída final, Mb(x) é a previsão do modelo Mb para o exemplo x, e B é o 

número de conjuntos de dados de treinamento. 

A equação 12 mostra que a saída final é a média das previsões dos modelos treinados 

para um determinado exemplo x.  A Figura 19 mostra um exemplo de classificação utilizando 

o Bagging. 

 

𝑦\ =
1
𝐵- 𝑀7

8

7$%
(𝑥) (12) 



 54 

Figura 19 – Fronteiras de decisão do Bagging para classificação de espécies de flores Iris 

 
Fonte: Autor (2023). 

 
A Figura 19 mostra as fronteiras de decisão de um classificador de Bagging aplicado ao 

conjunto de dados flor Iris. Esse conjunto de dados contém informações sobre três espécies de 

flores Iris: Setosa, Versicolor e Virginica, com base em medidas das sépalas (parte externa 

protetora das flores).  

O gráfico exibe as fronteiras de decisão para diferenciar essas três classes usando apenas 

duas características: comprimento e largura da sépala. Cada área colorida no gráfico representa 

a região em que o classificador de Bagging prevê uma determinada classe. 

Observa-se que as fronteiras de decisão estão suaves e menos complexas, o que é uma 

característica do Bagging. Isso acontece devido à combinação de várias árvores de decisão em 

um único modelo. O Bagging, nesse contexto, tende a reduzir o overfitting, fornecendo uma 

fronteira de decisão mais generalizada e suave, capaz de separar as classes de forma mais eficaz. 

2.7.8.2 Boosting 
 

O Boosting é outra técnica de Ensemble em aprendizado de máquina, onde vários 

modelos mais fracos são combinados para formar um modelo mais forte e preciso. A ideia 

fundamental por trás do Boosting é treinar modelos sequencialmente, dando maior ênfase aos 

exemplos de treinamento que foram mal previstos pelos modelos anteriores. Cada novo modelo 

é ajustado para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores, melhorando gradualmente 

a precisão preditiva do modelo final. 

Dentro da categoria de Boosting, uma implementação específica é o Gradient Boosting. 

Esta técnica também opera de forma sequencial, mas se concentra em minimizar uma função 
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de perda, utilizando o gradiente dessa função como um guia para ajustar os modelos 

subsequentes na sequência.  

O Gradient Boosting combina vários modelos de baixa precisão para melhorar 

gradualmente a precisão dos modelos anteriores, construindo modelos de árvores 

sequencialmente. Apesar de seu excelente desempenho, podem ser sensíveis ao overfitting e 

mais lentos que outros métodos (BAHAD; SAXENA, 2020). O Gradient Boosting foi 

introduzido em 1999 por Jerome H. Friedman (FRIEDMAN, 2001) e funciona construindo um 

modelo de previsão em etapas, geralmente árvores de decisão, onde cada etapa tenta reduzir o 

erro do modelo anterior. A ideia básica é aumentar ou impulsionar a precisão de uma ferramenta 

de classificação fraca, combinando várias instâncias em uma predição mais precisa (MAYR et 

al., 2014). 

No cenário do aprendizado de máquina, o termo "gradiente" representa o erro, e 

"reforço" denota a busca por melhoria. O Gradient Boosting, ou GBM (Gradient Boosting 

Machine), é uma técnica que combina esses dois conceitos para gerar modelos preditivos mais 

precisos. 

O GBM constrói modelos de forma sequencial, adicionando um novo modelo ao 

conjunto a cada etapa. Cada modelo é treinado para prever os erros do modelo anterior, atuando 

como um "professor particular" que ajuda a sanar as deficiências do modelo anterior. 

Para ilustrar o funcionamento do GBM, considere um modelo inicial, M, baseado em 

árvores de decisão, com uma precisão de 80%, e objetivo de melhorar essa precisão. 

Esse modelo pode ser representado da seguinte forma: 

Na qual P representa a variável dependente (aquilo que se quer prever), M(v) é a árvore 

de decisão que utiliza as variáveis independentes v, e resíduo é o erro do modelo. 

Prevendo o erro do primeiro modelo: 

Na qual G(v) é outra árvore de decisão que tenta prever o erro usando as variáveis 

independentes v, e resíduo2 é o erro que ainda não foi explicado pelo modelo anterior. 

Continuando a construção do modelo: 

A combinação de todos os modelos é expressa por: 

No exemplo, o modelo inicial, M, é uma árvore de decisão com uma precisão de 80%. 

O segundo modelo, G, é treinado para prever os erros do modelo M. O terceiro modelo, H, é 

P = M(v) + resíduo (13) 

resíduo = G(v) + resíduo2 (14) 

resíduo2 = H(v) + resíduo3 (15) 

P = M(v) + G(v) + H(v) + resíduo3 (16) 
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treinado para prever os erros do modelo G. A combinação desses três modelos resulta em um 

modelo com uma precisão superior a 80%. Este exemplo usa árvores de decisão como modelos 

base. No entanto, o Gradient Boosting pode ser usado com qualquer tipo de modelo base, como 

regressão linear, redes neurais ou até mesmo outros modelos de reforço de gradiente.  

A Figura 20 apresenta um exemplo da evolução gradual do modelo de Gradient 

Boosting, onde há quatro subplots, cada um representando um estágio específico do processo 

de Gradient Boosting. Todos os subplots mostram pontos azuis, indicando os "dados reais", e 

uma linha sólida (vermelha), que representa o "modelo" em cada etapa do algoritmo. 

No primeiro subplot, intitulado "Modelo 1", a linha sólida (vermelha) representa o 

primeiro modelo (M), que começa ajustado à média dos dados reais, mostrando uma certa 

distância dos pontos reais. 

Nos subplots seguintes, "Modelo 2", "Modelo 3" e "Modelo 4", a linha sólida (vermelha) 

representa os modelos subsequentes após cada iteração do Gradient Boosting. Ao avançar nos 

subplots, a linha sólida (vermelha) vai se ajustando progressivamente aos pontos reais, 

mostrando uma aproximação maior em relação aos dados. 

 
Figura 20 – Exemplo de progresso na precisão: Gradient Boosting 

 
Fonte: Autor (2023). 
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Na Figura 20 há em cada estágio do Gradient Boosting (exceto no último), uma linha 

tracejada (verde), que representa a "correção" realizada pelo novo modelo em relação ao modelo 

atualizado. Essa correção é mostrada como uma diferença entre o modelo atual e a melhoria 

proposta pelo novo modelo, evidenciando como cada iteração contribui para a redução do erro 

e a melhoria na adaptação aos dados reais. Ao final do processo, no subplot "Modelo 4", a linha 

sólida (vermelha) representa o modelo final obtido após todas as etapas do Gradient Boosting, 

ajustado para minimizar os erros e se aproximar ao máximo dos dados reais. 

2.7.8.3 Stacking 
 

O Stacking ou empilhamento, também é uma técnica de Ensemble introduzida na década 

de 1990, por Wolpert, para unir diversos algoritmos preditivos de nível inferior em um modelo 

de nível superior, visando aprimorar a precisão das previsões (NAIMI; BALZER, 2018; 

WOLPERT, 1992). 

O Stacking é composto por dois elementos, os modelos base e forte. O empilhamento 

utiliza a validação cruzada para treinar os modelos base e obter previsões para todo o conjunto 

de treinamento. Essas previsões são então utilizadas como características de entrada para o 

modelo forte, responsável por gerar a previsão final. O conjunto de treinamento é utilizado para 

treinar os modelos base, e seus resultados são combinados em uma matriz de características que 

servirá como entrada para o modelo forte de segundo nível (YANG et al., 2023b). 

O funcionamento básico do Stacking, pode ser resumido em três etapas principais. Na 

primeira os modelos de base são treinados de forma independente com o conjunto de dados de 

treinamento. As previsões de cada modelo são então armazenadas, representadas por vetores 

numéricos de tamanho N, onde N é o número de modelos de base. Na segunda, o meta-modelo 

é treinado utilizando as previsões dos modelos de base como características. O meta-modelo 

pode ser treinado com qualquer algoritmo de aprendizado de máquina. Na terceira as previsões 

dos modelos de base são combinadas usando métodos matemáticos. Os mais comuns são a 

média das previsões e a ponderação. 

A média é o método mais simples de combinar as previsões dos modelos de base. A 

previsão final é calculada como a média das previsões dos modelos de base. Matematicamente, 

pode ser expressa como: 

 

𝑦 =
𝑦% + 𝑦)+. . . 𝑦(

𝑁  (17) 
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Na qual, y e a previsão final, yi é a previsão do i-ésimo modelo de base e N é o número 

de modelos de base. 

A ponderação é um método mais complexo de combinar as previsões, utilizando pesos 

aprendidos pelo meta-modelo. Matematicamente pode ser expressa como: 

 

 

Na qual, y e a previsão final, 𝜔" é o peso do i-ésimo modelo de base e yi é a previsão do 

i-ésimo modelo de base 
O meta-modelo aprende os pesos 𝜔" usando o conjunto de dados de treinamento. Os 

pesos 𝜔" refletem a importância relativa de cada modelo de base na previsão final. 

A Figura 21 apresenta uma comparação entre previsões dos modelos e valores reais. 

 
Figura 21 – Stacking: modelos versus dados reais 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

A Figura 21 ilustra o conceito de empilhamento (Stacking) em aprendizado de máquina. 

Modelo 1, Modelo 2 e Modelo 3, são representações fictícias de diferentes modelos de 

aprendizado (árvore de decisão, SVM, KNN, Redes Neurais, etc.), cada um gerando suas 

próprias previsões. Cada conjunto de três barras adjacentes representa as previsões dos três 

modelos para uma amostra específica. As linhas pontilhadas conectando as barras representam 

as previsões empilhadas, que combinam as previsões dos três modelos para criar uma previsão 

𝑦 =- 𝜔"𝑦"
(

"$%
 (18) 
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mais robusta e geral. Os pontos vermelhos com o marcador 'x' representam os valores reais em 

intervalos específicos. 

 Por fim, cada algoritmo tem seus pontos fortes e fracos, e a escolha do modelo depende 

do contexto específico do problema e dos dados disponíveis, sendo comum testar e comparar 

vários modelos para o mesmo conjunto de dados, e então determinar qual melhor se adapta aos 

requisitos específicos. 

 Independentemente do tipo de aprendizado ou do algoritmo utilizado, o aprendizado de 

máquina está revolucionando a forma como várias indústrias funcionam, e a área médica não é 

exceção. Nos últimos anos, tem-se verificado um aumento na utilização de ML no setor médico, 

particularmente na área do diagnóstico médico (PUMPLUN et al., 2021). Os sistemas de 

aprendizado podem ajudar a identificar padrões em dados médicos e classificar possíveis 

condições, de acordo com a sua probabilidade, contribuindo de forma significativa para a 

melhoria da qualidade do setor de saúde (HE et al., 2019; SANCHEZ-MARTINEZ et al., 2022). 

 Os recentes avanços em IA permitiram a criação de modelos que integram histórico do 

paciente, dados fisiológicos, estilo de vida, fatores clínicos e genéticos, explorando associações 

entre doenças e dados do paciente (SHAN; TAY; GU, 2021), impactando significativamente 

no campo da medicina personalizada. Ao analisar a composição genética, o histórico médico e 

outros dados relevantes de um paciente, o ML pode ajudar os profissionais de saúde a 

desenvolverem planos de tratamentos personalizados, adaptados às necessidades específicas de 

cada paciente (VICENTE; BALLENSIEFEN; JÖNSSON, 2020) em várias etapas do 

diagnóstico e do tratamento de doenças. (ALI et al., 2023). Porém, para uma ampla adoção das 

técnicas de aprendizado de máquina na área médica, é necessária a consideração não apenas do 

desempenho do modelo, mas também de outro aspecto crucial, que é a confiança nos resultados 

destes modelos (MUHAMMAD et al., 2021). 

 Abordagens não “caixa-preta”, como modelos bayesianos por exemplo, têm uma 

vantagem nessa situação, porque os médicos podem observar quais caminhos foram seguidos 

para tirarem conclusões, já que muito dos métodos propostos para análise de séries temporais 

não oferecem interpretabilidade e explicabilidade, um requisito crítico no domínio da saúde 

(TAVABI; LERMAN, 2021). Segundo Sanchez-Martinez et al. (2022) para mitigar alguns 

desses problemas, os dados de formação do algoritmo devem estar acessíveis e os sistemas de 

aprendizado equipados com ferramentas que permitam reconstruir o raciocínio por detrás da 

decisão tomada. 
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2.8 Trabalhos correlatos 

 
 Estudos recentes associaram uma redução em alguns índices da VFC à infecção por 

COVID-19 (ALIANI et al., 2023; ARAGÓN-BENEDÍ et al., 2022; MOL et al., 2021; PAN et 

al., 2021), indicando que tal parâmetro pode ser um marcador do início da doença, sua 

gravidade e preditor de mortalidade em pessoas infectadas.  Da mesma forma, outros estudos 

avaliaram a relação entre a VFC e a COVID longa (BARIZIEN et al., 2021; MARQUES et al., 

2022). 

A conexão entre a saúde e a tecnologia tem sido cada vez mais impulsionada pelos 

dispositivos médicos sem fio, os quais têm papel crescente na detecção, na coleta de parâmetros 

fisiológicos e nos estímulos do sistema nervoso. Esses dispositivos não apenas facilitam a 

prevenção médica, o diagnóstico e o tratamento de uma variedade de condições (TAVABI; 

LERMAN, 2021), como também têm sido alvo de estudos associando sua utilidade na medição 

da VFC de indivíduos e sua relação com a infecção por COVID-19. 

Além disso, as tecnologias emergentes de informação e de comunicação, especialmente 

com o advento da Internet das Coisas (IoT), estão promovendo uma verdadeira transformação 

no setor da saúde. Essas tecnologias têm potencial para se tornarem ferramentas médicas 

poderosas, apoiando e aprimorando os cuidados de saúde em todos os níveis (STOUMPOS; 

KITSIOS; TALIAS, 2023). 

 

2.8.1 Variabilidade da Frequência Cardíaca, dispositivos vestíveis e COVID-19 
 

Gutierrez et al. (2022) relataram o caso de um paciente que desenvolveu COVID-19 

com sintomas moderados sem hospitalização. Eles obtiveram medições durante a segunda 

semana da doença do paciente, a VFC foi registrada do dia 8 ao 12, quando os sintomas 

pioraram e um último registro foi realizado no dia 19, quando o paciente estava quase 

recuperado. O paciente apresentou SDNN e RMSSD mais baixos quando doente do que quando 

se recuperou. O paciente utilizou uma cinta torácica modelo Polar 7 para monitoramento da 

frequência cardíaca e coleta de dados dos intervalos dos batimentos cardíacos. Os autores 

utilizaram os softwares Kubbios e ARTiiFACT separadamente para analisarem os dados da 

VFC e ambos produziram resultados semelhantes. Também utilizaram um script em Python 

para realizarem análises no domínio da frequência. Seus achados sugerem a existência de uma 

modulação alterada dos sistemas nervosos simpático e parassimpático, durante a infecção por 

COVID-19. O ramo simpático é o responsável pelo aumento nas contrações cardíacas e 



 61 

consequente redução da VFC, já o ramo parassimpático desacelera a FC e, assim, aumenta a 

VFC.	

Hasty et al. (2020) analisaram dados de 16 pacientes com testes de RT-PCR positivos 

para SARS-CoV-2 internados na UTI (Unidade de Terapia Intensiva). Eles realizaram medições 

de VFC e PCR (proteína C-reativa) em cada paciente durante um período mínimo de 7 dias. 

Desses 16 pacientes, 12 desenvolveram um aumento maior que 50% na PCR durante o período 

do estudo, e, desses 12 pacientes que desenvolveram um aumento maior que 50% na PCR, 10 

demonstraram uma queda maior que 40% na VFC dentro de uma janela de 72 horas anterior ao 

aumento da PCR. Com base nisso, os autores concluíram que a análise intermitente da VFC 

pode fornecer um alerta precoce de uma resposta inflamatória iminente e pode ter um grande 

impacto no atendimento de pacientes moderados a graves com COVID-19. Vale frisar que os 

autores não aplicaram qualquer técnica de machine learning ou fizeram uso de algoritmos para 

análise dos dados. 

Hijazi et al. (2021) utilizaram um conjunto de dados público “COVID-19 and Wearables 

Open Data Research”  (Welltory Help-How to Use Welltory for Research) , que compreende 

186 pacientes com medições de VFC e registros textuais do próprio usuário, para analisarem a 

capacidade dos modelos de IA de discriminar entre sinais fisiológicos saudáveis e sinais 

fisiológicos afetados, devido à infecção por COVID-19. Para isso, analisaram as alterações 

diárias da VFC, além de registros textuais dos participantes, como fontes primárias de 

informação para diferentes modelos de classificação embasarem a decisão final. No entanto, 

esse conjunto de dados apresenta alta diversidade de idade, IMC e diferentes datas de medição 

e horários da coleta. Os valores basais dos sinais fisiológicos podem ser muito diferentes entre 

os participantes, como exemplo os índices da VFC de uma mulher de 34 a 45 anos, com um 

IMC de 17,2 que reside na Rússia e fez medições em temperaturas abaixo de zero graus Celsius, 

e um homem de 24 a 35 anos, com IMC de 52,5, que reside no Catar e fez medições em 

temperaturas próximas a 40 graus Celsius. Além disso, o processo de coleta de dados dependia 

dos participantes, que auto referiram o início e a gravidade dos sintomas, bem como os dados 

fisiológicos foram coletados em diferentes momentos do dia, sem informações sobre o tipo de 

atividade realizada antes dessa coleta.  

Todos esses fatores contribuem para a heterogeneidade dos dados, dificultando o 

estabelecimento de uma linha de base da variação da VFC que possa ser amplamente utilizada 

para comparar indivíduos saudáveis e infectados. Na sua análise, Hijazi et al. (2021) testaram 

vários classificadores, sendo eles: máquina de vetor de suporte (SVM), K-vizinho mais próximo 

(KNN) e regressão logística, para predição de normal ou afetado por alguma inflação e 
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identificaram que o SVM superou os outros classificadores em termos de sensibilidade e 

especificidade. Também concluíram que fundir o classificador com informações relevantes 

sobre o contexto ajuda a melhorar o desempenho dos classificadores. Assim, os pesquisadores 

aplicaram, em conjunto, uma Rede Neural Recorrente (RNN) para analisar o status diário 

informado pelos usuários (logs de texto em um aplicativo móvel), informando como o 

participante estava se sentindo. Na conclusão, os autores reportaram que o trabalho resultou em 

uma precisão de 83,34 ± 1,68% com 0,91 de precisão, 0,88 de recall e 0,89 de F1-Score, em 

prever a infecção dois dias antes do início dos sintomas. Como principais limitações, eles 

citaram que não conseguiram entrar em contato com os participantes para ter certeza de que a 

avaliação subjetiva relatada dos sintomas, como fadiga e dor de cabeça, eram específicos para 

infecção por COVID-19. Informaram também que as leituras inconsistentes da frequência 

cardíaca de alguns pacientes os obrigaram a excluir alguns registros de dados e que isso afetou 

o desempenho geral. E, embora o modelo de Processamento de Linguagem Natural (Natural 

Language Processing – NLP) utilizado tenha mostrado um desempenho bem-sucedido na 

classificação entre os estados de saúde textuais dos participantes, a ameaça permaneceu, porque 

eles não assumiram que todos os participantes se expressaram da mesma maneira quando se 

sentiram mal, além disto a adição do modelo de NLP para pacientes assintomáticos é inútil. 

Lonini et al. (2021) avaliaram os dados fisiológicos de 14 participantes que testaram 

positivo para COVID-19 e 14 indivíduos saudáveis, antes e depois de uma caminhada. Os 

resultados mostraram que não houve diferença na variação do SDNN intragrupo antes da 

caminhada, mas que isso ocorreu após a caminhada, e a variação do índice SDNN foi menor no 

grupo infectado, quando em comparação com o grupo saudável. No entanto, as diferenças 

demográficas entre os dois grupos restringem a universalização de seus achados. Nesse estudo, 

o grupo controle tem uma média de idade menor (Controles Saudáveis: 32,4 ± 6,8DP e COVID-

Positivo: 52,5 ± 15,7DP) do que o grupo COVID-19 positivo, além do IMC ser menor no grupo 

saudável 24,7 ± 2,6DP do que no grupo COVID positivo 27,7 ± 7,5DP e isso pode influenciar 

os resultados, sendo que as diferenças entre os dois grupos estão em linha com o trabalho de 

Almeira-Santos  (2016).  

Para esta análise, Lonini et al. (2021) treinaram um modelo de regressão logística para 

detectar a presença de sintomas semelhantes a COVID, com base nas características de sinais 

fisiológicos, tal modelo foi implementado usando a biblioteca Scikit-learn em Python. Os 

autores montaram um acelerômetro no peito de cada participante e monitoraram o aumento das 

frequências cardíaca e respiratória e a diminuição da VFC em indivíduos que testaram positivo 
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para COVID-19, em relação a um grupo de controle saudável, enquanto realizavam um pequeno 

conjunto de atividades físicas padronizadas. 

Já o estudo conduzido por Hirten et al. (2021) foi realizado com o objetivo principal de 

determinar se as alterações nos índices da VFC poderiam diferenciar participantes saudáveis 

daqueles infectados com a COVID-19, além de avaliar se essas alterações poderiam predizer o 

desenvolvimento da infecção por COVID-19 antes de um diagnóstico a ser realizado por teste 

RT-PCR. Os pesquisadores descobriram que a amplitude média do SDNN era diferente em 

pacientes com COVID-19 do que em participantes saudáveis, assim como a Estatística de Ritmo 

da Linha Média (Midline Estimating Statistic of Rhythm – MESOR) era menor no primeiro dia 

de sintomas em comparação com todos os outros dias. Finalmente, relataram também que as 

alterações nos índices da VFC foram semelhantes em pacientes com infecções sintomáticas e 

assintomáticas.  

Os pontos fortes do estudo supramencionado são a confirmação com teste RT-PCR 

positivo para a infecção por COVID-19 e os dados demográficos que mostraram um maior 

equilíbrio entre os participantes nas questões de média de idade 36,3 ± 9,8 DP e IMC 25,6 ± 

5,7DP. Além disso, todos os participantes eram profissionais de saúde, trabalhando em um 

único hospital, o que permitiu um acompanhamento médio de 42 dias, com média de 28 

amostras de VFC por participante, permitindo uma extração de dados mais fidedigna. As 

principais limitações foram o pequeno número de participantes diagnosticados com COVID-19 

durante a coleta de dados e a ausência de medidas dos participantes que foram infectados, 

quando estavam no estágio de recuperados da COVID-19, o que pode limitar algumas análises. 

