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A presente tese aborda dois aspectos da eletrocardiografia de alta resolução, 

objetivando torná-la um método robusto para avaliação de arritmias ventriculares 

graves: i) implementação de um algoritmo no domínio tempo-frequência para analisar 

as variações do conteúdo espectral ao longo da média coerente das ondas de ativação 

ventricular e determinação de uma configuração ótima de análise, quanto à resolução 

espectral. ii) desenvolvimento de um novo método para identificar componentes de alta 

frequência da onda de ativação ventricular, baseado na Análise de Componentes 

Principais (ACP). As relações de variância da onda de ativação ventricular foram 

dissecadas em um grupo de voluntários composto por 18 indivíduos sadios e 18 

indivíduos com taquicardia ventricular monomórfica sustentada documentada. Em 

10.000 reamostragens, avaliou-se a distribuição e acurácia estatística da amostra (α < 

0,05). No primeiro momento, a análise espectral alcançou acurácia diagnóstica total 

(ADT) média de 83,3%, superior àquela do modelo clássico no Domínio do Tempo, de 

61,1%. Na segunda etapa, o método de ACP proposto apresentou ADT média de 99%, 

significativamente superior aos métodos clássicos anteriormente analisados. As 

vantagens do método de ACP em relação aos demais comparados são: i) dispensa a 

filtragem digital, evitando assim a perda de informações do sinal; ii) independe no nível 

de ruído residual da média coerente do sinal; e iii) não depende da identificação dos 

pontos limites da onda de ativação ventricular. 
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The present study considers two aspects of the signal-averaged electrocardiogram, 

aiming at developing a robust noninvasive method for arrhythmia risk assessment: 

i) implementation of an algorithm in time-frequency domain to analyze spectral content 

variability along signal-averaged ventricular activation, and determination of an optimal 

configuration regarding spectral resolution, and ii) development of a novel method to 

assess low-amplitude high-frequency components of the ventricular activation based on 

Principal Components Analysis (PCA). The variance components on the ventricular 

activation waveform have been dissected in a group of volunteers composed by 18 

healthy subjects and 18 subjects with past documented sustained monomorphic 

ventricular tachycardia. In 10,000 bootstraps, statistical accuracy and sampling 

distribution were computed (α < 0.05). Regarding the first approach, spectral analysis 

reached 83.3% average total diagnostic accuracy (TDA), superior to the one obtained 

with the classic time domain approach, 61.1%. In the second approach, the PCA method 

showed 99% average TDA, significantly superior to both previous approaches. 

Advantages of straight PCA method as compared to previous approaches are: i) no need 

of digital filtering, which commonly discards signal information; ii) independence of the 

residual noise level in the coherent average of signals; and iii) no need to determine 

ventricular activation interval boundaries. 
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CAPÍTULO 1 

 

INTRODUÇÃO 

 
A eletrocardiografia de alta resolução é uma ferramenta não invasiva usada para 

estratificar indivíduos em risco de desenvolver taquiarritmias ventriculares 

potencialmente fatais (OKIN et al., 1995, GOMIS et al., 1997). Essa ferramenta tem por 

finalidade identificar a presença de potenciais anormais, responsáveis pelo 

desencadeamento de arritmias ventriculares por mecanismo de reentrada, denominados 

de potenciais tardios da ativação ventricular (PTAV). Os PTAV são conhecidos como 

sinais elétricos com baixa amplitude (< 40 µV) e alta frequência (40-250 Hz), oriundos 

do tecido miocárdico lesado, localizados na região terminal da onda de ativação 

ventricular e no início do segmento ST (BREITHARD et al., 1991, AHUJA et al., 1994, 

TURITTO et al., 1994, ARNSDORF et al., 1996, CAIN et al., 1996, NOGAMI et al., 

1998, VÁZQUEZ et al., 1999). Porém, as atividades de reentrada não estão sempre 

acompanhadas por PTAV (VÁZQUEZ et al., 1999). Além de pacientes com doenças 

degenerativas do miocárdio, como a cardiomiopatia chagásica crônica (MARIN-NETO 

et al., 1999, BENCHIMOL-BARBOSA, 2007b), cardiomiopatias dilatadas, 

hipertróficas e displasias arritmogênicas do ventrículo direito (OLIVEIRA et al., 2005, 

BRAWNWALD et al., 2006), de especial interesse é identificar PTAV em pacientes 

acometidos de infarto agudo do miocárdio (IAM), pois a remodelagem do tecido 

cardíaco pós-infarto caracteriza-se pela formação de fibrose, redistribuição das fibras na 

região lesada e alterações metabólicas residuais, propiciando meio favorável para 

desenvolvimento de circuitos de reentrada (MALIK et al., 1994, GOMIS et al., 1997, 

GINEFRA et al., 1998, BENCHIMOL-BARBOSA et al., 2002). 