Todas as medidas foram realizadas por meio de relógios da fabricante Apple e o aplicativo 

Warrior Watch Study app, desenvolvido pelo hospital Mount Sinai de Nova York, foi utilizado 

no smartphone de cada participante para que eles respondessem a uma breve pesquisa diária 

sobre sintomas e estresse.  Ao final, foram realizadas somente análises estatísticas para 

comparação entre saudáveis e infectados, e os autores concluíram que há uma relação entre a 

variação da VFC coletada por um dispositivo vestível comum e a infecção por SARS-CoV-2, e 

que os resultados preliminares apoiam a avaliação adicional da VFC como um biomarcador da 

infecção por SARS-CoV-2. 

Jimah et al. (2022) fizeram um acompanhamento contínuo de duas mulheres grávidas, 

durante a infecção por COVID-19. Ambas foram testadas usando o RT-PCR para confirmar a 

presença do vírus, e utilizaram o dispositivo Oura Ring para medidas dos sinais fisiológicos, 

foram observados de 3 a 6 dias no pico de alterações fisiológicas a frequência cardíaca (FC) em 

repouso e a variabilidade da frequência cardíaca (VFC).  Nos dois casos houve uma redução no 
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RMSSD que voltou a se elevar após a recuperação. Os autores concluíram que o estudo sugere 

que a FC, VFC e frequência respiratória e estágios do sono em repouso são indicadores 

importantes e sensíveis da infecção por COVID-19 durante a gravidez. Uma das limitações 

informada pelos autores é que ambos os casos apresentavam um IMC pré-gestacional acima da 

faixa normal, o que pode ter influenciado os efeitos observados. Os autores utilizaram apenas 

métodos estáticos para a análise. 

Risch et al. (2022) investigaram a possibilidade de usar aprendizado de máquina para 

identificar COVID-19 pré-sintomático, com base na detecção de alterações fisiológicas 

adquiridas por um dispositivo vestível. Eles coletaram informações fisiológicas de 66 

participantes usando um dispositivo vestível para formar uma linha de base (mais de 28 dias) 

até o início dos sintomas. Os pesquisadores analisaram as mudanças em vários parâmetros 

fisiológicos (frequência respiratória, frequência cardíaca, variabilidade da frequência cardíaca, 

temperatura da pele do pulso), em quatro períodos relacionados à infecção por COVID-19: 

incubação, pré-sintomático, sintomático e recuperação. O dispositivo foi usado apenas durante 

o sono. Em comparação com a linha de base, os participantes diminuíram significativamente o 

SDNN nos períodos de incubação, pré-sintomático e pós-sintomático, no entanto, não houve 

diferença estatística significativa, com base no RMSSD para participantes positivos para 

COVID-19, durante a infecção em comparação com a linha de base. 

Os autores desenvolveram um algoritmo de aprendizado de máquina para detectar 

infecção pré-sintomática por COVID-19, para isso, escolheram uma Rede Neural Recorrente 

(RNN) com células de memória longa de curto prazo (Long Short-Term Memory – LSTM) para 

classificação binária de um indivíduo como saudável ou infectado (positivo para COVID-19) 

em um determinado dia. A RNN consistia em duas camadas ocultas e uma camada de saída. A 

primeira camada oculta continha 16 unidades de memória de longo prazo (LSTM) e a segunda 

camada continha 64. A ativação da saída do LSTM foi uma função sigmoide, enquanto a 

ativação recorrente nas camadas ocultas foi a função da unidade linear retificada. A entrada da 

RNN foi de 8 valores consecutivos de sinais fisiológicos originados de 8 noites consecutivas de 

dados. A saída foi uma indicação sobre a potencial infecção por COVID-19. O algoritmo 

proposto identificou 68% dos participantes positivos para COVID-19, dois dias antes do 

aparecimento dos sintomas.	 A principal limitação citada pelos autores foi a investigação 

baseada apenas em dados de indivíduos com menos de 51 anos que, geralmente, apresentam 

sintomas menos graves e que, cerca de metade dos indivíduos identificados como positivos pelo 

bracelete, não apresentaram infecção por SARS-CoV-2 em testes laboratoriais subsequentes. 
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Dois estudos apresentam apenas valores em Z escore e variação percentual 

(NATARAJAN; SU; HENEGHAN, 2020, 2022). Natarajan et al. (2020) treinaram uma rede 

neural convolucional, utilizando Python, com os pacotes Tensorflow e Keras, para preverem se 

um indivíduo está doente em um determinado dia, considerando alguns dados fisiológicos 

relacionados à frequência respiratória, frequência cardíaca e VFC, adquirido por um dispositivo 

sem fio e obtiveram uma AUC de 0,77 ± 0,018 para a predição de infecção em um dia 

específico. A rede neural foi treinada para prever se um indivíduo está doente em um dia 

específico, dados os escores Z para frequência respiratória, frequência cardíaca, RMSSD e 

entropia para aquele dia e os 4 dias anteriores. Os autores citam como principais limitações os 

dados auto relatados, informando que os participantes foram solicitados a lembrar a data de 

início e a data final de quaisquer sintomas que experimentaram, o que pode não ser confiável.  A 

fim de simplificar a pesquisa, não foi solicitado um detalhamento da apresentação dos sintomas 

e da gravidade ao longo do curso da doença e, por fim, também não foi possível afirmar que o 

classificador pode distinguir entre COVID-19 e outras doenças respiratórias, como influenza, 

sendo que o classificador previu um resultado positivo em muitos casos de influenza. 

Em outro estudo (NATARAJAN; SU; HENEGHAN, 2022), Natarajan e colaboradores 

mostraram que os parâmetros médios de RMSSD de participantes infectados, no início dos 

sintomas, são diferentes entre homens e mulheres, com uma redução sobre a linha de base de 

13,5% para homens e 9,5% para mulheres. Nesse estudo, dos 7.200 participantes infectados, 

79% eram mulheres e a faixa etária de 20 a 49 anos representava > 70%, enquanto o grupo 

controle com 1.000 indivíduos saudáveis tinha média de idade = 45,3 ± 13,9 DP e 71,6% eram 

mulheres. As análises desses dados foram realizadas por métodos estatísticos utilizando Python. 

A principal limitação citada pelos autores foi que os sintomas, a gravidade e a data de início 

dos sintomas foram todos obtidos de uma pesquisa, e não puderam ser verificados de forma 

independente.   

O Quadro 3, a seguir, apresenta, de forma resumida, os principais dados dos trabalhos 

correlatos a esta pesquisa, que associam o uso de dispositivos vestíveis relacionados à variação 

da VFC com a infecção por COVID-19.
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Quadro 3 – Trabalhos que utilizaram dispositivos vestíveis relacionado a variação da VFC e COVID-19 
Autor/Ano Tamanho 

da amostra 
Características 
demográficas 

 

Dispositivo utilizado e tipo 
de sinal 

Diagnóstico 
COVID-19  

Técnica de análise de 
dados/Algoritmos 

Principais mudanças nas 
métricas da  

VFC 

Pontos de atenção 

Natarajan et 
al. (2020) 

n =2,745 
COVID+ 

 Média de idade 
41.2 ± 12.8DP 

76% f 

Fitbit,   
PPG RT-PCR Rede Neural Convolucional Redução do RMSSD no período 

infectado 

Não há certeza que o classificador podia 
distinguir entre COVID e outras doenças 

respiratórias 

Hijazi et al. 
(2021) 

n=186 
COVID+ 

Média de idade 
40.2 ±17.2DP 

64% f 

Relógios Fitbit, Garmin e 
Apple 
PPG 

Auto reportado 
pelos 

participantes 

Aplicou classificadores SVM, 
KNN, Decision Tree e Logistic 

regression associado a modelo de 
linguagem NLP e RNN 

Redução nos índices SDNN, 
RMSSD e PNN50 no período 

infectado  

Dados sem qualidade, heterogeneidade dos 
participantes, registro subjetivo dos 

participantes de sintomas e COVID+ 

Hasty et al. 
(2021) 

n=16 
COVID+ 

Média de idade 
60.5  ±13.4DP 

71% m 
Warfighter Monitor, ECG RT-PCR Estatística 

Redução da VFC se correlaciona 
com o agravamento dos estados 

da infecção por COVID-19 

Estudo observacional da evolução dos 
pacientes infectados pela COVID-19 

Gutiérrez et 
al. (2021) 

n=1 
COVID+ 

Idade 52 
m 

Polar H7, 
Eletrodo - ECG 
(Cinta peitoral) 

RT-PCR Software padrão de mercado – 
Kubbios.  Estatística 

Valor reduzido de RMSSD e 
SDNN quando doente, 
comparado com o estado 
recuperado  

Estudo de caso com único participante, sem 
comparação com linha de base ou grupo 
controle, dados de apenas um dia para o 

estado recuperado 

Lonini et. al. 
(2021) 

n=14 
COVID+ 

Média de idade 
52  ±15.2DF 

50% f 

Dispositivo desenvolvido 
pela Universidade de 

Northwestern  
Mecânico acústico 

NR Logistic regression - Python 
Redução da VFC durante a 

doença quando comparado ao 
grupo controle 

Grupo Controle com características 
demográficas distintas do grupo avaliado, 
aplica atividades físicas padronizadas, usa 
outras métricas além da VFC como a FR 

Hirten et. al. 
(2021) 

n=297 
13/297 

COVID+ 

Média de idade 
36.3 ±9.8DP 

69.4 f 

Apple Watch, 
PPG RT-PCR Estatística 

Reduções significativas no 
SDNN foram observadas 7 dias 
antes do diagnóstico de COVID-

19 

Não há medidas em pacientes recuperados, 
utiliza a média do dia todo da VFC para 

comparação. 

Natarajan et. 
al. (2022) 

n=7,200 
COVID+ 

Média de idade 
41.7 ±13.3DP 

78.2% f 

Fitbit,   
PPG 

Auto reportado 
pelos 

participantes 
Estatística 

RMSSD durante a infecção é 
menor do que no grupo de 

controle 

Dados auto relatados, sem confirmação da 
doença por testes 

Jimah et al. 
(2022) 

n=2 
COVID+ 

Idade 24/25 
100% f 

Grávidas 

Oura ring, 
PPG RT-PCR Estatística 

Redução da RMSSD durante 
pico das respostas fisiológicas a 

COVID-19 

IMC elevado, medidas sem comparação com 
grupo controle, medida apenas de período 

infectado e um dia recuperado  

Risch et al. 
(2022) 

n=66 
COVID+ 

Média de idade 
42.9 ±5.6DP 

72% f 

Ava bracelete, 
PPG 

72% RT-PCR   
28 % 

Test anticorpo 
RNN - LSTM 

SDNN reduziu 
significativamente nos períodos 
de incubação, pré-sintomático e 

sintomático da doença 

Não apresenta valores dos recuperados, todos 
participantes < 51 anos,	metade dos 

participantes identificados como positivos 
não apresentaram infecção em testes 

laboratoriais subsequentes 
Abreviações: VFC – Variabilidade da Frequência Cardíaca; FR – Frequência Respiratória; RMSSD – Root Mean Square of Successive Differences; SDNN – 
Standard Deviation of the NN intervals; RT-PCR – Real-Time Polymerase Chain Reaction; PPG – Photoplethysmography; NR – Não Reportado; NLP – 
Natural Language Processing; RNN – Recurrent Neural Network; SVM – Support Vector Machine; KNN – K-Nearest Neighbors; LSTM – Long Short-Term 
Memory; m – sexo masculino; f – sexo feminino;Fonte:  

Autor (2023). 
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2.8.2 Variabilidade da Frequência Cardíaca e COVID Longa 
 
 Dani et al. (2021) publicaram um artigo, no início de 2021, com a hipótese de que os 

sintomas relatados por pacientes, vários meses após casos leves de COVID-19, poderiam ser a 

manifestação de uma disautonomia na infecção longa por COVID-19, e previram que a 

síndrome representaria uma grande proporção de consultas de cuidados primários e secundários 

nos próximos meses, e que o diagnóstico rápido e correto, com manejo cuidadoso, seria 

essencial para a recuperação . 

 Na mesma linha, Barizien et. al. (2021) publicaram, em julho de 2021, um artigo 

levantando a hipótese de que a disautonomia poderia ocorrer na infecção secundária por 

COVID-19, também conhecida como infecção por COVID longa. Em seus estudos, eles 

compararam a VFC de 27 pacientes com COVID longa (12 apresentando fadiga e 15 sem esse 

sintoma) versus 12 controles saudáveis, por meio do Nociception-Level Index (NOL ou Índice 

de Nocicepção), e descobriram que os participantes com COVID longa que apresentavam 

fadiga tiveram uma desregulação da VFC. Ainda segundo os autores, a VFC pode ser uma 

“janela” importante para uma melhor compreensão do mecanismo inflamatório e do sistema 

neuro-imune envolvido em pacientes com COVID longa. O NOL é um índice que pode ser 

usado para avaliar a resposta do sistema nervoso simpático à inflamação e estimar a VFC 

(BERGERON et al., 2022), ele é baseado na combinação não linear de frequência cardíaca, 

variabilidade da frequência cardíaca, amplitude da onda fotopletismográfica, condutância da 

pele, flutuações da condutância da pele e seus derivados de tempo (EDRY et al., 2016). 

No estudo realizado por Aranyó et al. (2022) diversas métricas da VFC foram 

comparadas entre três grupos, a saber: pacientes com COVID longa, pacientes recuperados da 

COVID e indivíduos saudáveis. O Grupo 1 consistiu em 40 pacientes diagnosticados com 

COVID longa, com uma média de idade de 40,1 ± 10 anos, dos quais 6 eram homens (15%), e 

um IMC médio de 25,2 kg/m² DP 6,1. O Grupo 2 incluía 19 pacientes totalmente recuperados 

da COVID, com média de idade de 42,2 ± 11 anos, 2 homens (11%), e um IMC médio de 24,5 

kg/m² DP 3,6. Já o Grupo 3 era composto por 17 indivíduos saudáveis, sem histórico de infecção 

prévia por SARS-CoV-2, com uma média de idade de 39,5 ± 13 anos, 2 homens (12%), e um 

IMC médio de 22,5 kg/m² DP 2,3. A análise comparativa nos índices da VFC revelou reduções 

significativas nos pacientes com COVID longa em comparação aos indivíduos recuperados e 

ao grupo não infectado. As métricas monitoradas incluíram SDNN e PNN50, além das 

medições no domínio da frequência, como LF, HF e VLF. 
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As reduções observadas nos índices dos pacientes com COVID longa, em comparação 

com os indivíduos recuperados e aqueles sem histórico de infecção por SARS-CoV-2, 

apresentaram as seguintes reduções: SDNN: 30% e 34%, PNN50: 49% e 60%, VLF:  39% e 

63%, LF: 38% e 63%, e HF: 90% e 95%, respectivamente.  

Marques et al. (2022) compararam diversas métricas da VFC entre 155 pacientes com 

COVID longa (95 mulheres (61,29%), média de idade 43,88 ± 10,88 anos e 60 homens 

(38,71%), média de idade 43,93 ± 10,11 anos) e 94 controles saudáveis (61 mulheres (64,89%), 

média de idade 40,83 ± 6,31 e 33 homens (35,11%), média de idade 40,69 ± 6,35 anos). A 

frequência cardíaca (FC) foi registrada por meio de um aparelho Polar RS800 que capturou a 

onda R do eletrocardiograma e, posteriormente, foram realizadas análises lineares e não lineares 

utilizando o software Kubios HRV versão 3.1. 

No estudo mencionado anteriormente, os participantes de ambos os grupos foram 

instruídos a absterem-se de consumir cafeína e seus derivados, fumar e comer refeições pesadas 

ao menos 24 horas antes do teste. Na preparação para o exame, os voluntários descansaram por 

15 minutos e foram colocados em posição supina por 10 minutos para medição da frequência 

cardíaca.  Os resultados mostraram que o grupo COVID longa apresentou uma redução global 

da VFC em comparação ao grupo controle. 

Acanfora et al. (2022) por sua vez, realizaram um ECG de 24 horas em 50 participantes, 

30 deles com síndrome da COVID longa, sendo 17 sexo masculino e 13 sexo feminino, com 

díade de 58,6 DP 17,6 anos, peso de 77 DP 14,5 Kg, altura 164 DP 11,4 cm e IMC 28,4 DP 4,2 

Kg/m2, enquanto que os 20 saudáveis eram 17 sexo masculino e 08 sexo feminino, idade 56,3 

DP 14,7 anos, peso 738 DP 12 Kg, altura 169 DP 8,7 cm, IMC 25,7 DP 2,4 Kg/m2, em uma 

internação hospitalar. Durante o período de gravação, os pacientes foram autorizados a ficarem 

em pé ou sentados ao lado de suas camas, enquanto outras atividades não eram permitidas. Para 

ser considerado elegível para o estudo, cada registro deveria ter, pelo menos, 12 horas de 

intervalos analisáveis entre picos R consecutivos. Além disso, o período de registro analisável 

deveria incluir, pelo menos, metade do período noturno (das 00h00 às 5h00) e metade do 

período diurno (das 7h30 às 23h30). Os resultados mostram que houve uma redução nos índices 

SDNN e RMSSD, e uma redução também na potência absoluta de HF, enquanto que na potência 

absoluta de LF não houve diferença. 

Lampsas et al. (2022) acompanharam 34 pacientes pós-hospitalização por COVID-19, 

em enfermaria e UTI, por 1 e 6 meses, avaliando a variabilidade da frequência cardíaca (VFC) 

via eletrocardiograma Holter de 24 horas. Um mês após a alta, o SDNN foi significativamente 

menor no grupo COVID-19 (111 ± 23 ms) do que nos controles (152 ± 24 ms). Além disso, os 
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pacientes que foram hospitalizados na UTI apresentaram um SDNN ainda menor em 

comparação com os hospitalizados na enfermaria. Após 6 meses, houve melhora no SDNN (6 

meses: 133 ± 24 ms vs. controle: 151 ± 24ms, P=0,004), embora os da UTI ainda mantivessem 

redução significativa no SDNN em relação aos da enfermaria, sendo que 32% dos pacientes 

mantiveram sintomas prolongados de COVID-19 aos 6 meses. 

O estudo conduzido por Menezes et al. (2022) incluiu 47 pacientes que tiveram infecção 

por COVID-19 confirmada a cerca de 3,6 meses, em média, que realizaram um ECG 

ambulatorial de 24 horas, sendo que toda a amostra de 24 horas foi utilizada para extrair os 

índices da VFC. O grupo controle com 42 participantes também realizou ECG da mesma forma. 

A média de idade dos pacientes com COVID longa foi de 43,8 anos (DP ± 14,8 anos), 

sendo 60% do sexo feminino. Para o grupo controle não foi indicado a média de idade, apenas 

que a população feminina representou 70%. No domínio do tempo, foram estudadas medidas 

de SDNN, RMSSD e pNN50, no domínio da frequência, foi estimada a potência absoluta e 

relativa nas bandas de LF e HF. Os resultados mostraram uma redução no SDNN e aumento no 

RMSSD e pNN50, quando comparado pacientes com COVID longa ao grupo controle, para 

banda de HF houve redução na potência relativa e na banda LF um aumento, quando comparado 

o grupo infectado ao grupo controle. 

Shah et al. (2022) inscreveram 92 indivíduos recentemente recuperados de COVID-19 

que foram submetidos à medição da frequência cardíaca e da resposta da pressão arterial ao 

levantar-se da posição supina um registro de ECG de 12 derivações, por um período de 60 

segundos, durante a respiração em posição supina, os mesmos registros foram realizados em 

120 voluntários saudáveis, como grupo controle. Foram extraídos os índices RMSSD e SDNN 

da VFC, e um modelo de IA foi construído para determinar características da VFC no domínio 

do tempo que representam o estado recuperado pós-COVID-19.   

No grupo de indivíduos com COVID longa, a média de idade foi de 50,6 ± 12,1 anos, 

enquanto no grupo de controles saudáveis, a média de idade foi de 51,8 ± 4,2 anos. O sexo 

masculino representou, 58,7% no grupo COVID longa (um total de 54 indivíduos) e 54,1% no 

grupo de controles saudáveis (um total de 65 indivíduos). Os índices SDNN e RMSSD foram 

menores nos participantes com COVID longa, quando comparado aos controles saudáveis. 

Mooren et al. (2023) realizaram um estudo prospectivo incluindo 103 pacientes com 

COVID longa, com um tempo após infecção de 252 dias, idade de 49,0 ± 11,3 anos, sendo 

45,7% do sexo feminino e os comparou com um grupo saudável de 90 participantes com idade 

de 43.7 ± 10.7 anos, sendo 13.3% do sexo feminino, utilizando um equipamento Holter para a 

coleta de dados de ECG em, pelo menos, 24 horas. Os dados foram triados e editados, em busca 
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de artefatos e os valores da VFC foram calculados. Apenas ECGs com duração mínima de 22 

horas foram utilizados para análises, que foram realizadas utilizando o software Kubios HRV 

2.0. Foram analisados os índices SDNN, RMSSD, pNN50, VLF, LF e HF, em 3 diferentes 

janelas de intervalos, uma de 24 horas, outra de 6 horas durante o dia e a última de 6 horas 

durante a noite. Os grupos de pacientes com COVID longa exibiram valores maiores do que o 

grupo de controle, durante o período de 24 horas. No entanto, ao considerar a janela de 

observação de 6 horas durante o dia, os valores para essas métricas foram menores nos pacientes 

com COVID longa em comparação com o grupo de controle. Enquanto que, na janela de 6 horas 

durante a noite, os valores variaram, mostrando alguns índices maiores nos pacientes com 

COVID longa e outros iguais ou menores em relação ao grupo de controle, incluindo os índices 

no domínio do tempo. 

No estudo realizado por Asarcikli et al. (2022) não fica evidente se os pacientes 

incluídos com Pós-COVID tinham qualquer manifestação da síndrome da COVID longa, 

apenas é apontado que eles estavam recuperados da infecção por SARS-CoV-2 a pelo menos 3 

meses. Nessa pesquisa, os autores informam que os valores dos índices SDNN e RMSSD foram 

significativamente maiores no grupo controle, que a HF foi consideravelmente maior no grupo 

infectado e que a LF foi semelhante em ambos os grupos. 

O estudo realizado por Liu et al. (2021) comparou a VFC de 164 pacientes com alta de 

COVID-19, com média de idade de 49,4 ± 11,4 anos, e 166 voluntários saudáveis, com média 

de idade em 49,4 ± 11,2 anos, os dois grupos de participantes foram pareados por idade, sexo e 

doenças subjacentes. Cada participante teve, pelo menos, um registro de monitoramento 

contínuo por mais de 10 horas, e a VFC de longo prazo foi calculada utilizando o valor médio 

da VFC de 5 minutos, durante 1 dia. Os resultados mostram que as medidas no domínio do 

tempo (SDNN, SDANN) e as medidas de frequência (LF, HF) foram significativamente 

menores no grupo com alta da COVID-19 do que no grupo controle, e que essas quatro medidas 

poderiam ser utilizadas para separar estatisticamente os dois grupos, P < 0,001. Contudo, no 

estudo mencionado não fica evidente se os pacientes com alta da COVID-19 foram 

diagnosticados com síndrome da COVID longa. 

No Quadro 4 são resumidos os estudos que exploraram a relação entre a síndrome da 

COVID longa e as variações em índices específicos da VFC. Vale ressaltar que os trabalhos 

conduzidos por Liu et al. (2021) e Asarcikli et al. (2022) não foram incluídos ao quadro devido 

à incerteza sobre a presença da síndrome da COVID longa nos participantes. 
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Quadro 4 – Trabalhos que relacionaram a variação de índices da VFC com COVID longa 
Autor e 

Ano 
Amostra 
COVID 
longa 

Características 
demográficas 

 

Dispositivo, tempo e 
tipo de coleta 

Diagnóstico COVID longa Técnica de análise 
e algoritmos 

Principais achados com relação à 
VFC 

Pontos de atenção 

Barizien 
et al. 

(2021) 
n=27 

Média de 
idade 

48 ± 12DP 
52% f 

 Monitor NOL 
PMD-200 
12 minutos 

NR Estatística Índice NOL reduzido no grupo 
COVID longa 

Apenas pacientes com fadiga 
tiveram o índice reduzido, faltou 
detalhamento do diagnóstico da 

COVID longa 

Aranyó et 
al. (2021) n=40 

Média de 
idade 

40,1 ±10DP 
85% f 

Holter AFT 1000+B 
24 horas 

ECG 

Presença de sintomas persistentes, 
tais como cansaço, falta de ar, 

tonturas, confusão mental, dor no 
peito ou dor de cabeça, 3 meses 

após uma infecção aguda por 
SARS-CoV-2 

Estatística 
Todas as variáveis da VFC foram 

significativamente diminuídas entre 
os pacientes com COVID longa em 

comparação com os indivíduos 
recuperados e o grupo não 

infectado 

Os índices no domínio da 
frequência (LF e HF) foram 

comparados em potência absoluta, 
podendo enviesar a análise 

Marques 
et al. 

(2022) 
n=155 

Média de 
idade 

43 ±10,6DP 
62% f 

Polar RS800CX 
10 minutos 

Intervalo RR 

Pacientes com 30 dias após a 
confirmação diagnóstica da 

COVID-19 e sintomas 
característicos tais como 

disautonomia, fadiga, fraqueza 
muscular) 

 Estatística 

Grupos clínicos de COVID longa 
apresentaram VFC reduzida em 

comparação com o grupo controle 
não infectado por COVID-19 

RMSSD, SDNN e HFnu reduzidos 
nos grupos COVID longa, porém 

LFnu aumentado neste grupo. 
Todos índices comparados ao 

grupo controle saudável 

Acanfora 
et al. 

(2022) 
n=30 

Média de 
idade 

58,6 ±17DP  
43% f 

Holter ambulatorial 
24 horas 

ECG 

Pacientes com sintomas incluindo 
dispneia, fadiga, tosse, dor de 

cabeça, perda de apetite e mialgia 
 Estatística 

Redução em praticamente todos os 
índices da VFC nos domínios do 
tempo e da frequência 

Apenas o índice LFms2 não 
apresentou variação significativa 

Lampsas 
et al. 

(2022) 
n=34 NR 

Holter ambulatorial 
24 horas 

ECG 
NR Estatística Redução do SDNN 1 mês e 6 

meses após alta hospitalar 

Apesar de informar que os grupos 
foram pareados por idade e sexo 
não apresenta outras informações 

Menezes 
et al. 

(2022) 
n=47 

Média de 
idade 

43,8 ±14,8DP 
60% f 

Holter 
ambulatorial 
DMS300-4L 

24 horas 
ECG 

Informa que pacientes com 
síndrome de COVID longa após 3 

meses de COVID-19 leve, 
moderada e grave, foram 

incluídos 

Estatística 

Reduções no SDNN e HF %, 
aumento do RMSSD e pNN50 e 

LF%, quando comparado pacientes 
infectados a controles saudáveis 

Não apresenta idade dos controles, 
não apresenta de forma clara como 

foi diagnosticado os casos de 
COVID longa 

Shah et 
al. (2022) n=92 

Média de 
idade 

40.6 ±12,1DP 
41.3% f 

Monitor 
VESTA 301i 

1 minuto 
ECG  

Diretrizes de tratamento da 
COVID-19 do Instituto Nacional 

de Saúde (NHI) - USA 

IA – vários 
algoritmos, melhor 

resultado foi 
classificador MLP  

SDNN e RMSSD reduzidos nos 
participantes com COVID longa 
quando comparado aos controles 

saudáveis 

Destaca uso das medidas de curto 
prazo da VFC 

Mooren et 
al. (2023) n=103 

Média de 
idade 

49±11,3DP 
45.7% f 

 

Holter 
ambulatorial 
DMS300-4L 

24 horas 
ECG 

Histórico de infecção e sintomas 
há pelo menos 3 meses tais como: 
fadiga ao exercício, falta de ar e 

disfunção cognitiva prejudicando 
a atividade da vida  

Estatística 
Variações em todos os índices da 
VFC quando comprado individos 
com COVID longa a saudáveis 

Valores diferiram nos mesmos 
índices quando comparados em 

janelas de 24 horas, 6 horas diurno 
e 6 horas noturno. Grupo não 

pareado por sexo e IMC 

Abreviações: VFC – Variabilidade da Frequência Cardíaca; RMSSD – Root Mean Square of Successive Differences; SDNN – Standard Deviation of the NN 
intervals; NR – Não Reportado; m – sexo masculino; f – sexo feminino; MLP – MultiLayer Perceptron. 

Fonte: Autor (2023).
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3 METODOLOGIA 

Esta seção apresenta a caracterização da pesquisa, incluindo os materiais empregados e 

a metodologia utilizada na condução dos experimentos. 

 
3.1 Caracterização metodológica 

 
Esta pesquisa foi classificada de natureza aplicada, uma vez que foi projetada para 

adquirir novos conhecimentos e responder a perguntas específicas, destinadas a resolver 

problemas (FOMUNYAM, 2020). Sua abordagem foi classificada como quantitativa, pois 

emprega valores numéricos derivados de observações para explicar e descrever os fenômenos 

que as observações refletem sobre as variáveis do estudo (TAHERDOOST, 2022).  

Em relação aos objetivos, foi classificada como explicativa, visto que todos os 

fenômenos estudados são registrados, analisados, interpretados e descritos, de modo a buscar 

identificar suas causas (SEVERINO, 2016). 

E, sob a ótica técnica, por sua vez, foi classificada como experimental, por examinar a 

relação causal entre variáveis independentes e dependentes no objeto em estudo. Basicamente, 

a variável independente é a variável de influência e a variável dependente é a variável que está 

sendo influenciada (LOEWEN; PLONSKY, 2016). 

 
3.2  Materiais e métodos 

 
Esta seção apresenta os métodos e materiais utilizados para desenvolver um sistema 

baseado em aprendizado de máquina e dispositivos vestíveis visando auxiliar no diagnóstico e 

monitoramento da COVID-19. Desse modo, é apresentada a amostra de participantes que 

compõem o estudo, os dados destes participantes e sua tradução em índices da VFC, a aplicação 

de algoritmos para treinamento sobre tais dados, o processo de desenvolvimento e a fabricação 

do oxímetro empregado para coletar os dados da frequência cardíaca, como os dados coletados 

são armazenados e gerenciados, incluindo informações sobre a estrutura do banco de dados. A 

aplicação das ferramentas e dos métodos computacionais utilizados para processar os dados dos 

participantes, incluindo a filtragem de ruido e o processo de tradução dos dados em índices da 

VFC, a utilização do MATLAB e o Python para treinar o algoritmo, além de apresentar o 

sistema de coleta, com o desenvolvido do oxímetro, o processamento dos sinais coletados e 

aplicação do algoritmo treinado, para a apresentação da indicação da probabilidade de um 

indivíduo estar saudável, infectado por COVID-19 ou acometido pela COVID longa.  
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 A Figura 22 apresenta o macro diagrama dessas etapas. 

 
Figura 22 – Diagrama macro das etapas da pesquisa 

 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Este estudo foi submetido ao Comitê de Ética em Pesquisa da Universidade Nove de 

Julho, por meio da Plataforma Brasil, com deferimento em 26/05/2023, Certificado de 

Apresentação de Apreciação Ética (CAAE): 68909623.0.0000.55116, parecer número: 

6.080.646. 

 

3.2.1 Dados utilizados 
 

Os dados dos participantes utilizados neste trabalho, para treinar e validar os algoritmos de 

machine learning, foram obtidos de dois estudos científicos distintos. Os dados dos 

participantes com COVID longa e saudáveis, foram extraídos do banco de dados públicos: Body 

mass and physical activity in autonomic function modulation on post-COVID-19 condition: an 

observational subanalysis of FIT-COVID study, Mendeley Data, V1 (FREIRE, 2021). Este 

banco de dados consiste de 20 participantes saudáveis e 20 participantes com síndrome da 

COVID longa, e todos os dados já estão na forma de índices da VFC e, de acordo com seus 

autores, os intervalos RR foram coletados pelo dispositivo “banda inteligente FitBit” e os 

índices da VFC foram extraídos pelo software Kubios. 
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Os dados brutos dos pacientes diagnosticados com COVID-19 foram gentilmente, 

disponibilizados pelo Mestre em Ciências da Reabilitação, Paulo Henrique Leite Souza. Esses 

dados foram coletados no Hospital Professora Lydia Storópoli como parte de sua dissertação 

de mestrado, realizada no âmbito do Programa de Pós-Graduação em Ciências da Reabilitação 

(PPGCR) da Universidade Nove de Julho, Campus Vergueiro. A dissertação intitulada Efeito 

da estimulação não invasiva do nervo vago na modulação autonômica cardíaca dos pacientes 

com COVID-19: Estudo clínico, controlado, cego e randomizado, foi concluída em 2022 

(SOUZA, 2022). 

O estudo de Souza (2022) recrutou 84 indivíduos, dos quais 39 foram excluídos por 

testarem negativo para COVID-19, estarem intubados na avaliação inicial, receberem alta 

hospitalar, desistirem do estudo, evoluírem para o óbito ou não apresentarem um sinal 

estacionário válido, restando, portanto, 45 participantes. 

Todos os 45 participantes possuíam diagnóstico confirmado de COVID-19, sintomas de 

moderado a grave, com início de 1 a 10 dias, e poderiam encontrar-se sob uso de oxigênio 

suplementar, recebendo ventilação não invasiva, mas não poderiam estar intubados. 

Durante a internação, esses indivíduos tiveram os intervalos entre os batimentos 

cardíacos coletados. Os participantes realizaram 20 minutos de repouso e, posteriormente, 

permaneceram 15 minutos na posição supina, durante os quais foram registrados os intervalos 

entre batimentos cardíacos consecutivos (intervalos RR), por meio do monitor de frequência 

cardíaca V800, Polar Electro.  

 

3.2.2 Identificação e remoção de outliers nos dados brutos dos participantes infectados  
 

Os dados brutos dos participantes infectados com COVID-19, contendo os valores dos 

intervalos RR, foram, primeiramente, visualizados no software Kubios, (Kubios HRV Standard 

– versão 3.5.0) e, identificado que todos os participantes, apresentaram sinais com outliers, em 

maior ou menor quantidade.  

 A Figura 23 mostra o sinal dos intervalos RR de um dos participantes, com a presença 

de valores discrepantes, que se referem a informações indesejadas, distorcidas ou não 

representativas que surgem durante a aquisição de dados fisiológicos e podem ocorrer por falha 

na captação do sinal, movimentos voluntários ou involuntários (contratação muscular) do 

indivíduo, ou por presença de suor do paciente durante a aquisição dos dados (PELTOLA, 2012) 

e são denominados de artefatos. 
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Figura 23 – Intervalos RR com presença de outliers – captura de tela do software Kubios 

 
Fonte: Autor (2023). 

  
A presença de artefatos interfere diretamente na análise dos resultados. Segundo Peltola 

(2012) se a ocorrência de artefatos for pouco frequente, é possível rejeitar ou substituir os 

artefatos por diferentes métodos de correção e edição antes de realizar a análise da VFC. Na 

mesma linha, Godoy et al. (2005), registram dados eletrocardiográficos com o equipamento 

Polar Advanced S810 e, para sua análise, realizaram uma filtragem digital, complementada por 

análise manual para eliminação de artefatos . Conforme Xu et al. (2001), os artefatos presentes 

no período cardíaco ou intervalos RR devem ser removidos antes da análise dos dados. 

Estes artefatos, representam dados de valores atípicos, que se afastam substancialmente 

do padrão observado na maioria dos outros valores dentro de um conjunto de dados. Esses 

pontos atípicos são, em essência, discrepâncias estatísticas que se desviam significativamente 

da distribuição esperada dos dados representando outliers. 

Dessa forma, foi aplicado um filtro para detecção e remoção desses outliers utilizando 

o método de Tukey (1977) o qual se baseia na análise dos quartis dos dados e faz uso do conceito 

de Amplitude Interquartil (Interquartile Range – IQR) para identificar os pontos de dados que 

se destacam como outliers.  
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Primeiramente, são calculados os quartis Q1 e Q3 dos dados. Q1 representa o primeiro 

quartil, que é um valor no conjunto de dados em que 25% dos dados estão abaixo dele, e Q3 

representa o terceiro quartil, que é um valor no conjunto de dados em que 75% dos dados estão 

abaixo dele. Na sequência, a IQR é calculada como a diferença entre Q3 e Q1. A IQR é uma 

medida de dispersão que representa a distância entre o primeiro e o terceiro quartil. 

Com base na IQR, são definidos os limites inferior e superior para identificar outliers. 

Normalmente, o limite inferior é calculado subtraindo 1,5 vez o IQR de Q1, enquanto o limite 

superior é calculado adicionando 1,5 vez o IQR a Q3, e os valores que se situaram abaixo do 

limite inferior ou acima do limite superior são identificados como outliers. Nesse trabalho, foi 

utilizado o valor de 2,0 vezes para o IQR, tanto para Q1 como para Q3. Esse valor foi o 

selecionado em razão da maior eficiência na identificação de outliers para esse conjunto de 

dados. Para aplicar esse filtro aos dados, foi utilizado o software Python, o código para isso é 

apresentado no apêndice B.  

Uma vez realizado esse processo, os dados filtrados foram salvos e, novamente, 

acessados pelo software Kubios. A Figura 24 mostra o resultado com os dados filtrados do 

mesmo participante apresentado na Figura 23. 
Figura 24 – Intervalos RR após filtro dos outliers – captura de tela do software Kubios 

 
Fonte: Autor (2023). 
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Do total de 45 participantes, 24 tiveram seus dados brutos descartados devido à presença 

excessiva de artefatos e/ou ruídos. Os dados dos 21 restantes foram filtrados, obtendo-se, ao 

menos, 5 minutos de sinais estáveis. Para estes participantes, foram extraídos, individualmente, 

os índices da VFC, por meio do software Kubios e seus resultados foram salvos e organizados 

em uma planilha CSV.  

 

3.2.3 Tamanho e Características das Amostras 
 

 O tamanho das amostras incluídas neste estudo é de: 

§ 21 participantes infectados pela COVID-19; 
§ 20 participantes com síndrome da COVID longa; 
§ 20 participantes saudáveis. 

  

 A Tabela 3 apresenta as características dos participantes incluídos neste estudo. 
Tabela 3 – Principais características dos indivíduos incluídos no estudo 

Características 
Infectados pela 

COVID-19 
Saudáveis 

Acometidos pela 

COVID longa 

Sexo F/M 10/11 10/10 9/11 

Idade (DP)  49 (18) 26 (5) 29 (6,3) 

Peso (Kg) (DP) 84 (16) 74 (16) 76 (14) 

Altura (cm) (DP) 166 (8) 173 (9) 170 (9) 

IMC (Kg/m2) (DP) 30 (5) 24,8 (4,7) 26,7 (5) 

PAS (mmHg) (DP) 124 (21) 120 (5,6) 127 (21) 

PAD (mmHg) (DP) 80 (15) 80 (2) 80 (4) 

Início dos Sintomas (dias) (DP) 6 (2) - - 

Fonte: Modificado de Souza (2022) e de Freire et al. (2022). 

 

 Os sintomas dos participantes acometidos pela síndrome da COVID longa são 

apresentados na Tabela 4. 

 
Tabela 4 – Presença de sintomas nos pacientes com síndrome da COVID longa 

Sintomas  Frequência 

Problemas respiratórios  15 (75%) 

Dores no corpo  14 (70%) 

Dor de cabeça  14 (70%) 

Anosmia (perda do olfato)  10 (50%) 
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Ageusia (perda do paladar)  9 (45%) 

Febre  6 (30%) 

Diarreia  5 (25%) 

Fonte: Modificado de Freire et al. (2022). 

 

3.2.4 Extração dos dados da VFC 
 

 Os índices da VFC são obtidos por meio da análise dos intervalos entre as ondas R, e 

para a extração dos dados foi utilizado o software Kubios, que fez a leitura dos dados filtrados 

de cada um cada um dos 21 participantes infectados pela COVID, de forma individual. Os dados 

extraídos incluíram os principais índices da VFC e foram salvos em um arquivo de planilha do 

tipo CSV. 

 Essencialmente, há duas abordagens para quantificar a VFC: o método de análises 

lineares e o método análises não lineares (STUCKE; GROSSE RUSE; LEBELT, 2015). Os 

métodos lineares são baseados em técnicas matemáticas simples para mensurar a variabilidade 

presente nos intervalos RR e são divididos nos domínios do tempo e da frequência. Os métodos 

não lineares da VFC são baseados em técnicas matemáticas que exploram a não linearidade e a 

complexidade dos padrões temporais dos intervalos entre as ondas R. 

 Os Quadros 5, 6 e 7, apresentam os índices da VFC e suas formulações matemáticas 

para os domínios do tempo, da frequência e para os métodos não lineares. 

 No domínio do tempo, os valores são calculados com base em métodos estatísticos ou 

geométricos, como a média, o desvio padrão e os índices derivados do histograma ou do mapa 

de coordenadas cartesianas dos intervalos RR, tal como os principais índices apresentados no 

Quadro 5.  

 
Quadro 5 – Índices da VFC no domínio do tempo 

Índice Unidade descrição 

RR 
ms 

(milissegundos) 

interbeat interval - intervalo de tempo médio entre os 

batimentos cardíacos consecutivos (ou intervalos RR, 

apresentado na Figura 3) expresso como: 

RRn denota o valor do n'ésimo intervalo RR 

𝑅𝑅---- =
1
𝑁
0𝑅𝑅'

(

')*

 (19) 
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FC 
bpm (batidas 

por minuto) 

valor médio da frequência cardíaca, expresso como: 

𝐹𝐶---- = Frequência Cardíaca, 𝑅𝑅----= Intervalo RR médio 

𝐹𝐶---- =
60
𝑅𝑅----

 (20) 

SDNN ms 

desvio-padrão dos intervalos Normais Normais (intervalos 

RR), expresso como: 
 

SDNN = 7 1
𝑁 − 1

0(𝑅𝑅' − 𝑅𝑅----)+
(

')*

 (21) 

SDSD ms 
desvio-padrão de diferenças sucessivas, expresso como: 
 

SDSD = 9𝐸{∆𝑅𝑅'+} − 𝐸{∆𝑅𝑅'}+ (22) 

RMSSD ms 

raiz quadrada da média do quadrado das diferenças entre 

intervalos RR normais adjacentes, expresso em milissegundos, 

expresso como: 
 

RMSSD = 7 1
𝑁 − 1

0(𝑅𝑅',* − 𝑅𝑅')+
(-*

')*

 (23) 

pNN50 % 

porcentagem de intervalos RR com diferença > 50 ms de seu 

adjacente, expresso como: 

NN50: número de vezes que os intervalos NN sucessivos 

excedem 50ms 

pNN50 =
NN50
N − 1

	𝑥	100% (24) 

Fonte: Autor (2023). 

 

 No domínio da frequência, os valores são obtidos a partir da análise da composição 

espectral do sinal da VFC. Basicamente, as séries temporais (intervalos RR) são transformadas 

em densidade espectral de potência (Power Spectral Density – PSD), para isso, as abordagens 

comumente utilizadas são a transformada rápida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) e 

a análise espectral baseada em autorregressão (Autoregressive - AR) (LI; RÜDIGER; 

ZIEMSSEN, 2019). 

 Os índices, no domínio do tempo, calculam ou quantificam a quantidade absoluta ou 

relativa de energia do sinal dentro das bandas componentes (STUCKE; GROSSE RUSE; 

LEBELT, 2015). A Força-Tarefa da Sociedade Europeia de Cardiologia e da Sociedade Norte-

Americana de Estimulação e Eletrofisiologia (“Heart rate variability: standards of 

measurement, physiological interpretation and clinical use. Task Force of the European Society 
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of Cardiology and the North American Society of Pacing and Electrophysiology.”, 1996) 

dividiu as oscilações da frequência cardíaca em quatro bandas de frequência, a saber: 

 

§ frequência ultrabaixa (ULF – Ultra Low Fequency)  f < 0,003	Hz;  

§ frequência muito baixa (VLF – Very Low Fequency) f ≤ 0,003 < 0,040 Hz;  

§ baixa frequência (LF – Low Frequency)   f ≤ 0,04 < 0,15 Hz;   

§ alta frequência (HF – High Frequency)    f ≤ 0,15 ≤ 0,40 Hz. 

 

 Há, ainda, algumas publicações que relatam além das faixas mencionadas a banda de 

média frequência (Middle Frequency – MF), porém seu uso não é comum (YILMAZ; 

KAYANÇIÇEK; ÇEKICI, 2018). 