A identificação dos PTAV no ECG requer o emprego de técnicas de 

processamento de sinais avançadas, entre elas as que utilizam alinhamento e média 

coerente de batimentos, com o objetivo de aumentar a relação sinal ruído (SNR - signal-

to-noise ratio) (GOLDEN-JR et al., 1973, UIJEN et al., 1979, SIMSON, 1981). Devido 

à baixa amplitude, os PTAV são encobertos pelas deflexões de baixa frequência e 

energias elevadas, responsáveis pelas formas de onda dos complexos QRS, que 

representam a despolarização ventricular. Nestas condições, a filtragem passa-banda do 
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ECG torna-se necessária, não somente para permitir a visualização destes sinais, mas 

também para possibilitar seu processamento com utilização de técnicas automáticas 

(BENCHIMOL-BARBOSA et al., 2003a). 

Em 1981, SIMSON propôs um método de análise do eletrocardiograma de alta 

resolução (ECGAR) no Domínio do Tempo (DT), o qual, vem sendo adotado como 

padrão até o presente. Essa técnica consiste na média coerente dos batimentos cardíacos 

captados por um conjunto de três derivações ortogonais (derivações XYZ de Frank), 

seguida de filtragem digital bidirecional. As derivações ortogonais XYZ, assim que 

filtradas, são combinadas em um vetor magnitude (VM), definido como a raiz quadrada 

da soma dos quadrados de cada derivação ortogonal, na qual a duração do complexo 

QRS (dQRS), a duração da porção terminal do complexo QRS com amplitude abaixo de 

40 V (LAS40) e a raiz média quadrática1 da amplitude nos 40 ms terminais do 

complexo QRS (RMS40) são analisadas (SIMSON, 1981). Para uma adequada análise 

do exame, a identificação precisa dos pontos inicial e final do complexo QRS é 

essencial (PAN e TOMPKINS, 1985, LANDER et al., 1995).  

Na identificação dos pontos limítrofes do complexo QRS, os algoritmos 

geralmente baseiam-se no nível do ruído residual para estabelecer um potencial limiar, 

acima do qual os limites são detectados. Esse método de delimitação padronizado, 

aplicado a sinais com níveis de ruídos residuais aceitáveis de 0,7 µV ou inferiores (isto 

é, apresenta ampla faixa) (BREITHARD et al., 1991, CAIN et al., 1996, GUIMARÃES 

et al., 2003), resulta em grande variabilidade na determinação da duração da ativação 

ventricular (MAOUNIS et al., 1997, GOLDBERGER et al., 2000), parâmetro mais 

importante para estratificação de risco e para detecção de componentes de alta 

frequência na região terminal do complexo QRS (UIJEN et al., 1979). Apesar de alguns 

investigadores reportarem a análise do ECGAR no DT como altamente reprodutível 

(ENGEL et al., 1991, SAGER et al., 1991), outros consideram que a técnica é incapaz 

de reproduzir satisfatoriamente os resultados (MALIK et al., 1992, ENGEL et al., 

1993). 

Nas últimas décadas, houve grandes esforços para melhorar a capacidade do 

ECGAR em detectar indivíduos em alto risco de desenvolverem taquicardia ventricular, 

surgindo assim, técnicas de análise no Domínio da Frequência (DF). Em 1991, KELEN 

et al., por meio da combinação dos métodos nos DT e DF, estabeleceram uma nova 

forma de analisar as médias coerentes citadas anteriormente, a análise no Domínio 

Tempo-Frequência (DTF) (KELEN et al., 1991). Para o DTF, toda onda de ativação 
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ventricular é analisada através de sua função densidade espectral de potência (PSD), 

usualmente estimada por meio de periodogramas com auxílio da transformada rápida de 

Fourier (FFT - fast Fourier transform) e, em seguida, avaliam-se as ondas de 

frequência (Hz) gerada pelos potenciais fragmentados (GINEFRA et al., 1998). Esta 

análise quantifica a variação espectral em função do tempo, por meio de uma janela 

temporal que visa garantir a estacionaridade do sinal em cada estimativa espectral 