 A duração do período de registro limita a utilização da banda de frequência, sendo 

recomendado: 24 horas para a faixa de ULF, de 5 minutos a 24 horas para a faixa de VLF com 

preferência para coletas de 24 horas, 2 minutos para a faixa de LF e, ao menos, 1 minuto para 

a faixa de HF (SHAFFER; GINSBERG, 2017). 

 

 O Quadro 6, apresenta os índices mais comumente utilizados no domínio da frequência. 
 

Quadro 6 – Índices da VFC no domínio da frequência 

VLF ms2 
potência absoluta na frequência muito baixa, faixa entre  

0,0033–0,04 Hz 

LF ms2 potência absoluta na baixa frequência, faixa entre 0.04–0.15 Hz 

HF ms2 potência absoluta na alta frequência, faixa entre 0,15–0,4 Hz 

LF/HF - relação entre potências de banda LF e HF 

P_total ms2 

potência total, soma da energia nas bandas ULF, VLF, LF e HF 

para gravações de 24h e nas bandas VLF, LF e HF para coletas de 

curto prazo (SHAFFER; MCCRATY; ZERR, 2014) 

VLF_perc % 
potência relativa de VLF em relação a potência total 
 

VLF% =
VLF/0!
P_total/0!

	𝑥	100% (25) 

LF_perc % 
potência relativa de LF  
 

LF% =
LF/0!

P_total/0!
	𝑥	100% (26) 

HF_perc % 
potência relativa de HF  
 

HF% =
HF/0!

P_total/0!
	𝑥	100% (27) 
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LF_nu n.u. 
potência relativa de LF em unidades normalizadas 
 

LF12 =
LF/0!

P_total/0! − VLF/0!
	𝑥	100% (28) 

HF_nu n.u. 
potência relativa de HF em unidades normalizadas 
 

HF12 =
HF/0!

P_total/0! − VLF/0!
𝑥	100% (29) 

Abreviações: ms2 = milissegundos ao quadrado (unidade absoluta); n.u. = normalized units (unidades 
normalizadas). 

Fonte: Autor (2023). 
 

 O termo 'potência', neste caso, refere-se à Power Spectral Density (PSD), ou densidade 

espectral de potência, que representa a distribuição de energia espectral por unidade de tempo 

dentro de cada banda de frequência, conforme ilustra a Figura 25. A soma ou integração dos 

componentes espectrais resulta na potência total. 

 
Figura 25 – Power Spectral Density para as bandas de VLF, LF e HF 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

As medidas no domínio da frequência podem ser expressas em potência absoluta ou 

relativa. A potência absoluta é calculada como milissegundos ao quadrado dividido por ciclos 

por segundo (ms2/Hz). Por outro lado, a potência relativa é estimada como a porcentagem da 

potência total, ou em unidades normalizadas (nu), resultante da divisão da potência absoluta de 

uma dada banda de frequência, pela potência total (KAMATH; WATANABE; UPTON, 2012). 

Os métodos não lineares da VFC, por sua vez, são baseados em técnicas matemáticas 

que exploram a não linearidade e a complexidade dos padrões temporais dos intervalos entre as 

ondas R. Esses métodos buscam revelar interações complexas de variáveis hemodinâmicas e 

eletrofisiológicas, embora a interpretação fisiológica de seus resultados seja difícil 

(FRANCESCO et al., 2012). O Quadro 7 apresenta os índices da VFC dos métodos não lineares. 
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Quadro 7 – Índices da VFC, métodos não lineares 

SD1 ms 

desvio-padrão da variabilidade instantânea batimento a 

batimento, caracterizado como marcador da modulação 

parassimpática (Um desvio padrão do comprimento da 

linha transversal no gráfico de Poincaré) 

SD2 ms 

desvio-padrão a longo prazo de intervalos R-R contínuos, 

caracterizado como marcador da modulação parassimpática e 

simpática (Dois desvios padrão do comprimento da 

linha longitudinal no gráfico de Poincaré) 

S - 

área da elipse (variabilidade total), expresso como: 

O gráfico de Poincaré é uma representação gráfica de cada 

intervalo NN plotado contra seu intervalo NN anterior. A elipse 

que surge é uma quantificação visual da correlação entre 

sucessivos intervalos NN 

SS = π	 ∗ 	SD1	 ∗ 	SD2 (30) 

SD1/SD2 - 
razão entre os componentes de SD1 e SD2, mostra a razão entre 

as variações curta e longa dos intervalos RR  

Fonte: Autor (2023). 
 

 O gráfico de Poincaré (também chamado de mapa de retorno) é uma representação 

bidimensional da correlação entre intervalos RR consecutivos.  É um gráfico de dispersão no 

qual cada ponto tem uma coordenada x de um intervalo RR em milissegundos e uma 

coordenada y do intervalo RR seguinte também em milissegundos (TULPPO et al., 1996; WOO 

et al., 1992). A dispersão dos pontos perpendiculares ao eixo principal do gráfico representada 

por SD1 mede a VFC de curto prazo, sendo predominantemente controlada por estímulos 

parassimpáticos (BRENNAN; PALANISWAMI; KAMEN, 2002; KAMEN; KRUM; 

TONKIN, 1996). A dispersão de pontos, ao longo do eixo principal do gráfico, representada 

por SD2 mede a VFC total (BRENNAN; PALANISWAMI; KAMEN, 2002; GUZIK et al., 

2007; HOSHI et al., 2013). A Figura 26 apresenta um exemplo de gráfico de Poincaré. 
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Figura 26 – Gráfico de Poincaré 

 
Fonte: Autor (2023). 

  
 Os dados extraídos dos participantes infectados pela COVID-19, a partir dos intervalos 

RR, bem como os dados já traduzidos em índices da VFC dos participantes saudáveis e com 

COVID longa, foram organizados em um arquivo tipo planilha, no formato CSV. O Quadro 8 

mostra quais índices foram coletados e/ou extraídos dos participantes. 
 

Quadro 8 – Índices extraídos e coletados dos participantes 
Grupo Idade Sexo IMC Mean RR RMSSD SDNN 

 
        

VLF Peak  
Freq (Hz) 

VLF ms2 VLF % LF Peak  
Freq (Hz) 

LF ms2 LF % LF n.u 
 

        

HF Peak  
Freq (Hz) 

HF ms2 HF % HF n.u LF/HF ratio SD1 ms SD2 ms SD2/SD1 

Fonte: Autor (2023). 
 

A inclusão de todas as variáveis da VFC nas ferramentas de machine learning para 

avaliação do desempenho de diferentes algoritmos, pode parecer atrativa, no entanto, tal 

abordagem não é adequada. 

A seleção de variáveis para identificar padrões em indivíduos saudáveis, infectados pela 

COVID-19 ou afetados pela síndrome da COVID-19 longa, é uma etapa fundamental do 

processo de análise de dados e deve ser orientada pelo conhecimento científico. Cada variável 

escolhida deve ter uma fundamentação clara em relação ao problema abordado. É essencial 

considerar não apenas a correlação aparente, mas também entender o contexto biológico e 
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clínico subjacente. Isso ajuda a reduzir o risco de viés e contribui para a confiabilidade e 

interpretabilidade dos resultados. 

A revisão da literatura relacionada à VFC, no contexto da infecção por COVID-19 e da 

síndrome da COVID longa, foi essencial para identificar os índices mais relevantes. Conforme 

detalhado na seção 2.8, pesquisas publicadas identificaram que os índices mais representativos 

para isso foram o SDNN e RMSSD no domínio do tempo. No domínio da frequência os índices 

mais utilizados foram o LF e o HF, não havendo trabalhos que indicassem relacionamento entre 

os métodos não lineares e COVID-19. 

 Para este trabalho, optou-se por utilizar os índices SDNN e RMSSD no domínio do 

tempo.  No domínio da frequência, foram utilizados os índices LF% e HF%, que representam a 

potência relativa em relação à potência total nas faixas de baixa e alta frequências. Trabalhos 

anteriores, envolvendo COVID-19 e a síndrome da COVID longa, exploraram a variação da 

potência absoluta (ms)) da LF e HF e identificaram uma redução nesses índices. No entanto, 

essa abordagem pode apresentar viés, pois a potência absoluta é dependente da frequência 

cardíaca basal de cada indivíduo (“Heart rate variability: standards of measurement, 

physiological interpretation and clinical use. Task Force of the European Society of Cardiology 

and the North American Society of Pacing and Electrophysiology.”, 1996), além de diminuir 

significativamente com o envelhecimento (MOODITHAYA; AVADHANY, 2012). 

 Outro ponto considerado é a susceptibilidade a artefatos em avaliações de VFC no curto 

prazo, que demonstram uma tendência maior a serem afetadas por artefatos adicionais em 

comparação com as avaliações de longo prazo. As análises no domínio de frequência que 

consideram a potência absoluta em todas as bandas de frequência, apresentam uma maior 

sensibilidade em comparação com as análises que utilizam potências relativas (STAPELBERG 

et al., 2018). 

A potência absoluta demonstra maior sensibilidade em relação à frequência cardíaca do 

indivíduo, o uso da potência relativa reduz essa sensibilidade, tornando a medida menos 

dependente da frequência cardíaca basal (“Heart rate variability: standards of measurement, 

physiological interpretation and clinical use. Task Force of the European Society of Cardiology 

and the North American Society of Pacing and Electrophysiology.”, 1996; KAMATH; 

WATANABE; UPTON, 2012). Além disso, a potência relativa proporciona maior 

comparabilidade entre diferentes estudos e populações, facilitando a interpretação e 

comparação entre diferentes indivíduos, o que resulta em maior generalização.   

Desse modo, os dados de SDNN, RMSSD, LF% e HF% dos 21 participantes infectados 

com COVID-19, dos 20 controles saudáveis e dos 20 indivíduos com síndrome da COVID 
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longa foram organizados em uma planilha CSV, para servirem de alimentação aos softwares de 

ML. 

Para estes índices, foram aplicados os testes estáticos de Kolmogorov-Smirnov, para 

verificar a sua normalidade ou não, e também foram empregados os testes não paramétricos de 

Kruskal-Wallis e U Mann-Whitney, considerando um nível de significância P < 5%. 

O teste de Kolmogorov-Smirnov, é uma ferramenta estatística utilizada para determinar 

se uma amostra segue uma distribuição específica, seja ela normal ou não. Ele compara a 

distribuição empírica dos dados com a distribuição teórica esperada e avalia a diferença entre 

elas. Ao realizar o teste de Kolmogorov-Smirnov, se o valor de P for maior que um determinado 

limite de significância (geralmente 0,05), não há evidências estatísticas suficientes para rejeitar 

a hipótese nula de que os dados seguem a distribuição proposta. Se o valor de P for menor que 

o limite de significância, há evidências para rejeitar a hipótese nula, indicando que os dados não 

seguem a distribuição proposta. É uma ferramenta útil para verificar a normalidade dos dados 

e determinar se eles se ajustam a uma distribuição específica. 

 Por sua vez, os testes de Kruskal-Wallis e Mann-Whitney são métodos estatísticos não 

paramétricos utilizados para comparar grupos independentes, e são aplicados em dados que não 

seguem uma distribuição normal. O teste de Kruskal-Wallis é empregado para comparar três ou 

mais grupos independentes, enquanto o teste de Mann-Whitney é utilizado para comparar dois 

grupos independentes. 

 Além destes testes, os dados dos índices SDNN, RMSSD, LF% e HF% dos participantes, 

foram plotados em um diagrama de caixa ou boxplot. O diagrama de caixa é uma ferramenta 

gráfica que representa a distribuição de dados numéricos, conforme mostra a Figura 27. 

 
Figura 27 – Exemplo de distribuição de dados numéricos com bloxplot 

 
Fonte: Autor (2023). 
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  O diagrama é construído dos seguintes elementos; Caixa: A caixa em si representa o 

intervalo interquartil, que é o intervalo entre o primeiro quartil (25%) e o terceiro quartil (75%) 

dos dados. Seus limites são dados pela linha inferior e superior da caixa, 25% e 75%, 

respectivamente; Mediana: É a linha que divide a caixa, representando a mediana dos dados, se 

a linha estiver no meio da caixa, significa que os dados estão distribuídos de forma simétrica, 

por outro lado, se ela estiver deslocada para um lado da caixa, significa que os dados estão 

distribuídos de forma assimétrica; Outliers: São os pontos individuais representados 

por símbolos (diamante, círculos, etc.), que são considerados valores atípicos ou excepcionais 

em relação à distribuição dos dados, que estão fora do intervalo interquartílico; Whiskers são 

linhas que se estendem a partir da caixa em direção aos valores máximos e mínimos dos dados, 

excluindo os outliers. Eles representam a variabilidade fora do intervalo interquartil (IQR), e 

são usados para indicar a dispersão dos dados além da faixa central, representada pela caixa do 

boxplot. Em alguns casos, os Whiskers se estendem até o valor máximo ou mínimo dos dados, 

mas também podem ser limitados por uma distância específica além do intervalo interquartil, 

por exemplo, 1,5 vez o IQR. Qualquer ponto fora dessa distância é considerado um outlier. Se 

os Whiskers forem longos, significa que há muitos outliers, se curtos, significa que há poucos 

outliers e se estiverem desalinhados, pode indicar que os dois conjuntos de dados têm 

distribuições diferentes. 

 

3.2.5 Algoritmos e Treinamento 
 

 Para otimizar a escolha do melhor algoritmo baseado nos dados disponíveis, foi utilizado 

inicialmente o software MATLAB (versão R2023b – Student). O MATLAB fornece uma 

toolbox com implementações nativas de uma variedade de classificadores, usando algoritmos 

de otimização modernos, realiza validação cruzada, ajuste de hiperparâmetros e pré-

processamento aninhado, além de calcular diversas métricas de classificação e estabelecer sua 

significância estatística (TREDER, 2020). 

A aplicação "Machine Learning and Deep Learning" do software MATLAB oferece 

uma gama de ferramentas disponíveis nativamente. Essas ferramentas permitem ao utilizador 

pré-processar dados, treinar e testar modelos e avaliar métricas de desempenho. A aplicação 

fornece uma interface de fácil utilização para explorar e experimentar diferentes algoritmos de 

aprendizado automático e aprendizado profundo, com a capacidade de otimizar a seleção de 

algoritmos e de estabelecer a significância estatística. 
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 Para escolher o algoritmo de classificação para o conjunto de dados disponível, o 

aplicativo de classificação do MATLAB, comparou diferentes algoritmos, tais como árvores de 

decisão, SVMs, redes neurais artificiais, etc. A classificação é um tipo de aprendizado de 

máquina supervisionado em que um algoritmo “aprende” a classificar novas observações a 

partir de exemplos de dados rotulados. O aplicativo avalia o desempenho de cada algoritmo no 

conjunto de dados, e apresenta o resultado em diferentes formatos de acordo com a aplicação. 

A Figura 28 mostra um exemplo da tela de classificação do MATLAB. 

 
Figura 28 – Aplicação de Classificação MATLAB 

 
Fonte: MATLAB5 (2023). 

 

Utilizando o conjunto de dados disponível, onde há quatro índices (SDNN, RMSSD, LF% 

e HF%), foram testados todos os algoritmos de classificação disponíveis no MATLAB.  A saída 

do software apresenta um ranqueamento em forma de tabela baseada na acurácia média, em 

termos percentuais, para cada algoritmo e tipo de preset utilizado, um exemplo deste tipo de 

saída é apresentado no Quadro 9. 

 
5 Figura original disponível em: https://www.mathworks.com/help/stats/classificationlearner-
app.html?searchHighlight=classification%20learner&s_tid=srchtitle_support_results_1_classification%2520lear
ner. Acesso em: 22 out. 2023. 



 

 

88 

Quadro 9 – Exemplo de resultado da aplicação Classificação – MATLAB6 
Model 

Number 
Model Type Accuracy % 

(Validation) 
Preset 

2.1 Tree NaN Fine Tree 
2.2 Tree NaN Medium Tree 
2.3 Tree NaN Coarse Tree 
2.4 Discriminant NaN Linear Discriminant 
2.5 Discriminant NaN Quadratic Discriminant 
2.6 Efficient Logistic Regression NaN Efficient Logistic Regression 
2.7 Efficient Linear SVM NaN Efficient Linear SVM 
2.8 Naive Bayes NaN Gaussian Naive Bayes 
2.9 Naive Bayes NaN Kernel Naive Bayes 
2.10 SVM NaN Linear SVM 
2.11 SVM NaN Quadratic SVM 
2.12 SVM NaN Cubic SVM 
2.13 SVM NaN Fine Gaussian SVM 
2.14 SVM NaN Medium Gaussian SVM 
2.15 SVM NaN Coarse Gaussian SVM 
2.16 KNN NaN Fine KNN 
2.17 KNN NaN Medium KNN 
2.18 KNN NaN Coarse KNN 
2.19 KNN NaN Cosine KNN 
2.20 KNN NaN Cubic KNN 
2.21 KNN NaN Weighted KNN 
2.22 Ensemble NaN Boosted Trees 
2.23 Ensemble NaN Bagged Trees 
2.24 Ensemble NaN Subspace Discriminant 
2.25 Ensemble NaN Subspace KNN 
2.26 Ensemble NaN RUSBoosted Trees 
2.27 Neural Network NaN Narrow Neural Network 
2.28 Neural Network NaN Medium Neural Network 
2.29 Neural Network NaN Wide Neural Network 
2.30 Neural Network NaN Bilayered Neural Network 
2.31 Neural Network NaN Trilayered Neural Network 
2.32 Kernel NaN SVM Kernel 
2.33 Kernel NaN Logistic Regression Kernel 

Fonte: Autor (2023). 

  

 Além do ranqueamento por acurácia, a aplicação também apresenta a matriz de confusão 

para o(s) algoritmo(s) selecionado(s), como apresentado na Figura 29. Ao examinar a Figura 

29, as linhas representam as classes reais, enquanto as colunas indicam as classes previstas. Em 

cenários de validação ou validação cruzada, como é o caso deste trabalho, a matriz de confusão 

é derivada das predições nas observações mantidas (validação). As células na diagonal principal 

destacam as instâncias em que as classes reais e previstas coincidem. 

 
6 Os modelos 2.32 e 2.33 denominados Kernel pelo MATLAB, adotam uma abordagem de classificadores 
por Suporte Vector Machine e  Regressão Logística respectivamente. 
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Figura 29 – Matriz de confusão - MATLAB 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

 A matriz de confusão é uma tabela que mostra o desempenho de um modelo de 

classificação em um conjunto de dados onde os rótulos verdadeiros são conhecidos, 

possibilitando visualizar o desempenho desse modelo, comparando as predições feitas com os 

valores reais dos dados. Em uma matriz de confusão, as predições do modelo são organizadas 

nas seguintes categorias: 

 Verdadeiros Positivos (VP): São os casos em que o modelo previu corretamente a classe 

positiva; 

 Falsos Positivos (FP): São os casos em que o modelo previu incorretamente a classe 

positiva quando na verdade era negativa; 

 Falsos Negativos (FN): São os casos em que o modelo previu incorretamente a classe 

negativa quando na verdade era positiva; 

 Verdadeiros Negativos (VN): São os casos em que o modelo previu corretamente a 

classe negativa. 

 No MATLAB, por padrão, quando as células diagonais são sombreadas em azul, 

significa que o classificador acertou ao classificar as observações dessa classe específica. A 

representação visual padrão oferece uma contagem do número de observações em cada célula, 

proporcionando uma visão mais clara do desempenho do classificador em cada categoria.  

 Por meio da matriz de confusão é possível calcular ou métricas tais como; Acurácia, 

Precisão, Recall e F1 score. 
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 Acurácia: Representa a proporção de predições corretas feitas por um modelo de 

classificação, calculada como a porcentagem de acertos em relação ao total de predições 

realizadas. 

 Precisão: Avalia a proporção de verdadeiros positivos (itens corretamente identificados 

como positivos) em relação ao total de identificações positivas feitas pelo modelo. 

 Recall: Refere-se à proporção de verdadeiros positivos em relação ao total de exemplos 

positivos verdadeiros (verdadeiros positivos mais falsos negativos). Essa métrica mede a 

porcentagem de exemplos positivos corretamente identificados pelo modelo. 

 F1 Score: Combina precisão e recall em uma única medida, calculada como a média 

harmônica dessas métricas. Podendo ser útil quando há necessidade de balancear precisão e 

recall para avaliar o desempenho geral do modelo. 

 O cálculo das métricas Acurácia, Precisão, Recall e F1 score, podem ser realizadas a 

partir da matriz de confusão, utilizando as seguintes equações: 

 Acurácia:  

 

 

Na qual, VP: Verdadeiro Positivo; VN: Verdadeiro Negativo; FP: Falso Positivo e FN: Falso 

Negativo. 

Precisão: 

 

  

 Recall: 

 

  

F1 Score: 

 

Na qual, P: Precisão, dada pela equação 32 e R: Recall, dado pela equação 33. 

 

 A Figura 30 apresenta a curva ROC que mostra a taxa de verdadeiros positivos (TVP) 

versus a taxa de falsos positivos (TFP), para diferentes limites de pontuações de classificação 

calculados pelo classificador selecionado. Ela representa a capacidade do modelo em 

diferenciar entre os grupos, o valor de 1 na curva ROC indica um modelo perfeito, enquanto 

um valor de 0,5 indica um modelo aleatório.  

A =
VP + VN

VP + VN + FP + FN
	 (31) 

P =
VP

VP + FP
	 (32) 

R =
VP

VP + FN
	 (33) 

F1 =
2	x	(P	x	R)
P + R

	 (34) 
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 Na Figura 30 o Ponto Operacional do Modelo (Model Operating Point) evidencia a taxa 

de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos correspondentes ao limite usado pelo 

classificador para classificar uma observação. Por exemplo, uma taxa de falsos positivos de 0,4 

indica que o classificador atribui incorretamente 40% das observações de classe negativas à 

classe positiva. Uma taxa verdadeira positiva de 0,9 indica que o classificador atribui 

corretamente 90% das observações positivas da classe a classe positiva. 

 
Figura 30 – Curva ROC – MATLAB 

 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

 Outro recurso disponível é o gráfico de dispersão, que mostra os resultados da predição 

do modelo, informando onde acertou e onde errou em cada classe. 

 Na Figura 31 é apresentado um exemplo de gráfico de dispersão com os dados preditos 

por um modelo, indicando as predições corretas e incorretas para cada classe, neste exemplo 

usando a Idade e Índice de Massa Corporal – IMC. 
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Figura 31 – Gráfico de dispersão – MATLAB 

 
Fonte: Autor (2023). 