(AKAY, 1997). A análise detalhada ao longo de todo complexo QRS no DTF apresenta 

superioridade em relação ao DT, posto que anormalidades ocorridas na fase inicial da 

despolarização ventricular podem ser extinguir no interior do próprio complexo QRS e 

não produzir PTAV (MALIK et al., 1994, COPIE et al., 1996, GOMIS et al., 1997, 

BARBOSA et al., 1998, GINEFRA et al., 1998). Qualquer mecanismo que retarde a 

ativação ventricular, principalmente aqueles associados a alterações estruturais 

miocárdicas, pode determinar a ocorrência de variações no conteúdo espectral ao longo 

do complexo QRS (intra-QRS), resultando no que se convencionou chamar de 

turbulência espectral. A turbulência espectral é quantificada por meio da short time 

Fourier transform (STFT), com base em parâmetros estatísticos obtidos a partir da 

média e desvio-padrão da correlação entre estimativas espectrais consecutivas ao longo 

da ativação ventricular, caracterizando, assim, o comprometimento da uniformidade da 

condução intramural ventricular (KELEN et al., 1991, BARBOSA et al., 1998, 

GINEFRA et al., 1998, BENCHIMOL-BARBOSA et al., 2006). 

Apesar da análise no DF apresentar limitações em sinais com variações rápidas 

em relação ao tempo (AKAY, 1997), é evidenciado uma melhora significativa da 

capacidade diagnóstica do ECGAR no DTF em relação ao DT, justificando assim, 

estudos e/ou propostas metodológicas que permitam o avanço do ferramental do 

ECGAR no DTF. Não obstante, ainda existe um importante espaço para a 

implementação de novos métodos que auxiliem na detecção de potenciais 

arritmogênicos, colaborando no diagnóstico, tratamento e avaliação prognóstica de 

indivíduos tanto após o IAM quanto ao risco de desenvolvimento de arritmias cardíacas 

potencialmente fatais. Um dos desafios existentes é desenvolver uma técnica de análise 

e detecção de PTAV que: i) considere todo o sinal de ativação ventricular (intra-QRS), 

ii) dispensa a filtragem digital bidirecional de SIMSON (1981), iii) não restrinja a 

análise a níveis de ruídos residuais muito baixos ( 0,7 µV) e, principalmente, iv) 

prescinda da identificação de pontos fiduciais, como os limites precisos do complexo 

QRS. Desta forma, a consideração de toda a série temporal sem segmentações, junto 
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com a identificação de variações rápidas (frequências mais altas) do sinal, pode 

representar um instrumento mais efetivo na avaliação das características do sinal de 

ECGAR. 

Tradicionalmente, técnicas de análise multivariada, como a Análise de 

Componentes Principais (ACP), têm sido empregadas para reduzir a dimensionalidade 

de dados na análise de séries temporais de sinais biológicos. Este método transforma o 

sinal original em um reduzido conjunto de dados não correlacionados, que retém o 

máximo da variância deste sinal (JOLLIFFE, 2002). A ACP, em cardiologia, é 

empregada para lidar com diversas aplicações de ECG, tais como: compressão de dados 

e redução de ruído (ACAR et al., 1999a, GASSO et al., 1999, PAUL et al., 2000, WEI 

et al., 2001); detecção e classificação de batimentos (NADAL, 1991); análise da 

heterogeneidade da repolarização (ACAR et al., 1999b, PUEYO et al., 2009); detecção 

de fibrilação atrial (FAES et al., 2001, CASTELLS et al., 2005); detecção de episódios 

isquêmicos (SOARES, 1999, FRENKEL e NADAL, 2000); análise da alternância da 

onda-T (OKIN et al., 2002, MONASTERIO et al., 2009); separação de sinais materno e 

fetal (KANJILAL et al., 1997) e extração de características diversas dos sinais. Tornou-

se uma ferramenta muito importante nas últimas décadas, por melhorar a eficiência de 

tais tarefas. Entretanto, nenhum estudo, até o presente momento, empregou 

componentes principais (CP) para a análise de padrões dos sinais de ECGAR como um 

método de classificação entre indivíduos saudáveis e pacientes pós-IAM em risco de 

desenvolver eventos arritmogênicos ou morte súbita cardíaca (MSC). A classificação 

morfológica da ACP baseia-se na identificação de formas de ondas anormais a partir de 

um conjunto de componentes de referências (formas de ondas normais), constituindo 

assim uma ferramenta robusta para estratificação de risco de taquicardia ventricular 

monomórfica sustentada (TVMS) pós-IAM, por meio da utilização dos coeficientes da 

CP como parâmetros de entrada de diferentes classificadores. 
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1.1) Objetivos 

 

Este estudo compreende a análise de aspectos da eletrocardiografia de alta 

resolução com o intuito de encontrar um método eficiente para a identificação de 

pacientes com risco de arritmias severas. Neste contexto, a identificação diagnóstica dos 

indivíduos foi realizada por meio da implementação de dois métodos distintos. A 

primeira seção refere-se ao estudo das configurações de análise dos sinais de ECGAR 

no domínio tempo-frequência (DTF) e, a segunda, uma nova proposta de método para 

sinais ECGAR, por meio da análise multivariada baseada em componentes principais 

(ACP). 