  
 Também é possível realizar os testes no conjunto de dados aplicando o Principal 

Component Analysis (PCA), ou seja, a Análise de Componentes Principais, que é uma técnica 

de redução de dimensionalidade utilizada em aprendizado de máquina com o objetivo de 

simplificar a complexidade nos dados, preservando as tendências e os padrões.  

 A eficácia do PCA tende a variar conforme o domínio específico do problema, em 

algumas situações, a estrutura dos dados pode não ser ideal para a abordagem da redução de 

dimensionalidade. 

 No MATLAB cada algoritmo pode ser otimizado utilizando a função “optimizer” onde 

a seleção de valores de hiperparâmetros é automatizada. Para cada tipo de modelo escolhido, o 

aplicativo testa diferentes combinações para as variáveis dos hiperparâmetros, usando um 

esquema de otimização que busca minimizar o erro de classificação do modelo. 

Por fim, após o ranqueamento realizado pelo MATLAB, um dos algoritmos foi 

selecionado e reescrito em Python para ser aplicado no servidor. Esta transição para Python 

permite uma implementação mais flexível e adaptável, além de facilitar a colaboração e a 

integração com outras ferramentas e bibliotecas amplamente utilizadas na comunidade de 

ciência de dados e aprendizado de máquina. Assim, o MATLAB foi a ferramenta para o 

processo inicial de seleção e otimização dos algoritmos, enquanto o desenvolvimento 

subsequente em Python permitiu uma abordagem mais adequada para o tratamento e análise 

dos dados dessa pesquisa. 
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3.2.6 Exportando modelo do MATLAB para Python 
 

Para exportar o modelo classificador selecionado a partir do MATLAB para a linguagem 

Python, realizou-se uma análise do algoritmo no MATLAB, identificando os métodos de 

classificação, estruturas de dados e hiperparâmetros utilizados. Em seguida, foram identificadas 

alternativas equivalentes em Python para essas funcionalidades específicas. 

No decorrer do processo de migração, o código do algoritmo foi reescrito para se 

adequar à sintaxe e às estruturas de dados do Python. Posteriormente, foram conduzidos testes 

e validações para assegurar a consistência dos resultados gerados com os obtidos no MATLAB. 

Após a exportação para Python, o código foi inserido no servidor que utiliza como 

sistema operacional a distribuição Ubuntu do Linux. 

 
3.3 Sistema de coleta e análise 

 
Para realizar a análise em tempo real do estado de saúde do indivíduo, foram necessários 

outros desenvolvimentos, além da definição do algoritmo a ser utilizado, na avaliação dos 

índices da VFC, como um oxímetro especial, banco de dados, códigos em Python para extração 

e tratamento dos dados brutos, filtragem e extração dos índices da VFC e, por fim, a aplicação 

do algoritmo especializado para identificação do estado de saúde em relação a COVID-19. A 

Figura 32, apresenta o fluxograma macro deste processo. 

 
Figura 32 – Fluxograma macro do processo 

 
Fonte: Autor (2023). 
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Conforme mostra a Figura 32, os dados coletados pelo oxímetro são enviados via 

internet para um servidor, nele há um banco de dados (BD) com duas tabelas, na primeira ficam 

hospedados os dados brutos e na segunda os dados tratados, que posteriormente, são submetidos 

a extração dos índices da VFC pelo módulo HeartPy em Python, e, por último, o algoritmo que 

realiza a análise dos índices da VFC e disponibiliza, através da interface WEB, o resultado desta 

análise. 

 

3.3.1 Oxímetro de dedo  
 

Os oxímetros comerciais disponíveis no mercado são precisos na medição da saturação 

de oxigênio (SpO2) e da frequência cardíaca (BPM), possuem hardware dedicado, são de custo 

acessível e alguns modelos incluem conectividade Bluetooth. No entanto, apesar da capacidade 

de conexão para acesso às informações, esses oxímetros, em geral, transmitem os resultados 

para aplicativos somente com os valores absolutos de SpO2 e BPM. Recentemente, alguns 

modelos também passaram a apresentar a média da VFC em milissegundos. Entretanto, a 

medida essencial da VFC para este trabalho é o tempo entre cada pico sistólico do sinal medido, 

o qual não está disponível nesses modelos. Essa ausência, sem qualquer outra consideração, 

torna esse tipo de equipamento inadequado para os objetivos deste trabalho. 

Outros dispositivos mais especializados, como por exemplo o monitor de frequência 

cardíaca Polar V800 e o aplicativo Elite HRV, são soluções que permitem a coleta de dados de 

intervalos RR. No entanto, o Polar V800 requer a conexão a um computador via cabo USB para 

realizar o upload desses dados. Já o Elite HRV integra-se a dispositivos vestíveis ou cintas 

torácicas conectadas a smartphones, mas não exporta esses dados de forma automática. Assim, 

não é possível utilizar essas alternativas para análises online. 

Diante disto, para coletar as medidas e enviar os dados de forma automática e em tempo 

real para o servidor, foi construído um oxímetro, que aquisita os dados fisiológicos do usuário 

(intervalos RR), conecta-se à internet via Wi-Fi e envia, automaticamente, os dados adquiridos 

ao final de cada medida para o servidor. A construção do oxímetro é detalhada no Apêndice D. 

O funcionamento básico do oxímetro é apresentado na Figura 33. 
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Figura 33 – Fluxograma das principais etapas realizadas pelo oxímetro 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

O fluxograma da Figura 33 apresenta as principais etapas realizadas no oxímetro durante 

a coleta de dados. Os dados coletados são enviados em tempo real via protocolo MQTT para 

uma página de monitoramento WEB, informando os valores da saturação de oxigênio SpO2 e 

dos batimentos cardíacos por minuto BPM. Além disso, a cada 1 minuto, o oxímetro envia as 

medidas gravadas para o banco de dados no servidor. A página de monitoramento em tempo 

real pode ser acessada no seguinte endereço: https://iot.belan.pro.br/Uni9/spo2/.Também é 

possível visualizar o sinal PPG salvo no banco de dados, por meio de uma página de 

gerenciamento no seguinte endereço:  https://iot.belan.pro.br/Uni9/listagem.php. 

 
3.3.2 Banco de dados  
 

O banco utiliza o hardware Raspberry Pi4 – modelo B, QuadCore 1.8GHz, com 8GB de 

RAM e SSD de 256GB –, conectado à internet com IP fixo e velocidade de 100Mbps. 

Nesse hardware foi configurada uma máquina com a distribuição Ubuntu do Linux e 

servidor Web Apache, com suporte ao uso de scripts do PHP para criação do banco de dados 

MySQL. Neste banco de dados, foram criadas as tabelas; “freqCardiaca” e “HRV”, em que a 

primeira contém os dados brutos, oriundos dos oxímetros, e a segunda contém dados após 
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processamento realizado pelo HeartPy no Python. A estrutura da tabela “freCardiaca”, 

responsável por receber os dados brutos coletados pelos oxímetros, é exibida no Quadro 10. 
 

Quadro 10 – Estrutura da tabela “freCardiaca”, dados brutos dos oxímetros 
ID device dia hora dados BPM SpO2 

128 12068060 2023-04-25 09:30:14 [5,50444],[6,50496],[7,50610]... 62 96 
127 12068060 2023-04-25 09:29:11 [5,49198],[6,49320],[7,49388]... 72 96 
126 12068060 2023-04-25 09:28:09 [5,50698],[6,50776],[7,50906]... 68 96 

Fonte: Autor (2023). 
 

A tabela “freCardiaca” possui a coluna ID que funciona em auto incremento, a coluna 

“device” que recebe o número de série do dispositivo, registra a data e horário nas colunas “dia” 

e “hora”, respectivamente, na coluna “dados” os valores medidos são recebidos em forma de 

par de dados, formado pelo instante da medida e o valor da amplitude, na sequência, tem-se o 

valor médio dos batimentos cardíacos por minuto “BPM” e o percentual da saturação do 

oxigênio no sangue “SpO2”. 

 Na tabela HRV, estão os dados extraídos do sinal PPG pela biblioteca de análise de 

frequência cardíaca em Python, HeartPy (VAN GENT et al., 2019).  

 
Quadro 11 – Estrutura da tabela “HRV”, dados da VFC extraídos do sinal PPG 

ID Device data hora_seg hms SpO2 BPM IBI SDNN 
         

SDSD RMSSD PNN50 HR_MAD SD1 SD2 S SD1/SD2 VLF 
         

LF HF LF/HF P_total VLF_% LF_% HF_% LF_nu HF_nu 
         

Fonte: Autor (2023). 

 
As métricas apresentadas no Quadro 11, são extraídas do sinal PPG, coletado pelo 

oxímetro. E, mesmo que várias delas não sejam aplicadas neste trabalho, são armazenadas e 

estão disponíveis para eventuais análises futuras. 

 

3.3.3 Pré-Processamento dos dados  
 

Os dados brutos, armazenados no banco de dados (BD), são tratados para adequar o sinal 

e remover artefatos de movimento e ruídos. Em seguida, são calculadas diversas métricas da 

VFC, nos domínios do tempo e da frequência.  Para realização de tais atividades, o software 

livre Python, versão 3.0, foi utilizado em conjunto com a IDE Jupyter notebook. 

Os primeiros passos são a concatenação dos intervalos de 1 minuto do indivíduo para 

formar ao menos 2 minutos de dados coletados, pois essa é a recomendação para análise do 

sinal LF (Low Frequency) da VFC (SHAFFER; GINSBERG, 2017). Como o oxímetro grava 
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sequências de dados no BD a cada 1 minuto, esses trechos são concatenados, criando um único 

intervalo de medida, não havendo qualquer restrição se o período concatenado for superior aos 

2 minutos. Na sequência, é realizada a inversão de fase do sinal coletado e a normalização destes 

dados.  

A saída bruta das formas de onda coletada pelo oxímetro é baseada em como o sensor 

óptico (MAX30100) foi projetado, a solução mais direta é reportar a luz restante após a absorção 

pelo corpo, pois é isso que o fotodiodo captura. As formas de onda, tipicamente encontradas na 

literatura, mostram o sinal de luz total absorvido, que corresponde ao aumento e à diminuição 

do volume do fluxo sanguíneo, devido à fase sistólica e diastólica do coração.  O sinal total 

absorvido é complementar ao sinal de luz restante, e o Analog Front End (AFE – Front-End 

Analógico) utilizado pelo MAX 30100 exibe o sinal de luz restante capturado pelo fotodiodo. 

Considerando que, durante a alta pressão há mais hemoglobina presente, essa maior 

quantidade de hemoglobina faz com que uma maior quantidade da luz emitida pelo LED seja 

absorvida nesse momento e, consequentemente, menos quantidade de luz seja refletida de volta 

para o fotodiodo, resultando em uma contagem ADC menor (Analog Digital Converter ou 

Conversor Analógico Digital). A contagem ADC é o número de bits que representa a 

intensidade do sinal luminoso capturado pelo fotodiodo em um determinado momento.  

A pressão e a contagem ADC são inversamente relacionadas, portanto, o pico mínimo 

na contagem ADC é, na verdade, o pico de pressão máximo. Assim, o sinal PPG é formado 

conforme ilustrado na Figura 34b. 
Figura 34 – Sinal PPG - a: Modos de medição sinal. b: Formação da onda do sinal do PPG 

 
Fonte: Modificado de Tamura et al. (2014). 
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A Figura 34a apresenta dois diferentes modos de medição, porém, indiferente desses 

modos, a forma de onda resultante irá depender de como o sensor ótico foi projetado (ANALOG 

DEVICES, 2014). No caso do sensor utilizado neste trabalho, a forma do sinal PPG é 

exatamente a apresentada na Figura 34b, o que difere em 180o da forma das ondas tipicamente 

encontradas na literatura, sendo necessária sua adequação para que os algoritmos que trabalham 

com estes sinais façam a correta detecção dos picos. Para realizar tal operação, os valores de 

amplitude dos sinais coletados são multiplicados por -1. Essa simples operação representa uma 

mudança de fase de 180 graus, ou seja, a onda senoidal é deslocada no tempo de forma que a 

parte positiva da onda se torna negativa e vice-versa, podendo ser representada 

matematicamente pela equação: 

 

A Figura 35 mostra a representação gráfica do sinal original coletado pelo oxímetro. 

 
Figura 35 – Sinal PPG original 

 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

 A Figura 36 mostra o mesmo sinal, porém, com a inversão de 180 graus, sendo essa a 

forma tipicamente encontrada na literatura, e utilizada pelos softwares detectores de picos em 

sinais PPG. 

 

 

𝑦(t) = −x(t) (35) 
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Figura 36 – Sinal PPG invertido em 180 graus 
 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Após a inversão, é executado o processo de normalização. A normalização é essencial 

ao processar dados que variam de pessoa para pessoa.  

Geralmente, a amplitude do sinal PPG difere entre os indivíduos. Assim, um método de 

normalização deve ser aplicado para comparar os sinais de diferentes pessoas.  

Para esse processo, foi utilizada a normalização máxima e mínima, expressa por: 

 

Na qual,  𝑥" :  sinal PPG bruto original e  𝑥:d  : sinal PPG normalizado. 

A expressão 𝑥"(𝑡) − min(𝑥), calcula a diferença entre o valor do sinal no instante t e o 

valor mínimo do sinal. Em seguida, essa diferença é dividida pela diferença entre o valor 

máximo e mínimo do sinal [max(𝑥) − min(𝑥)], de modo a normalizar o sinal no intervalo de 

0 a 1.  

A normalização por máximo e mínimo preserva a informação da amplitude original dos 

sinais fisiológicos, sendo um método simples de ser aplicado. Entretanto, se houver presença 

significativa de valores extremos nos dados (outliers), a normalização máximo-mínimo pode 

ser afetada, comprometendo a qualidade da normalização e a análise subsequente.  

No entanto, a biblioteca de processamento para extração dos índices da VFC em Python, 

incorpora filtros que eliminam ou reduzem a influência de outliers, conforme apresentado na 

seção 3.3.4. Esses filtros minimizam os efeitos negativos dos valores extremos, contribuindo 

𝑥:d =
𝑥"(𝑡) − min(𝑥)
max(𝑥) − min(𝑥) (36) 
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para uma normalização mais robusta e confiável, permitindo assim análises mais precisas e 

devido a esses fatores, esse foi o processo de normalização implementado. 

Após a normalização, é, então, utilizada a biblioteca HeartPy em Python para extração 

dos diferentes índices da VFC, nos domínios do tempo e da frequência. 

Dentre as várias ferramentas para análise e extração das métricas da VFC disponíveis, 

nesse trabalho, optou-se pela ferramenta HeartPy em linguagem Python. Sua escolha foi 

baseada na simplicidade de uso e implementação, documentação detalhada e por ser concebida 

para ler sinais ECG e PPG, além de ser construída para operar com sinais PPG que apresentam 

artefatos de movimento.   

O Quadro 12, apresenta uma comparação entre as principais ferramentas para extração 

de métricas da VFC. 

 
Quadro 12 – Ferramentas para extração de métricas da VFC 

Nome Sinais Característica Linguagem 

HeartPy PPG/ECG 
Projetado para lidar com dados ruidosos de sinais 

PPG 

Python 

NeuroKit ECG/PPG 
Permite analisar além da VFC, diferentes aspectos 

relacionados à neurociência 

Python 

PyHRV ECG 

Agrupa uma seleção de funções para calcular os 

domínios do tempo e frequência, além de 

parâmetros não lineares da VFC 

Python 

hrv ECG 
Permite o processamento de sinais brutos de ECG 

para extrair inúmeras medidas da VFC 

MATLAB 

Fonte: Autor (2023). 

 

Esses variados pacotes, estão disponíveis para extração das métricas da VFC, 

oferecendo algumas opções de linguagem de programação, tais como as opções a seguir. 

HeartPy: É uma biblioteca em Python que oferece uma interface intuitiva para 

processamento e análise de VFC. Permite calcular diversas métricas da VFC, como intervalos 

RR, estatísticas descritivas e plotar gráficos de séries temporais, extraindo métricas da VFC nos 

domínios do tempo e da frequência. A biblioteca HeartPy fornece recursos para remover 

artefatos de movimento e realizar uma pré-análise dos dados, possuindo documentação 

detalhada. 

NeuroKit:  Também é uma biblioteca em Python voltada para análise da VFC, que 

abrange outros aspectos relacionados à neurociência e à psicofisiologia. Oferece uma ampla 
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gama de funcionalidades, desde o pré-processamento de dados de ECG/PPG até a extração de 

métricas avançadas de VFC, como análise no domínio de frequência e do tempo.  

pyHRV:  É uma biblioteca em Python especificamente projetada para análise da VFC. 

Ela suporta várias técnicas de processamento, como domínio do tempo, domínio da frequência 

e métodos não lineares. Além disso, a biblioteca pyHRV inclui ferramentas para detecção de 

artefatos de movimento, cálculo de métricas comuns da VFC e visualização de resultados, 

porém é limitado à análise de sinais ECG. 

hrv: Também conhecido como hrv Toolkit, é um pacote em MATLAB desenvolvido 

para analisar a VFC. Oferece funcionalidades semelhantes às bibliotecas anteriormente 

mencionadas, como cálculo de métricas da VFC no domínio do tempo e da frequência. O hrv 

também fornece recursos adicionais, como detecção de arritmias. 

 

3.3.4 Filtragem e extração das métricas da VFC 
 

Os dados brutos coletados pelo oxímetro são enviados a cada 1 minuto para o Banco de 

Dados (BD) em uma tabela específica. Esses dados são constituídos do número do dispositivo, 

dia, hora, leitura da VFC em forma de par de dados, formado pelo instante da medida e o valor 

da amplitude, BPM e a Saturação do oxigênio, conforme exibido na Tabela 5. 

 
Tabela 5 – Exemplo de uma medida de 1 minuto coletada e salva no BD 

ID device dia hora dados BPM SpO2 
1699 1271844 2023-05-08 15:11:50 [5,59152],[6,58858],[7,58742],[8,58740],[9,58784],[10,58852],[

11,58934],[12,58954],[13,58976],[14,59014],[15,59072],[16,59
102],[17,59142],[18,59134],[19,59174],[20,59180],[21,59128],[
22,58850],[23,58778],[24,58802],[25,58820],[26,58944],[27,58
964],[28,59038],[29,59060],[30,59078],[31,59118],[32,59130],[
33,59182],[34,59176],[35,59206],[36,59216],[37,59064],[38,58
862],[39,58868],[40,58918],[41,58958],[42,59024],[43,59048],[
44,59122],[45,59146],[46,59174],[47,59164],[48,59208],[49,59
254],[50,59272],[51,59288],[52,59154],[53,58926],[54,58852],[
55,58902],[56,58922],[57,58996],[58,59046],[59,59116],[60,59
146],[61,59182],[62,59210],[63,59226],[64,59264],[65,59288],[
66,59284],[67,59210],[68,58960],[69,58858],[70,58872],[71,58
908],[72,58960],[73,59008],[74,59098],[75,59094],[76,59172],[
77,59184],[78,59222],[79,59232],[80,59286],[81,59280],[82,],[
102,59052],[103,59066],[104,59134],[105,59182],[106,59236],
[107,59260],[108,59296],[109,59328],[110,59320],[111,59388]
,[112,59374],[113,59324],[114,59026],[115,58898],[116,58818
],[117,58876].............................................................................
..........................[1504,58439] 

94 96 

Fonte: Autor (2023). 

 
Os dados estão em formato de string e contêm 1500 leituras a cada 1 minuto, com os 

valores do instante da medida e sua amplitude. A Figura 37 apresenta os dados da Tabela 5 no 

formato de sinal. 
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Figura 37 – Exemplo de leitura com 1 minuto 

 
Fonte: Autor (2023). 

 
No próximo passo, o script em Python extrai os dados desta sequência de strings e passa 

para um dataframe, faz então a concatenação das leituras de 1 minuto até completar o tempo 

total de coleta. Na sequência, o sinal é invertido em 180 graus, multiplicando todos valores 

deste dataframe por -1, seguido da normalização desses dados. Essa situação é apresentada na 

Figura 38. 

 
Figura 38 – Concatenação dos dois intervalos de 1 minuto, inversão e normalização dos dados 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Após isso, usando a biblioteca HeartPy, os dados são filtrados por um filtro passa banda 

tipo Butterworth. A Figura 39 mostra o resultado após a aplicação do filtro Butterworth, que 

normalmente é utilizado em processamento de sinais (LYRA et al., 2014). 
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Figura 39 – Dados filtrados – filtro passa banda Butterworth 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

O filtro do tipo Butterworth permite a passagem de sinais em uma faixa de frequência 

específica, enquanto atenua as frequências fora dela, ele apresenta uma resposta plana na faixa 

passante, de forma que a atenuação do sinal é a mesma em todas as frequências dentro desta 

faixa passante. Neste trabalho a faixa passante utilizada é de 0,5 – 3,5 Hz. 

A resposta em frequência de um filtro passa banda tipo Butterworth pode ser expressa 

por: 

Na qual, H(f) é a amplitude da resposta em frequência, f é a frequência, fc é a frequência 

de corte e n é a ordem do filtro. 

Nesse filtro, a ordem determina a distância entre as frequências de corte. A frequência 

de corte é aquela em que a resposta em frequência do filtro cai para metade do seu valor máximo 

na faixa passante. Quanto maior a ordem do filtro, mais estreita será a faixa passante. 

Após isso, a biblioteca identifica os picos para calcular os intervalos RR, conforme 

mostra a Figura 40. 

𝐻(𝑓) =
1

U1 + g𝑓𝑓+
h
*

 
(37) 
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Figura 40 – Detecção dos picos RR 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Por fim, após a detecção dos intervalos RR, a biblioteca HeartPy extrai as variadas 

métricas da VFC, conforme mostrado na Tabela 6. 

 
Tabela 6 – Métricas da VFC extraídas pela biblioteca HeartPy 

BPM 91,32  VLF 1,39 
Mean RR 656,98  LF 2,05 

SDNN 49,22  HF 1,63 
RMSSD 61,09  LF/HF 1,25 
pNN50 0,21  Potência total 5,08 

SD1 43,18  VLF% 27,27 
SD2 50,04  LF% 40,37 

S 6789,45  HF% 32,25 
SD1/SD2 0,86  LFnu 55,41 

   HFnu 44,41 

Fonte: Autor (2023). 

 
Todas essas métricas são, então, salvas em tabela apropriada no BD para utilização 

posterior pelo algoritmo de classificação. O código utilizado para extrair as métricas das 

medidas da VFC e gravar os resultados no BD é apresentado no Apêndice C. 
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3.3.5 Sequência de processamento do sinal 
 

A Figura 41 apresenta a sequência de processamento dos dados da VFC, desde a coleta 
até a apresentação dos resultados. 
 

Figura 41 – Processamento dos sinais até apresentação do resultado 
 

 
Fonte: Autor (2024). 

 
Os dados fisiológicos são coletados pelo oxímetro na forma de par (tempo e amplitude). 

Na sequência esses dados são concatenados no servidor para formar ao menos 2 minutos 

contínuos de sinal. Após isso, esse sinal é invertido em 180 graus e normalizado. Passa então 

por um filtro passa banda e depois pela biblioteca HeartPy do Python, que detecta os picos RR 

e extrai os índices da VFC, que são submetidos ao modelo de aprendizado de máquina e 

finalmente os resultados são apresentados na página WEB.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Neste capítulo, são apresentados os resultados obtidos, seguidos por uma análise e 

discussão dos achados. A Tabela 7 apresenta os índices da VFC  dos participantes. 
Tabela 7 – Dados extraídos e coletados dos participantes 

 
Grupo 0 = Saudáveis, Grupo 1 = Infectados, Grupo 2 = COVID longa 
Abreviação: G: Grupo; IMC: índice de Massa Corporal; m: sexo masculino; f: sexo feminino. 

Fonte: Autor (2023). 
 

ID G Idade Sexo IMC Mean 
RR RMSSD Mean 

HR SDNN VLF 
ms2

VLF 
%

LF 
ms2 LF % LF nu HF ms2 HF % HF nu LF/HF 

ratio
SD1 
ms

SD2 
ms

SD2/
SD1

11 0 28 m 17,65 672 25,6 89 33,4 57 5,19 797 73 77 238 21,79 22,99 3,35 18,2 43,7 2,406
12 0 23 f 19,77 636 21,2 94 30,2 22 2,42 660 71,39 73,16 242 26,15 26,8 2,73 15 40 2,663
59 0 28 m 22,5 860 25,5 70 33,4 67 4,95 1029 75,73 79,67 262 19,28 20,28 3,928 18,1 43,8 2,421
32 0 31 m 27,13 770 31,2 78 22,1 154 12,97 587 49,4 56,78 447 37,61 43,21 1,314 22,1 50,1 2,265
71 0 18 f 28,02 980 52,8 61 55,7 287 8,69 1793 54,3 59,46 1221 36,97 40,49 1,489 37,5 69,2 1,847
95 0 21 m 22,56 716 36,1 84 44,1 41 2,24 1117 60,74 62,13 681 37,01 37,886 1,641 25,6 56,8 2,218
97 0 20 m 30,86 708 24,8 85 33,7 59 5,51 820 77,03 81,53 186 17,45 18,47 4,414 17,6 43,8 2,494
13 0 22 f 19,43 696 26,4 86 36,6 101 7,61 758 57,41 62,14 462 34,97 37,85 1,642 18,7 48,4 2,585
90 0 20 f 21,56 651 34,8 92 37,4 175 11,1 320 20,27 22,8 1083 68,62 77,19 0,295 24,7 46,8 1,896
78 0 27 f 30,12 610 8,8 98 19,7 94 23,14 254 62,58 81,42 58 14,27 18,57 4,385 6,2 27,1 4,343
72 0 33 m 27,11 845 20,8 71 26,1 14 1,73 603 76,54 77,89 171 21,71 22,09 3,526 14,8 33,9 2,292
73 0 31 f 25,36 854 24 70 26,3 10 1,35 436 60,82 61,65 271 37,81 38,33 1,608 17 33 1,94
61 0 33 m 28,73 714 21,6 84 39,4 380 21,6 1201 68,19 86,98 180 10,21 13,02 6,678 15,3 53,4 3,49
58 0 29 m 23,18 723 28,4 83 41,3 162 11,84 876 64,22 72,84 326 23,93 27,14 2,684 20,2 54,9 2,725
10 0 23 f 32,56 754 20,7 80 24,6 42 6,2 457 67,81 72,29 175 25,98 27,7 2,61 14,7 31,5 2,151
15 0 30 m 23,02 911 17,6 66 22,4 19 3,47 408 76,58 79,33 106 19,93 20,65 3,843 12,5 29,1 2,337
87 0 26 f 17,43 795 30 75 45,5 237 13,36 899 50,74 58,57 636 35,89 41,43 1,414 21,3 60,7 2,853
22 0 32 m 22,47 851 47,8 71 53,4 37 1,26 1995 68,71 69,59 871 30 30,38 2,29 33,9 67,6 1,995
62 0 33 m 33,05 775 32,6 77 41 107 5,7 1106 59,23 62,81 654 35,05 37,17 1,69 23,1 53,3 2,304
80 0 21 m 24,65 688 29,4 87 26,9 112 14,89 266 35,38 41,57 373 49,68 58,37 0,712 20 31,8 1,525
101 1 53 m 30 728,65 9,74 82,34 16,07 132,37 69,6 44,88 23,6 77,63 12,9 6,78 22,31 3,48 6,89 21,64 3,14
102 1 76 m 30 684,09 9,72 87,71 23,47 380,84 77,66 93,5 19,07 85,35 15,56 3,17 14,21 6,01 6,88 32,48 4,72
104 1 45 m 30 672,06 13,95 89,28 21,11 137,64 37,1 88,57 23,87 37,95 144,75 39,01 62,02 0,61 9,88 28,19 2,85
105 1 32 f 30 708,91 10,65 84,64 15,45 99,3 47,32 91,86 43,77 83,08 18,65 8,89 16,87 4,92 7,54 20,52 2,72
107 1 62 m 30 849,76 13,17 70,61 18,33 168,45 56,51 49,72 16,68 38,35 79,84 26,78 61,58 0,62 9,31 24,21 2,6
108 1 29 f 30 777,66 16,38 77,15 23,96 341,62 76,04 86,93 19,35 80,77 20,64 4,59 19,17 4,21 11,6 31,8 2,74
109 1 58 f 30 641,85 3,88 93,48 9,26 59,58 82,57 9,85 13,65 78,27 2,72 3,77 21,6 3,62 2,75 12,81 4,66
111 1 72 m 30 659,74 14,06 90,95 25,75 267,36 82,74 37,41 11,58 67,06 17,77 5,5 31,85 2,11 9,95 34,99 3,52
114 1 44 m 30 704,17 10,83 85,21 19,94 283,64 82,73 39,85 11,62 67,32 19,17 5,59 32,39 2,08 7,66 27,14 3,54
115 1 74 f 30 944,18 13,56 63,55 18,07 84,62 44,93 58,11 30,85 56,02 45,44 24,12 43,8 1,28 3,17 23,6 2,46
113 1 79 m 30 621,39 20,88 96,56 26,25 238,33 42,69 36,8 6,59 11,5 283,05 50,7 88,48 0,13 14,77 34,05 2,3
120 1 32 m 30 635,22 3,07 94,46 10,94 86,17 83,28 15,65 15,12 90,45 1,63 1,58 9,43 9,59 2,17 15,3 7,04
124 1 38 f 30 1186,04 8,28 50,59 10,96 67,52 62,67 25,85 23,99 64,26 14,37 13,34 35,72 1,8 5,86 14,36 2,45
125 1 45 f 30 1391,43 23,51 43,12 18,22 52,26 27,44 31,12 16,34 22,52 106,94 56,16 77,39 0,29 16,64 19,64 1,18
128 1 36 m 30 601,76 5,45 99,71 9,67 38,32 82,05 4,84 10,37 57,75 3,53 7,55 42,08 1,37 3,86 13,13 3,4
138 1 44 m 30 787,29 8,98 76,21 46,34 1650,84 90,64 156,27 8,58 91,68 14,17 0,78 8,31 11,03 6,35 65,15 10,25
140 1 75 m 30 758,05 2,37 79,15 2,06 1,74 78,98 0,17 7,76 36,94 0,29 13,23 62,95 0,59 1,68 2,38 1,42
142 1 32 f 30 617,45 10,45 97,17 13,89 145,99 88,11 12,37 7,47 62,79 7,31 4,41 37,11 1,69 7,4 18,19 2,46
143 1 24 f 30 789,84 4,48 75,96 10,49 64,96 87,48 8,48 11,42 91,19 0,81 1,09 8,69 10,49 3,17 14,49 4,57
144 1 27 f 30 797,04 7,03 75,28 30,86 388,37 90,42 31,37 7,3 76,26 9,75 2,27 23,7 3,22 4,98 43,33 8,7
145 1 52 f 30 651,9 7,78 92,04 15,85 115,6 58,69 71,11 36,1 87,39 10,23 5,19 12,57 6,95 5,5 21,74 3,95
25 2 34 m 33,11 662 10,7 91 18,4 6 2,37 216 89,28 91,44 20 8,34 8,54 10,702 7,6 24,9 3,279
24 2 40 f 25,99 909 24,7 66 32,4 14 1,26 873 76,69 77,67 251 22,03 22,31 3,481 17,5 42,4 2,418
70 2 30 f 25,24 712 17,8 84 27,9 55 6,93 573 71,85 77,2 169 21,2 22,78 3,388 12,6 37,4 2,967
82 2 24 m 23,96 675 34,1 89 43,1 108 7,05 851 55,36 59,57 577 37,53 40,38 1,475 24,1 56 2,321
77 2 26 m 20,57 704 21,2 85 28,1 42 5,39 301 38,41 40,6 440 56,17 59,37 0,684 15 36,8 2,445
68 2 20 m 24,99 606 16,2 99 22,8 35 6,96 308 61,91 66,54 154 30,97 33,28 1,999 11,5 30,1 2,627
67 2 27 f 33,83 561 6,9 107 15,6 96 31,41 180 58,98 85,99 29 9,61 14 6,14 4,9 21,6 4,394
38 2 31 f 35,76 675 13,8 89 19,6 5 1,24 349 80,12 81,12 81 18,51 18,85 4,304 9,8 26 2,646
79 2 21 f 22,85 618 17,9 97 26,9 116 21,68 157 49,07 62,65 157 29,25 37,35 1,677 12,7 35,8 2,823
64 2 36 f 30,84 645 7,2 93 15,1 62 26,67 151 85,15 88,85 19 8,17 11,13 7,979 5,1 20,5 4,001
17 2 41 f 33,33 657 9,7 91 16,7 44 16,68 177 66,71 80,06 44 16,6 19,63 4,018 6,9 22,5 3,274
98 2 26 m 22,3 1028 34,6 58 30,9 21 2,18 476 49,51 50,62 465 48,29 49,37 1,025 24,5 36,4 1,485
21 2 29 f 20,75 817 30,6 73 49,6 201 8,74 1617 70,27 77 483 20,98 22,99 3,349 21,7 66,6 3,068
85 2 27 m 31,44 661 27,6 91 33,8 46 3,91 591 50,12 52,16 542 45,94 47,82 1,091 19,5 43,7 2,237
96 2 31 m 25,65 905 31 66 38,3 41 2,99 807 58,35 60,15 534 38,64 39,83 1,51 22 49,4 2,25
69 2 32 m 27,11 1002 28,6 60 37 186 14,06 876 66,35 77,21 258 19,57 22,77 3,391 20,3 48,4 2,381
28 2 21 m 25,16 732 26,7 82 27,8 50 8,27 254 41,67 45,43 305 19,92 54,42 0,835 19 34,6 1,826
66 2 28 m 24,19 749 28,4 80 35 66 5,78 587 51,04 54,17 496 43,15 45,79 1,183 20,1 45,3 2,254
26 2 21 f 17,04 623 24,2 96 36 85 6,94 638 52,3 56,21 497 40,74 43,78 1,284 17,1 48 2,806
27 2 38 m 31,05 749 27,3 80 27,6 49 6,16 354 44,69 47,62 389 49,08 52,3 0,911 19,3 33,9 1,75
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Os dados e índices da VFC de 21 participantes infectados pela COVID-19 extraídos 

individualmente a partir dos intervalos RR, e os dados e índices da VFC disponíveis dos 20 

participantes saudáveis e dos 20 participantes acometidos pela síndrome da COVID longa, 

foram organizados em um arquivo tipo planilha, no formato CSV, conforme mostra a Tabela 7. 

Conforme explanado na seção 3.2.4, somente os índices SDNN, RMSSD, LF% e HF%, 

foram selecionados para alimentar os softwares de ML e, portanto, eles foram organizados em 

um outro arquivo do tipo CSV, apresentados na Tabela 8, destinados ao treinamento dos 

algoritmos. 

 
Tabela 8 – Índices da VFC utilizados nas ferramentas de ML 

G RMSSD SDNN LF % HF % G RMSSD SDNN LF % HF % G RMSSD SDNN LF % HF % 

0 25,6 33,4 73,0 21,8 1 9,7 16,1 23,6 6,8 2 10,7 18,4 89,3 8,3 
0 21,2 30,2 71,4 26,2 1 9,7 23,5 19,1 3,2 2 24,7 32,4 76,7 22,0 
0 25,5 33,4 75,7 19,3 1 14,0 21,1 23,9 39,0 2 17,8 27,9 71,9 21,2 
0 31,2 22,1 49,4 37,6 1 10,7 15,5 43,8 8,9 2 34,1 43,1 55,4 37,5 
0 52,8 55,7 54,3 37,0 1 13,2 18,3 16,7 26,8 2 21,2 28,1 38,4 56,2 
0 36,1 44,1 60,7 37,0 1 16,4 24,0 19,3 4,6 2 16,2 22,8 61,9 31,0 
0 24,8 33,7 77,0 17,5 1 3,9 9,3 13,6 3,8 2 6,9 15,6 59,0 9,6 
0 26,4 36,6 57,4 35,0 1 14,1 25,8 11,6 5,5 2 13,8 19,6 80,1 18,5 
0 34,8 37,4 20,3 68,6 1 10,8 19,9 11,6 5,6 2 17,9 26,9 49,1 29,3 
0 8,8 19,7 62,6 14,3 1 13,6 18,1 30,9 24,1 2 7,2 15,1 85,2 8,2 
0 20,8 26,1 76,5 21,7 1 20,9 26,2 6,6 50,7 2 9,7 16,7 66,7 16,6 
0 24,0 26,3 60,8 37,8 1 3,1 10,9 15,1 1,6 2 34,6 30,9 49,5 48,3 
0 21,6 39,4 68,2 10,2 1 8,3 11,0 24,0 13,3 2 30,6 49,6 70,3 21,0 
0 28,4 41,3 64,2 23,9 1 23,5 18,2 16,3 56,2 2 27,6 33,8 50,1 45,9 
0 20,7 24,6 67,8 26,0 1 5,5 9,7 10,4 7,6 2 31,0 38,3 58,4 38,6 
0 17,6 22,4 76,6 19,9 1 9,0 46,3 8,6 0,8 2 28,6 37,0 66,4 19,6 
0 30,0 45,5 50,7 35,9 1 2,4 2,1 7,8 13,2 2 26,7 27,8 41,7 19,9 
0 47,8 53,4 68,7 30,0 1 10,5 13,9 7,5 4,4 2 28,4 35,0 51,0 43,2 
0 32,6 41,0 59,2 35,1 1 4,5 10,5 11,4 1,1 2 24,2 36,0 52,3 40,7 
0 29,4 26,9 35,4 49,7 1 7,0 30,9 7,3 2,3 2 27,3 27,6 44,7 49,1 
          1 7,8 15,9 36,1 5,2           

Abreviação: G: Grupo; RMSSD: root mean square successive difference; SDNN: standard deviation of 
NN intervals; LF: Low Frequency; HF: High Frequency 

Fonte: Autor (2023). 

 

Na Tabela 8, o grupo 0 representa os indivíduos saudáveis, o grupo 1 os infectados pela 

COVID-19 e o grupo 2 os participantes acometidos pela síndrome da COVID longa. 

Os dados da Tabela 8 foram visualizados através de gráficos boxplot, permitindo uma 

análise da distribuição e variação dos índices de VFC utilizados, conforme apresentado na 

Figura 42. 
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Figura 42 – Variação nos índices da VFC empregados, entre os 3 grupos de participantes 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

 A análise da Figura 42 revela que, para o grupo infectado, todos os índices foram 

menores do que nos grupos saudável e COVID-19. Entretanto, a distinção entre os grupos 

saudável e COVID longa não foi tão clara, especialmente nos índices no domínio da frequência 

(LF% e HF%). 

  Além disso, esses índices foram submetidos ao teste de normalidade de Kolmogorov-

Smirnov, mostrando não-normalidade. Assim, os testes não paramétricos de Kruskal-Wallis e 

U Mann-Whitney foram aplicados (nível de significância < 5%). Os resultados destes testes são 

apresentados na Tabela 9. 

 
Tabela 9  – Testes estatísticos Kruskal-Wallis e Mann-Whitney 

índice Grupo Kruskal-Wallis U Mann-Whitney 
 

A = infectado B = Covid longa C = Saudável ABC A - B A - C B - C 

SDNN 18,42 (9,38) 29,13 (9,37) 34,66 (10,2) p < 0,05 p < 0,05 p < 0,05 p = 0,144 

RMSSD 10,39 (5,51) 21,96 (8,88) 28 (9,91) p < 0,05 p < 0,05 p < 0,05 p = 0,126 

LF % 17,38 (10,04) 60,89 (14,54) 61,5 (14,49) p < 0,05 p < 0,05 p < 0,05 p = 0,560 

HF % 13,54 (16,41) 29,23 (14,78) 30,21 (13,37) p < 0,05 p < 0,05 p < 0,05 p = 0,881 

Fonte: Autor (2023). 
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 O teste Kruskal-Wallis apresentou diferenças significativas entre todos os grupos para 

todos os índices (P < 0,05). Entretanto, o teste U Mann-Whitney revelou diferenças 

significativas apenas nas comparações par-a-par entre os grupos A e B, A e C (P < 0,05), não 

identificando diferenças significativas entre os grupos B e C para nenhum dos índices. 

  Posteriormente, utilizando o modelo de classificação do MATLAB, conforme discutido 

na seção 3.2.5, com os dados da Tabela 8, foi obtido um resultado inicial com indicação do 

melhor modelo baseado na acurácia. A tabela 10, lista esses resultados. 

 
Tabela 10 – Resultado do modelo de classificação do MATLAB  

Número 
do modelo 

Modelo Acurácia % 
(Validação) 

Pré configuração 

2.23 Ensemble 75,41 Bagged Trees 
2.3 Tree 73,77 Coarse Tree 
2.14 SVM 73,77 Medium Gaussian SVM 
2.16 KNN 73,77 Fine KNN 
2.25 Ensemble 72,13 Subspace KNN 
2.31 Neural Network 72,13 Trilayered Neural Network 
2.6 Efficient Logistic 

Regression 
70,49 Efficient Logistic 

Regression 
2.12 SVM 70,49 Cubic SVM 
2.33 Kernel 70,49 Logistic Regression Kernel 
2.4 Discriminant 68,85 Linear Discriminant 
2.19 KNN 68,85 Cosine KNN 
2.30 Neural Network 68,85 Bilayered Neural Network 
2.1 Tree 67,21 Fine Tree 
2.2 Tree 67,21 Medium Tree 
2.7 Efficient Linear SVM 67,21 Efficient Linear SVM 
2.9 Naive Bayes 67,21 Kernel Naive Bayes 
2.10 SVM 67,21 Linear SVM 
2.21 KNN 67,21 Weighted KNN 
2.27 Neural Network 67,21 Narrow Neural Network 
2.17 KNN 65,57 Medium KNN 
2.20 KNN 65,57 Cubic KNN 
2.28 Neural Network 65,57 Medium Neural Network 
2.32 Kernel 65,57 SVM Kernel 
2.5 Discriminant 63,93 Quadratic Discriminant 
2.15 SVM 63,93 Coarse Gaussian SVM 
2.24 Ensemble 63,93 Subspace Discriminant 
2.8 Naive Bayes 60,66 Gaussian Naive Bayes 
2.11 SVM 60,66 Quadratic SVM 
2.29 Neural Network 60,66 Wide Neural Network 
2.13 SVM 52,46 Fine Gaussian SVM 
2.26 Ensemble 39,34 RUSBoosted Trees 
2.18 KNN 32,79 Coarse KNN 
2.22 Ensemble 32,79 Boosted Trees 

Fonte: Autor (2023). 
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 Na sequência, foi aplicado a função “optimizer” do MATLAB para os seguintes 

modelos, Ensemble, Tree, SVM, KNN, Neural Network e Kernel, obtendo os resultados 

apresentados na tabela 11. 
Tabela 11 – Otimização dos modelos 

Modelo Acurácia 
antes da 

otimização % 

Acurácia 
após a 

otimização % 

Hiperparâmetros  
otimizados 

Ensemble 75,41 77,0 Ensemble method: AdaBoost 
Maximum number of splits: 3 
Number of learners: 41 
Learning rate: 0.2478 

Tree 73,77 75,4 Maximum number of splits: 5 
Split criterion: Maximum 
deviance reduction 

SVM 73,77 73,77 
Não houve melhoria 

Kernel function: Gaussian 
Kernel scale: 2 
Box constraint level: 1 
Multiclass coding: One-vs-One 
Standardize data: Yes 

KNN 73,77 77,0 Number of neighbors: 31 
Distance metric: Euclidean 
Distance weight: Inverse 
Standardize data: No 

Neural 
Network 

72,13 72,13 
Não houve melhoria 

Trilayered Neural Network 
Number of fully connected 
layers: 3 
First layer size: 10 
Second layer size: 10 
Third layer size: 10 
Activation: ReLU 
Iteration limit: 1000 
Regularization strength 
(Lambda): 0 
Standardize data: Yes 

Kernel 70,49 70,49 
Não houve melhoria 

Preset: Logistic Regression 
Kernel 
Learner: Logistic Regression 
Number of expansion 
dimensions: Auto Regularization 
strength (Lambda): Auto 
Kernel scale: Auto 
Multiclass coding: One-vs-One 
Standardize data: Yes 
Iteration limit: 1000 

Fonte: Autor (2024). 

 

A matriz de confusão para o modelo otimizado Ensemble é apresentada na Figura 43. 
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Figura 43 – Matriz de confusão modelo Ensemble otimizado 

 
Fonte: Autor (2024). 

 
Ao interpretar a matriz de confusão da Figura 43, observa-se que 9 casos saudáveis 

foram erroneamente classificados como COVID longa (falsos positivos), enquanto 3 casos de 

COVID longa foram incorretamente classificados como saudáveis (falsos negativos). Essa 

situação destaca a dificuldade do modelo em distinguir adequadamente entre indivíduos 

saudáveis e aqueles afetados pela COVID longa. 

Os gráficos de dispersão utilizando os índices nos domínios da frequência e do tempo, 

para o modelo Ensemble com preset Bagged Trees são apresentados nas Figuras 44 e 45. 

 
Figura 44 – Gráfico de dispersão HF versus LF 

 
Fonte: Autor (2024). 
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Em ambos os gráficos é possível visualizar que o maior erro de predição do modelo 

concentrou-se na comparação entre o grupo saudável representado por 0 e o grupo com 

síndrome da COVID longa representado por 2. 

 
Figura 45 – Gráfico de dispersão SDNN versus RMSSD 

 
Fonte: Autor (2024). 

 
Os gráficos de dispersão das Figuras 44 e 45 apresentam resultados na mesma direção 

da matriz de confusão, apresentada na Figura 43, indicando que o maior erro de predição está 

na comparação entre o grupo saudável e o grupo com síndrome da COVID longa. 

Visando otimizar esse resultado, foi incluída uma variável informando se o indivíduo 

foi infectado no passado por COVID-19. A adição dessa variável buscou aprimorar a 

capacidade discriminativa dos modelos, entre os grupos saudáveis e COVID longa.  

 A nova variável, chamada de "Covidrecent", agrega informações temporais à análise, 

permitindo que o modelo considere não apenas o estado atual de saúde, mas também o histórico 

recente de infecção por COVID-19, nesse caso, se o indivíduo teve infecção de COVID-19 nos 

últimos 3 meses. 

 Essa variável possui valor igual a 1, para o grupo de indivíduos com histórico recente 

de infecção (<= 3meses) (NATIONAL INSTITUTE FOR HEALTH AND CARE 

EXCELLENCE (NICE), 2020), e valor igual a 0 para os demais grupos. Após a inclusão dessa 

variável, foi utilizado novamente o aplicativo de classificação do MATLAB para o novo 

conjunto de dados. Assim, a maioria dos algoritmos aumentaram sua acurácia, sendo que 3 

modelos falharam, conforme resultado apresentado na Tabela 12. 
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Tabela 12 – Resultado do modelo de classificação do MATLAB com a variável Covidrecent 
Model 
Number 

Model Type Accuracy % 
(Validation) 

Preset 

2.32 Kernel 100 SVM Kernel 
2.10 SVM 98,36 Linear SVM 
2.11 SVM 98,36 Quadratic SVM 
2.12 SVM 98,36 Cubic SVM 
2.14 SVM 98,36 Medium Gaussian SVM 
2.16 KNN 98,36 Fine KNN 
2.21 KNN 98,36 Weighted KNN 
2.27 Neural Network 98,36 Narrow Neural Network 
2.28 Neural Network 98,36 Medium Neural Network 
2.29 Neural Network 98,36 Wide Neural Network 
2.33 Kernel 98,36 Logistic Regression Kernel 
2.6 Efficient Logistic Regression 96,72 Efficient Logistic Regression 
2.7 Efficient Linear SVM 96,72 Efficient Linear SVM 
2.15 SVM 96,72 Coarse Gaussian SVM 
2.17 KNN 96,72 Medium KNN 
2.30 Neural Network 96,72 Bilayered Neural Network 
2.31 Neural Network 96,72 Trilayered Neural Network 
2.1 Tree 95,08 Fine Tree 
2.2 Tree 95,08 Medium Tree 
2.3 Tree 95,08 Coarse Tree 
2.19 KNN 95,08 Cosine KNN 
2.20 KNN 95,08 Cubic KNN 
2.23 Ensemble 95,08 Bagged Trees 
2.9 Naive Bayes 91,80 Kernel Naive Bayes 
2.13 SVM 88,52 Fine Gaussian SVM 
2.24 Ensemble 70,49 Subspace Discriminant 
2.25 Ensemble 68,85 Subspace KNN 
2.26 Ensemble 45,90 RUSBoosted Trees 
2.18 KNN 32,79 Coarse KNN 
2.22 Ensemble 32,79 Boosted Trees 
2.4 Discriminant NaN Linear Discriminant 
2.5 Discriminant NaN Quadratic Discriminant 
2.8 Naive Bayes NaN Gaussian Naive Bayes 

Fonte: Autor (2024). 

 
Após esse resultado, também foi aplicado a função “optimizer” do MATLAB para os 

seguintes modelos SVM, KNN, Neural Network, e Tree, obtendo os resultados apresentados na 

tabela 13. 
 

Tabela 13 – Otimização dos modelos com a variável Covidrecent 
Modelo Acurácia 

antes da 
otimização % 

Acurácia 
após a 

otimização % 

Hiperparâmetros  
otimizados 

SVM 98,36 100 Kernel function: Linear 
Box constraint level: 69.6537 
Multiclass coding: One-vs-One 
Standardize data: No 
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KNN 98,36 98,36 
Não houve 
melhoria 

Preset: Fine KNN 
Number of neighbors: 1 
Distance metric: Euclidean 
Distance weight: Equal Standardize 
data: Yes 

Neural 
Network 

98,36 98,36 
Não houve 
melhoria 

Preset: Narrow Neural Network 
Number of fully connected layers: 1 
First layer size: 10 
Activation: ReLU 
Iteration limit: 1000 
Regularization strength (Lambda): 0 
Standardize data: Yes 

Tree 95,08 95,08 
Não houve 
melhoria 

Preset: Coarse Tree 
Maximum number of splits: 4 
Split criterion: Gini's diversity index 
Surrogate decision splits: Off 

Fonte: Autor (2024). 

 

Considerando, que o modelo Kernel (do MATLAB) atingiu sem otimização 100% de 

acurácia, não houve tentativa para otimizá-lo, para os demais modelos, apenas o SVM teve um 

incremento em sua acurácia, obtendo 100%, após a otimização de seus hiperparâmetros. 

O aumento da capacidade discriminativa dos modelos se deu quando a informação sobre 

o histórico de infecção do indivíduo está presente. 

Nesse caso, quando o indivíduo não sabe se teve ou não infecção recente por COVID-

19, este campo ficará em branco, indicando que a informação está ausente ou é desconhecida, 

assim, o algoritmo interpreta esse campo com valor nulo para análise, reduzindo sua acurácia. 

Ao reescrever o código em Python, optou-se pela utilização do algoritmo árvore de 

decisão. Mesmo sendo menos preciso que os modelos Kernel e SVM, a escolha foi motivada 

principalmente pela sua natureza interpretável, conforme discutido na seção 2.7. 

Utilizando a biblioteca scikit-learn do Python com o algoritmo árvore de decisão os 

seguintes resultados foram obtidos:  

Quando o indivíduo sob teste não tem a informação se foi ou não infectado pela COVID-

19 nos últimos 3 meses, o modelo responde com uma acurácia média de 77% com a matriz de 

confusão apresentada pela Figura 46, apresentando uma acurácia ligeiramente superior a obtida 

com o MATLAB, que foi de 75,4% para esse mesmo algoritmo. 
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Figura 46 – Matriz de confusão com árvore de decisão em Python sem a variável Covidrecent 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

A Figura 46 mostra que para a classe 0 (saudáveis) o modelo classificou corretamente 

18 indivíduos como saudáveis, com 2 instâncias sendo erroneamente classificadas como falsos 

negativo e com 9 instâncias classificadas como falsos positivos. Na classe 1 (infectados), 20 

indivíduos foram corretamente classificados como infectados, com 1 instância sendo 

erroneamente classificada como falso negativo e 2 instâncias classificadas como falsos 

positivos. Já para a classe 2 (COVID longa), o modelo classificou corretamente 9 indivíduos 

como casos de COVID longa, mas falhou em identificar 11 que eram realmente casos de 

COVID longa, classificando 11 instâncias como falsos negativos e 3 instâncias como falsos 

positivos. Porém, quando há a informação sobre se o indivíduo sob teste teve ou não infecção 

por COVID-19 nos últimos 3 meses, a acurácia média sobe para 96,6%, com a matriz de 

confusão apresentada pela Figura 47. Neste caso, o algoritmo árvore de decisão no Python teve 

uma acurácia ligeiramente superior a obtida com o MATLAB, que foi de 95,08% para o mesmo 

algoritmo, mesmo após a otimização. 
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Figura 47 – Matriz de confusão com árvore de decisão em Python utilizando a variável Covidrecent 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

Nesta condição, a Figura 47 mostra que para a Classe 0 (saudáveis), o modelo classificou 

corretamente 19 indivíduos como saudáveis, com 1 instância sendo erroneamente classificada 

como infectada. Na Classe 1 (infectados), 20 indivíduos foram corretamente classificados como 

infectados, com 1 sendo erroneamente classificado como saudável. Já para a Classe 2 (COVID 

longa), o modelo classificou corretamente 20 indivíduos como casos de COVID longa, sem 

nenhum erro de classificação para esta classe. 

As tabelas 14 e 15 mostram os resultados para o cálculo dos indicadores Precisão, 

Recall, F1-Score e Acurácia, utilizando as matrizes de confusão das Figuras 46 e 47 

respectivamente. 

 
Tabela 14  – Precisão, Recall, F1 Score e Acurácia, para o algoritmo Árvore de decisão sem a variável 

Covidrecent 
Classe Precisão Recall F1 Acurácia média 

0 = saudável 66,6% 90% 76,6% 

77,0% 1 = infectado  91% 95,2% 93% 

2 = COVID longa 75% 45% 56,2% 

Fonte: Autor (2024). 

 

A Tabela 14, mostra que sem a variável “Covidrecent” o modelo obteve uma precisão 

de 66,6% para classificar casos saudáveis, indicando que a maioria dos casos classificados como 
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saudáveis realmente são. O recall para essa classe foi de 90%, sugerindo que o modelo deixa 

passar alguns casos saudáveis. 

Para a classe de casos infectados, a precisão foi de 91%, indicando que a maioria dos 

casos classificados como infectados realmente são. O recall para essa classe foi de 95,2%, 

mostrando que o modelo identifica corretamente a maioria dos casos reais de infectados. 

Para a classe de casos com COVID longa, a precisão foi de 75%, indicando que a maioria 

das instâncias classificadas como COVID longa são verdadeiramente positivas, no entanto o 

recall para essa classe foi de 45%, resultando em um número significativo de falsos negativos 

e um diagnóstico subestimado da COVID longa. 

O F1-Score para a classe de casos saudáveis foi de 76,6%, indicando um equilíbrio entre 

precisão e recall. Para a classe de casos infectados, o F1-Score foi de 93%, indicando uma boa 

harmonia entre precisão e recall. Para a classe de casos com COVID longa, o F1-Score foi de 

56,2%, indicando que há espaço para melhorias na conciliação entre precisão e recall. 

A Tabela 15, apresenta os valores com a utilização da variável “Covidrecent”. 

 
Tabela 15 – Precisão, Recall, F1 Score e Acurácia, para o algoritmo Árvore de decisão com a 

utilização da variável Covidrecent 
Classe Precisão Recall F1 Acurácia média 

0 = saudável 95% 95% 95% 

96,7% 1 = infectado  95,2% 95,2% 95,2% 

2 = COVID longa 100% 100% 100% 

Fonte: Autor (2024). 

 

A Tabela 15, mostra que o modelo utilizando a variável “Covidrecent” obteve um 

desempenho robusto para a classe de casos saudáveis, com precisão de 95% e recall de 95%. 

Isso significa que, entre os casos classificados como saudáveis pelo modelo, 95% realmente são 

saudáveis, e o modelo identificou quase a totalidade dos casos saudáveis presentes no conjunto 

de dados. 

O desempenho do modelo para a classe de casos infectados também foi sólido, com 

precisão de 95,2% e recall de 95,2%. Isso significa que o modelo acertou a grande maioria dos 

casos que classificou como infectados, e identificou quase todos os casos infectados presentes 

no conjunto de dados. 

Por fim, o modelo obteve um desempenho ótimo para a classe de casos com COVID 

longa, com precisão e recall de 100%. Isso significa que todos os casos classificados como 
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COVID longa pelo modelo eram realmente COVID longa, e o modelo identificou corretamente 

todos os casos de COVID longa no conjunto de dados. 

A presença da variável "Covidrecent" no modelo teve um impacto significativo na 

capacidade discriminativa do modelo. Em cenários nos quais o indivíduo desconhece seu 

passado recente de infecção por COVID-19 esse campo ficará em branco. Deste modo, o 

algoritmo interpreta esse campo como um valor ausente ou desconhecido, o que reduz a 

acurácia global, porém ainda assim com uma indicação sólida para os casos de infecção pela 

COVID-19, com uma precisão de 91% e recall de 95,2%. Por outro lado, quando há informação 

disponível sobre infecção recente, o modelo atinge uma acurácia média de 96,7% e recall de ao 

menos 95% na identificação de todos os casos.  

O código em Python contendo o algoritmo árvore de decisão treinado, está apresentando 

no apêndice D. 

 

4.1 Discussão 

 
Os resultados obtidos nesse trabalho se mostram promissores e podem contribuir para 

pesquisas futuras. No entanto, apesar da VFC ser um método amplamente utilizado para 

monitorar e avaliar diferentes doenças e, sob várias condições, é importante discutir esses 

resultados para entender suas implicações. 

Do ponto de vista da variabilidade da frequência cardíaca, a revisão sistemática e meta-

análise realizada por Shrestha et al. (2023) incluindo 8.126.462 indivíduos, sendo 1.321.305 

casos com síndrome da COVID longa, e 6.805.157 controles, delineou que esta síndrome está 

associada a um aumento da carga de manifestações cardiovasculares. Por seu turno, a revisão 

sistemática e meta-análise conduzida por Sanches et al. (2023), revelou uma associação entre a 

redução de parâmetros da Variabilidade da Frequência Cardíaca com a infecção e gravidade da 

COVID-19.  

Esses estudos estão em linha com os resultados deste trabalho e apontam a VFC como 

um parâmetro fisiológico útil para auxiliar na identificação dos diferentes estágios da COVID-

19. Contudo, alguns pontos devem ser observados.  

O primeiro é o tempo de aquisição dos dados fisiológicos, aqui é utilizado como tempo 

mínimo de coleta 2 minutos, que está baseado na literatura especializada (SHAFFER; 

MCCRATY; ZERR, 2014), tempos de coletas na ordem dos minutos são considerados como 

coletas de curto prazo, enquanto coletas de 24 horas são categorizadas como longo prazo 

(SHAFFER; GINSBERG, 2017). 
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Para a VFC de curto prazo, os dados são coletados mantendo os indivíduos e o ambiente 

sob condições específicas. Via de regra, isso é realizado de forma monitorada, controlando os 

fatores de confusão, como posição do corpo, atividade física, respiração e fatores ambientais 

como temperatura (LI; RÜDIGER; ZIEMSSEN, 2019). Por outro lado, os dados da VFC de 

longo prazo são, geralmente, registrados por sensores vestíveis (Holters), aplicados em 

indivíduos que se movimentam livremente durante as atividades rotineiras diárias. Essa 

diferença é importante para a interpretação da VFC (HAYANO; YUDA, 2019), pois a duração 

do tempo de coleta influencia de maneira significativa os índices da VFC nos domínios do 

tempo e da frequência (LABORDE; MOSLEY; THAYER, 2017). Os valores adquiridos 

durante períodos de repouso, em coletas de curto prazo, possuem uma correlação fraca com os 

índices observados em coletas ao longo de 24 horas, sugerindo possíveis diferenças em seus 

significados fisiológicos (KAMATH; WATANABE; UPTON, 2012). A análise do estudo 

realizado por Mooren et at. (2023) ilustra esse fato. Nele, os autores comparam os dados de 

pacientes com COVID longa a participantes saudáveis, com análise dos índices da VFC em 3 

janelas distintas, a primeira considerando as 24 horas totais, a segunda apenas 6 horas diurnas 

e a terceira somente 6 horas noturnas. O resultado mostrou que os índices SDNN, RMSSD, LF 

e HF, apresentaram diferentes valores quando observados separadamente nessas janelas. 

Para alguns índices, como o SDNN e RMSSD, o grupo com COVID longa demonstrou 

valores maiores, do que o grupo saudável no período de análise de 24 horas. No entanto, ao 

considerar a janela de observação de 6 horas durante o dia, os valores para essas mesmas 

métricas eram menores nos pacientes com COVID longa em comparação com o grupo saudável. 

Enquanto que, na janela de 6 horas durante a noite, os valores variaram, apontando algumas 

métricas maiores nos pacientes com COVID longa e outras iguais ou menores em relação ao 

grupo saudável, variações diferentes também ocorreram para os índices LFnu e HFnu. Essa 

diversidade de resultados reforça a complexa relação entre as análises da VFC de curto e longo 

prazo. 

Os dados utilizados neste estudo são exclusivamente de curto prazo e, portanto, 

diferenças com outros estudos que realizaram medições de longo prazo podem ser encontradas.  

A idade e sexo são outros fatores de influência na análise dos índices da VFC de curto 

prazo (VOSS et al., 2015) mesmo para indivíduos saudáveis, o aumento da idade altera os 

valores da VFC, bem como a comparação entre os sexos masculino e feminino. 

Embora os indivíduos deste estudo tenham sido pareados por sexo, a falta de pareamento 

por idade é um aspecto a se considerar, especialmente ao observar diferenças na média de idade 

entre o grupo infectado e os grupos saudáveis e com síndrome da COVID longa. 
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Os índices da VFC utilizados em algumas pesquisas sobre COVID-19, em especial a 

síndrome da COVID longa, divergem sobre o utilizado neste trabalho, essencialmente no 

domínio da frequência, pois, em alguns trabalhos, foi utilizada a potência absoluta dos índices 

da LF e HF para comparar indivíduos com COVID longa e indivíduos saudáveis, porém, tal 

comparação pode sofrer de viés. A potência absoluta varia entre os indivíduos, estando 

diretamente ligada à frequência cardíaca basal de cada pessoa. Mesmo que alguns conjuntos de 

dados mostrem a redução da potência absoluta, utilizar índices que apresentem potências 

relativas tem um poder de generalização maior, pois independem da frequência cardíaca basal 

(“Heart rate variability: standards of measurement, physiological interpretation and clinical use. 

Task Force of the European Society of Cardiology and the North American Society of Pacing 

and Electrophysiology.”, 1996; KAMATH; WATANABE; UPTON, 2012).  

 Um exemplo disso são os valores médios de LF e HF apresentados no trabalho de 

Aranyó et al. (2022). Os autores informam que houve uma diferença significativa P < 0,05, na 

redução desses índices em indivíduos infectados quando comparados à saudáveis, no entanto, 

os valores estão apresentados em potência absoluta, ao convertê-los para potência relativa em 

percentual e em unidades normalizadas, o índice LF, ao contrário do que informam os autores, 

é maior nos saudáveis quando comparado a infectados e também maior nos recuperados quando 

comparados a infectados. 

 Em resumo, o tempo de coleta dos dados, especialmente as discrepâncias entre análises 

de curto e longo prazo, juntamente com a importância do pareamento dos participantes, 

considerando tanto a idade quanto o sexo, e a seleção dos índices da VFC, emergem como 

elementos fundamentais para uma comparação entre estudos. 

 Em relação aos algoritmos, temos que a escolha do modelo a ser utilizado no Python 

teve como critério não apenas a acurácia, mas também a natureza específica do problema, as 

características dos dados e as restrições práticas. Em alguns contextos, é necessário considerar 

a interpretabilidade do modelo, especialmente na área médica, conforme discutido na seção 2.7. 

Além disso, o método de implementação deve ser considerado, pois alguns modelos tendem a 

ser mais escaláveis para servidores, enquanto outros são mais adequados para aplicativos leves 

em dispositivos móveis. 

A árvore de decisão proporciona uma compreensão clara e transparente, contribuindo 

para o aumento da confiança dos profissionais de saúde. 

Embora o SVM e o Kernel tenham alcançado uma acurácia de 100%, eles podem ser 

mais intensivos em termos de recursos computacionais. Além disso, em conjuntos de dados 

menores, o desempenho do SVM e do Kernel pode ser suscetível a overfitting, enquanto a 
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árvore de decisão oferece uma boa generalização. Por fim, modelos mais complexos são menos 

transparentes, o que pode levantar questões éticas e de privacidade. A simplicidade da árvore 

de decisão pode contribuir para mitigar essa situação. 

 

4.2 Trabalho resultante desta tese 

 
Um primeiro artigo derivado deste trabalho foi publicado em novembro de 2023 no 

Journal of Medical Internet Research – JMIR, uma publicação especializada na área da saúde 

digital, com um JIF (Journal Impact Factor) de 7,4 em 2023. Esse artigo abrange uma revisão 

sistemática e meta-análise sobre o uso de dispositivos vestíveis para diagnosticar e monitorar a 

progressão da COVID-19 através da variabilidade da frequência cardíaca. A primeira página, 

contendo os objetivos, metodologia e principais resultados está disponível no apêndice A. 
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5 CONCLUSÃO 

O registro cada vez mais extenso de características individuais e de dados fisiológicos, 

através de dispositivos comerciais vestíveis, gerará grandes volumes de dados pessoais e exigirá 

novas estratégias para desenvolver conceitos de saúde individualizados e baseados em dados. 

O resultado deste trabalho mostra que, por meio da análise da variabilidade da 

frequência cardíaca, é possível fornecer indicações sobre a condição clínica dos participantes 

sobre os estágios saudável, infectado pela COVID-19 ou acometido pela síndrome da COVID 

longa, em tempo real. 

Neste estudo, foi explorada a combinação de técnicas de machine learning com 

dispositivos vestíveis para identificar as fases da COVID-19, por meio da análise da VFC, que 

é um método simples, rápido e não invasivo para aquisição de dados fisiológicos. 

Os dados da VFC de 61 participantes, divididos em 3 grupos distintos, sendo: 21 

infectados com COVID-19, outros 20 indivíduos saudáveis e 20 participantes com síndrome da 

COVID longa, foram traduzidos em diversos índices da VFC, nos domínios do tempo e da 

frequência. 

Utilizando algoritmos de ML com as variáveis SDNN, RMSSD, HF% e LF% e 

considerando situações onde o indivíduo sob teste pode ou não saber seu histórico recente sobre 

infecção pela COVID-19, o classificador mais preciso no MATLAB obteve uma acurácia média 

de 77%, que se torna mais assertiva quando é incluída a variável que indica se o indivíduo 

contraiu ou não COVID-19 nos últimos três meses, aumentado a precisão para 100% no 

conjunto de dados utilizados. Porém, considerando a importância da interpretabilidade e 

questões éticas, o modelo escolhido para implementação no Python foi a árvore de decisão, que 

alcançou uma precisão média geral de 77%, melhorando para 96,7%, quando informações sobre 

infecções recentes por COVID-19 estavam disponíveis. 

O desenvolvimento de um oxímetro de dedo, a utilização de uma base de dados e a 

implementação de códigos em Python, permitiram criar uma estrutura que coleta os dados de 

indivíduos de forma não invasiva e apresenta, em tempo real, o seu estado de saúde em relação 

à COVID-19 e a síndrome da COVID longa. 

Esses resultados são encorajadores e sugerem que a coleta da VFC, utilizando 

dispositivos vestíveis em conjunto com técnicas de ML, é uma abordagem promissora para a 

detecção precoce e o monitoramento dos estágios da COVID-19, incluindo a síndrome da 

COVID longa. 
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5.1 Contribuições 

 

Este trabalho é pioneiro no desenvolvimento de um sistema capaz de identificar, em 

tempo real, os diferentes estágios da COVID-19. Esta pesquisa, além de ser a primeira a criar 

um sistema com capacidade diagnóstica e de monitoramento da doença, também permite a 

avaliação da probabilidade dos diferentes estágios da COVID-19 em tempo real, por meio de 

um método simples e não invasivo para coleta de dados utilizando técnicas de aprendizado de 

máquina. 

Até o momento, estudos que buscaram identificar pessoas infectadas com base em 

índices da VFC, limitaram-se a avaliar retrospectivamente a saúde do indivíduo. Esses estudos 

coletaram os dados, processaram e compararam os resultados com testes laboratoriais para 

determinar se as alterações fisiológicas correspondiam ao período de infecção registrado nos 

exames.  

O diferencial desta pesquisa reside em duas abordagens pioneiras. A primeira é a análise, 

em tempo real, da probabilidade de infecção pela COVID-19 utilizando dados fisiológicos. A 

segunda é a indicação da probabilidade de acometimento da síndrome da COVID longa, não 

baseado apenas em exames clínicos como hoje é realizado, mas sim apenas nos dados da VFC. 

Além disso, este estudo destaca-se pela capacidade de oferecer uma avaliação contínua e 

proativa dos estágios da doença e suas possíveis ramificações a longo prazo. 

 

5.2 Aplicações práticas 

 

A integração da tecnologia com a medicina tem o potencial de melhorar a detecção e o 

tratamento da COVID-19, com destaque para os benefícios do uso combinado de aprendizado 

de máquina e dispositivos vestíveis com a prática médica, representando um avanço no 

diagnóstico e no tratamento da COVID-19, permitindo uma abordagem mais personalizada e 

eficiente para o cuidado dos pacientes. 

Com base nos padrões identificados nesta pesquisa, novas tecnologias e novos 

dispositivos de monitoramento da COVID-19 podem ser desenvolvidos. Isso inclui dispositivos 

vestíveis, aplicativos móveis e sistemas de monitoramento remoto, que possibilitam a medição 

contínua da variabilidade da frequência cardíaca, permitindo a detecção precoce de alterações 

relacionadas à COVID-19. Sendo possível, assim, aplicar modelos preditivos e sistemas de 

suporte à decisão que ajudem na identificação e classificação de diferentes estágios da COVID-

19 com base em métricas da VFC. 
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Os resultados desta pesquisa podem ser aplicados em sistemas de saúde inteligentes para 

auxiliar no diagnóstico, no tratamento e no monitoramento de pacientes com COVID-19, 

apresentando potencial de aprimoramento da medicina personalizada, com a possibilidade da 

identificação de perfis de risco, estratificação de pacientes com base em características 

fisiológicas e adaptação de planos de tratamento para atender necessidades individuais. 

 Permite, também, que os indivíduos sejam diagnosticados precocemente, o que pode 

levar a um tratamento mais eficaz e a uma redução do risco de complicações, além de informar 

sobre a presença da síndrome da COVID longa, o que pode ajudar os indivíduos a tomarem 

decisões mais rápidas sobre seu tratamento e estilo de vida. 

 

5.3 Limitações 

 

Esta pesquisa possui uma série de limitações, que incluem: o tamanho limitado das 

amostras, com 60 participantes, o que pode afetar a generalização dos resultados para 

populações maiores e mais diversas. A pesquisa não incluiu uma análise detalhada das 

características da população de participantes, como comorbidades, doenças pré-existentes ou 

outros fatores relevantes. Essa falta de análise detalhada pode limitar a compreensão de como 

os resultados podem variar em diferentes grupos demográficos. 

Os dados dos participantes saudáveis e com síndrome da COVID longa, já estavam 

traduzidos em índices da VFC, não sendo possível aferir se as medidas realizadas para coleta 

dos intervalos RR foram de algum modo afetadas por movimentos corporais, posicionamento 

inadequado do dispositivo, interferências elétricas ou outros artefatos. 

A coleta da VFC dos pacientes infectados, foi conduzida exclusivamente em um único 

centro de pesquisa. Isso, pode introduzir viés geográfico e limitar a representatividade dos 

resultados, já que diferentes locais podem ter características demográficas e epidemiológicas 

variadas. O estudo se baseou em dados aquisitados no curto prazo, o que pode diferir de estudos 

que utilizam dados de longo prazo (por exemplo, Holters com registros de 24 horas), podendo 

levar a diferenças na interpretação da VFC. O trabalho fornece uma visão instantânea do estado 

de saúde dos participantes, mas a falta de dados longitudinais pode limitar a capacidade de 

rastrear a evolução da COVID-19, ao longo do tempo, e avaliação da progressão da COVID 

longa. 

É importante ressaltar que os resultados deste estudo são baseados em probabilidades, o 

que implica em uma margem de incerteza. A probabilidade pode variar de acordo com diversos 

fatores, e, portanto, decisões clínicas não devem depender exclusivamente dessas 
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probabilidades. Por fim, a pesquisa representa um avanço na identificação dos estágios da 

COVID-19, mas uma validação adicional é necessária para confirmar a precisão dos resultados 

em uma variedade de contextos clínicos e demográficos. 

 

5.4 Continuidade da Pesquisa 

 

A continuidade desta pesquisa possui alguns caminhos. No âmbito clínico e da saúde, a 

realização de estudos com amostras mais amplas e diversificadas, abrangendo diferentes faixas 

etárias, gêneros, etnias e comorbidades, além da investigação sobre como a VFC varia em 

subgrupos específicos, como idosos, crianças e pessoas com comorbidades, juntamente com a 

condução de pesquisas longitudinais de longo prazo para monitorar a evolução da COVID-19 

e da síndrome da COVID longa, ao longo do tempo, poderiam permitir um ajuste do sistema e 

aumentar sua precisão diagnóstica para os diferentes grupos.  Resultando em um aumento da 

robustez e da generalização dos resultados, bem como em uma compreensão mais profunda das 

mudanças na VFC e sua relação com o curso da doença. 

Do ponto de vista tecnológico, a aplicação de técnicas de machine learning que 

investiguem outras abordagens de análise de dados, buscando a identificação de padrões mais 

sutis nos dados fisiológicos, a criação de aplicativos móveis para o automonitoramento da 

COVID-19 e COVID longa e o desenvolvimento de sistemas de machine learning adaptáveis, 

que se ajustem continuamente com base em novos dados coletados, são alguns dos caminhos a 

serem explorados. 
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Abstract
Background: Recent studies have linked low heart rate variability (HRV) with COVID-19, indicating that this parameter can
be a marker of the onset of the disease and its severity and a predictor of mortality in infected people. Given the large number of
wearable devices that capture physiological signals of the human body easily and noninvasively, several studies have used this
equipment to measure the HRV of individuals and related these measures to COVID-19.
Objective: The objective of this study was to assess the utility of HRV measurements obtained from wearable devices as
predictive indicators of COVID-19, as well as the onset and worsening of symptoms in affected individuals.
Methods: A systematic review was conducted searching the following databases up to the end of January 2023: Embase,
PubMed, Web of Science, Scopus, and IEEE Xplore. Studies had to include (1) measures of HRV in patients with COVID-19
and (2) measurements involving the use of wearable devices. We also conducted a meta-analysis of these measures to reduce
possible biases and increase the statistical power of the primary research.
Results: The main finding was the association between low HRV and the onset and worsening of COVID-19 symptoms. In
some cases, it was possible to predict the onset of COVID-19 before a positive clinical test. The meta-analysis of studies reported
that a reduction in HRV parameters is associated with COVID-19. Individuals with COVID-19 presented a reduction in the SD
of the normal-to-normal interbeat intervals and root mean square of the successive differences compared with healthy individuals.
The decrease in the SD of the normal-to-normal interbeat intervals was 3.25 ms (95% CI −5.34 to −1.16 ms), and the decrease
in the root mean square of the successive differences was 1.24 ms (95% CI −3.71 to 1.23 ms).
Conclusions: Wearable devices that measure changes in HRV, such as smartwatches, rings, and bracelets, provide information
that allows for the identification of COVID-19 during the presymptomatic period as well as its worsening through an indirect
and noninvasive self-diagnosis.

(J Med Internet Res 2023;25:e47112) doi: 10.2196/47112

KEYWORDS
heart rate variability; HRV; wearable device; COVID-19; SARS-CoV-2; wearable; diagnosis; mobile phone

Introduction
Background
COVID-19 was declared a pandemic by the World Health
Organization in March 2020 because of the global logarithmic

expansion of cases, which resulted in considerable morbidity
and mortality. Although the respiratory system is predominantly
affected, multiple organ dysfunctions, including cardiac injury,
have been widely reported [1,2].
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Apêndice B – Código em Python para aplicação do filtro para outliers 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

# Lê dados brutos de cada participante 

df = pd.read_csv('arquivo_bruto_participante_n.csv') 

# Calcula o primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3) 

Q1 = df['RR'].quantile(0.25) 

Q3 = df['RR'].quantile(0.75) 

# Calcula a amplitude interquartil (IQR) 

IQR = Q3 - Q1 

# Define o limite inferior e superior com base no método de Tukey 

limite_inferior = Q1 - 2.0 * IQR 

limite_superior = Q3 + 2.0 * IQR 

# Filtra os outliers 

df_filtrado = df[(df['RR'] >= limite_inferior) & (df['RR'] <= limite_superior)] 

# Salva arquivo filtrado 

df_filtrado.to_csv('arquivo_filtrado_participante_n.csv') 
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Apêndice C – Código Python para extração dos índices da VFC 

#importa bibliotecas 
from sqlalchemy import create_engine 
import pandas as pd 
import numpy as np 
from ast import literal_eval 
import HeartPy as hp 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
#cria conexao com o BD 
def mysql_connection(host, user, passwd, database=None): 
    engine = create_engine(f'mysql+pymysql://{user}:{passwd}@{host}/{database}') 
    return engine.connect() 
#acessa BD 
connection = mysql_connection('iot.belan.pro.br', 'spo2_Uni9', '03396244', 'spo2_Uni9') 
#faz a pesquisa por data e hora 
query = ''' 
    SELECT * FROM freqCardiaca WHERE dia ='2023-12-04' AND hora > '15:12:00' AND hora < 
'18:30:00' 
''' 
result = connection.execute(query).fetchall() 
#cria o dataframe pd com o resultado da pesquisa 
df = pd.DataFrame(result) 
#Quantidade de leituras validas 
QLV=2 
 
# Extrai resultados do DataFrame 
resultados = [] 
for i in range(QLV): 
    t1 = df.iat[i, 8] 
    t1 = [t1] 
    t2 = list(literal_eval(t1[0])) 
    VFC = pd.DataFrame(t2, columns=['tempo', 'BPM']) 
    VFC['tempo'] = VFC['tempo'] * 40 
    resultados.append(VFC) 
 
#concatena os resultados extraidos 
resultado = pd.concat(resultados, ignore_index=True) 
#multiplica por -1 para inverter 180 graus o sinal medido 
resultado["BPM"] = resultado["BPM"]*-1 
#normalizacao max/min - todos dentro de 0 e 1 
def minmax_norm(df_input): 
    column = 'BPM' 
    return (resultado[column] - resultado[column].min()) / ( resultado[column].max() - 
resultado[column].min()) 
normalizacao = minmax_norm(resultado) 
 
#inseri o valor normalizado no pd resultado 
resultado["BPM"] = normalização 
 
#Filtra e extrai os indices da VFC utilizando o HeartPy e grava o resulato destes indices na tabela 
HRV 
data=resultado['BPM'] 
plt.figure(figsize=(12,6)) 
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plt.plot(data) 
plt.show() 
sample_rate = 25 
filtered = hp.filter_signal(data, [0.3, 3.5], sample_rate=sample_rate, 
                            order=2, filtertype='bandpass') 
 
    #plota o mesmo segmento com zoom  
plt.figure(figsize=(12,6)) 
plt.plot(filtered[0:((QLV*60)*sample_rate)]) 
plt.show() 
wd, m = hp.process(filtered, sample_rate=sample_rate, 
                   high_precision = True, calc_freq=True, freq_method="fft") 
#plt.figure(figsize=(12,6)) 
hp.plotter(wd, m) 
 
for key in m.keys(): 
    print('%s: %f' %(key, m[key])) 
df1 = pd.DataFrame([m]) 
 
HRV.iat[0,0]=name 
HRV.iat[0,1]=condicao 
HRV.iat[0,2]=posicao 
HRV.iat[0,3]=df.iat[0,4] 
HRV.iat[0,4]=df.iat[0,5] 
HRV.iat[0,5]=df.iat[0,6] 
HRV.iat[0,6]=df.iat[0,7] 
HRV.iat[0,7]=df.iat[0,10] 
HRV.iat[0,8]=df1.iat[0,0] 
HRV.iat[0,9]=df1.iat[0,1] 
HRV.iat[0,10]=df1.iat[0,2] 
HRV.iat[0,11]=df1.iat[0,3] 
HRV.iat[0,12]=df1.iat[0,4] 
HRV.iat[0,13]=df1.iat[0,5] 
HRV.iat[0,14]=df1.iat[0,6] 
HRV.iat[0,15]=df1.iat[0,7] 
HRV.iat[0,16]=df1.iat[0,8] 
HRV.iat[0,17]=df1.iat[0,9] 
HRV.iat[0,18]=df1.iat[0,10] 
HRV.iat[0,19]=df1.iat[0,11] 
HRV.iat[0,20]=df1.iat[0,12] 
HRV.iat[0,21]=df1.iat[0,13] 
HRV.iat[0,22]=df1.iat[0,14] 
HRV.iat[0,23]=df1.iat[0,15] 
HRV.iat[0,24]=df1.iat[0,16] 
HRV.iat[0,25]=df1.iat[0,17] 
HRV.iat[0,26]=df1.iat[0,18] 
HRV.iat[0,27]=df1.iat[0,19] 
HRV.iat[0,28]=df1.iat[0,20] 
HRV.iat[0,29]=df1.iat[0,21] 
HRV.iat[0,30]=df1.iat[0,22] 
 
HRV.to_sql(name='HRV', con=connection, if_exists = 'append', index=False) 
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Apêndice D – Código em Python para treinamento do algoritmo 

 
import pandas as pd 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 
from sklearn.model_selection import cross_val_predict, cross_val_score, KFold 
from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix 
 
# Leitura do arquivo CSV 
df = pd.read_csv('arquivo_indices_VFC.csv') 
 
# Definição das variáveis preditoras (X) e da variável resposta (y) 
X = df[['RMSSD', 'SDNN', 'LF', 'HF', 'covidrecent']] 
y = df['Grupo'] 
 
# Definição do modelo de árvore de decisão com os hiperparâmetros especificados 
tree_model = DecisionTreeClassifier(criterion='gini', max_depth=4, splitter='best', 
random_state=42) 
 
# Configuração do KFold para 5 folds 
kf = KFold(n_splits=15, shuffle=True, random_state=42) 
 
# Realização da validação cruzada 
predictions = cross_val_predict(tree_model, X, y, cv=kf) 
accuracy = cross_val_score(tree_model, X, y, cv=kf, scoring='accuracy') 
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Apêndice E – Construção do oxímetro 

Na construção do oxímetro, optou-se pelo microcontrolador ESP32, que possui Wi-Fi 

embutido e poder de processamento para realizar todas as operações necessárias. Para a 

aquisição do sinal, o módulo MAX30100 foi o escolhido, ele combina dois LEDs (vermelho e 

infravermelho), um fotodetector e processadores de sinal, que fornecem dados de oximetria e 

frequência cardíaca, adicionalmente, foi aplicado um display colorido OLED 128×64 para 

visualização das informações, uma bateria recarregável de 3.7 V e 500 mAh e, finalmente, um 

módulo carregador de bateria TP4056. 

A construção do dispositivo vestível foi realizada utilizando os componentes citados, 

seguindo o diagrama esquemático da figura a seguir. 
 

Figura 1 – Diagrama esquemático do oxímetro 
 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Componentes do equipamento 

Microcontrolador: O ESP32 é microcontrolador de baixo custo e baixo consumo de 

energia, que dispõe de memória SRAM de 520 KB, memória flash de 16MB, dois núcleos de 

processamento capaz de operar em 240 MHz, WiFi 802.11 b/g/n, Bluetooth, tensão operacional 

de 2,3V à 3,7V, conector USB e criptografia com chave RSA de 4096 bits. 

Sensor: O MAX30100 é uma solução integrada de sensor de oximetria e monitor de 

frequência cardíaca, combina dois LEDs (vermelho e infravermelho) e um fotodetector. O 
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módulo utiliza comunicação I2C, com alimentação de 1,8 V e 3,3 V e pode ser desligado por 

meio de software. 
 

Figura 2 – Diagrama de blocos do sistema - sensor MAX 30100 

 
Fonte: Maxim Integrated Products (MAXIM INTEGRATED PRODUCTS, 2014). 

 

O MAX30100 integra um driver para acionar os pulsos de dois LEDs, vermelho e 

infravermelho, com comprimentos de onda de 660m e 880m, para medições de SpO2 e 

Frequência Cardíaca respectivamente. A corrente do LED pode ser programada de 0mA a 

50mA e a largura de pulso do LED pode ser programada de 200µs a 1,6ms, visando a otimização 

entre a precisão da medida e o consumo de energia. 

Carregador de bateria: O módulo TP4056 é um carregador linear completo de corrente 

constante/tensão constante para baterias de íon-lítio. A tensão de carga é fixa e a corrente de 

carga pode ser programada utilizando um único resistor, o módulo encerra automaticamente o 

ciclo de carga quando a corrente de carga cai para 1/10 do valor programado depois que a tensão 

de flutuação final é atingida. 

Bateria: Bateria recarregável de polímero de lítio, de 3.7v 500mAh. 

Display: Display Colorido OLED de 128×64 pixels que são controlados 

individualmente via comunicação I2C, possui luz própria, dispensando a necessidade de 

backlight, reduzindo o consumo de energia. 

Em conjunto com a parte eletrônica, foi desenvolvido uma caixa apropriada para abrigar 

os componentes e realizar as leituras, a caixa foi impressa em plástico ABS, por meio de uma 

impressora 3D.  
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Figura 3 – Partes da caixa para produção em impressora 3D 
 

 
Fonte: Autor (2013). 

 

Figura 4 – Vista externa do oxímetro – A: Abertura lateral. B: Canaleta para descanso do 
dedo. C: Botão de reset. D: Vista frontal. E: parte lateral com conector de carregamento da 
bateria. 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Princípio de funcionamento 

Quando o oxímetro é energizado, o microcontrolador realiza as configurações internas, 

da comunicação I2C, do sensor MAX 30100 e do WiFi. O Algoritmo com as configurações de 

conexão com o WiFi e banco de dados, incluindo endereçamento IP, configuração de 

hibernação por falta de uso, apresentação dos dados no display e as configurações do sensor 

MAX 30100, como taxa de amostragem e potência dos LEDs, foi desenvolvido utilizando o 

Ambiente de Desenvolvimento Integrado do Arduino (Integrated Development Environment – 

IDE), com o uso das as bibliotecas, Wi-Fi, MQTT, wire, SSD1306 (display) e do sensor 

MAX30100.  
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O Wi-Fi do oxímetro busca as redes existentes e, caso encontre alguma em que esteja 

configurado, o sensor MAX30100 energiza os LEDs e o dispositivo fica aguardando a 

colocação do dedo na canaleta, ao identificar a presença do dedo, a leitura é iniciada. Essa 

leitura será realizada indefinidamente até que o dedo seja retirado ou que o sensor seja 

reiniciado através do botão de reset. O sensor lê e arquiva localmente 1500 amostras por minuto, 

assim, a cada 40 milissegundos é realizada uma leitura, ao fim de um minuto, o sensor envia ao 

banco dados (via Wi-Fi) os dados armazenados localmente, para isso, o oxímetro estabelece 

uma conexão/chamada PHP com o banco de dados MySQL que utiliza o sistema de 

gerenciamento de banco de dados PHPMyAdmim. Durante a leitura, os valores exibidos no 

display representam a média das 10 últimas leituras, para evitar a volatilidade de flutuação.  

Há qualquer momento que o botão reset for pressionado, o sistema será reiniciado e os 

dados arquivados localmente serão expurgados, aguardando novamente um minuto de leitura, 

para envio ao servidor. Caso o dedo seja retirado do sensor, essa ação será detectada devido às 

medidas de SpO2 e BPM estarem igual a zero, e se iniciará a contagem para o processo de 

hibernação, que ocorrerá em 30 segundos se nenhuma medida maior que zero de SpO2 e BPM 

não for identificada. Uma vez hibernado, basta pressionar o botão de reset para o dispositivo 

reiniciar o processo. 

O dispositivo disponibiliza também o monitoramento remoto e individual das medidas 

de cada equipamento durante seu uso, pois além de enviar os dados armazenados via chamada 

PHP para o banco de dados, ele também envia os dados de forma online, em tempo real para 

uma página WEB, utilizando o protocolo MQTT. O Message Queuing Telemetry Transport 

(MQTT) é um protocolo de comunicação que funciona, basicamente, na troca de informações 

entre cliente e servidor, permitindo que o cliente faça postagens e/ou publicações, enquanto o 

servidor administra o envio e o recebimento desses dados. 
Figura 5 – Conexão com o Wi-Fi. A: Sistema aguardando a conexão. B: Sistema conectado 
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                   Fonte: Autor (2023). 
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Caso o Wi-Fi não esteja cadastrado previamente, o sensor ficará em modo de espera, 

aguardando a configuração do Wi-Fi do dispositivo com alguma rede sem fio existente, 

conforme mostra a Figura 5a. Caso o dispositivo já esteja cadastrado na rede existente ele se 

conectará automaticamente, conforme Figura 5b. 