 

1a. Seção: Implementar um algoritmo (STFT) que analise as variações do 

conteúdo espectral ao longo da média coerente das ondas de ativação 

ventricular, com ferramentas de correlação e coerência, bem como 

propor uma configuração de variáveis ótima para o processamento dos 

sinais. 

 

Os objetivos específicos são: 

 

 Desenvolver um sistema para o processamento do sinal de ECGAR que analise o 

conteúdo espectral do sinal ao longo do complexo QRS; 

 Realizar um estudo comparativo entre os sinais coletados de indivíduos de um 

grupo controle e de pacientes com TVMS; 

 Combinar diferentes tipos de configurações na análise dos sinais médios por 

meio da transformada de Fourier de curta duração (STFT) visando determinar os 

melhores parâmetros para fins de diagnóstico; 

 Realizar a análise estatística dos resultados obtidos. 

 

2a. Seção: Desenvolver um método de análise multivariada para sinais de 

ECGAR (intra-QRS) baseado em componentes principais, independente 

da filtragem digital bidirecional, dos níveis de ruído residual ( 0,7 µV) 

e dos pontos limítrofes da onda de ativação ventricular, bem como 
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determinar uma configuração de variáveis ótima para o processamento 

dos sinais. 

 

Os objetivos específicos são: 

 

 Desenvolver uma rotina para análise de componentes principais do sinal de 

ECGAR; 

 Realizar um estudo comparativo entre os sinais coletados de indivíduos de um 

grupo controle e de pacientes com TVMS; 

 Realizar diferentes tipos de configurações testando: 

i) Derivação utilizada (X, Y, Z e vetor magnitude, dado por uma 

combinação das três;  

ii) Tamanho e região do segmento extraído da média coerente do 

ECGAR; 

iii) Número de componentes retidos na análise. 

 Realizar a análise estatística dos resultados obtidos. 
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CAPÍTULO 2 

 

REVISÃO DA LITERATURA 

 

2.1) Mecanismo de Ativação e Condução MÉTODOS Ventricular 

 

O coração é ativado a cada ciclo cardíaco de um modo muito característico, 

determinado pela anatomia e fisiologia do músculo cardíaco e os sistemas de condução 

especializados. As ondas e os intervalos que constituem o processo de ativação do 

coração, identificado pelo eletrocardiograma padrão, estão expostos na figura 2.1: 

 

Intervalo PR

Intervalo QRS

Intervalo ST

Intervalo PR

Intervalo QRS

Intervalo ST

 
Figura 2.1: As ondas e os intervalos de um 

eletrocardiograma normal. 

 

A onda P é gerada pela ativação dos átrios, o segmento PR representa o intervalo 

de tempo referente à condução da atividade elétrica atrioventricular, o complexo QRS é 

produzido pela ativação de ambos os ventrículos e a onda T reflete a recuperação 

ventricular (Figura 2.2) (BRAWNWALD et al., 2006).  

A ativação atrial, em condições normais, começa com a geração do impulso a 

partir do marca-passo atrial ou nodo sinoatrial que controla a frequência de disparo, pela 

interação de influências parassimpáticas e simpáticas sobre esta região. Propriedades 

intrínsecas do nodo sinoatrial e outros fatores extrínsecos, como o estiramento mecânico 
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e efeitos farmacológicos também influenciam a frequência de disparos (DEBBAS et al., 

1999). 

 

VentVent. . 
EsquerdoEsquerdo

Nodo 
Sinoatrial

ÁÁtrio trio 
DireitoDireito

ÁÁtrio trio 
EsquerdoEsquerdo

Nodo 
Atrioventricular

Feixe de His-Purkinje

Ramificação dos 
Feixes

VentVent. . 
DireitoDireito

VentVent. . 
EsquerdoEsquerdo

Nodo 
Sinoatrial

ÁÁtrio trio 
DireitoDireito

ÁÁtrio trio 
EsquerdoEsquerdo

Nodo 
Atrioventricular

Feixe de His-Purkinje

Ramificação dos 
Feixes

VentVent. . 
DireitoDireito

 
Figura 2.2: Representação da estrutura anatômica do coração (Adaptado de Blaufuss Multimédia, 2005) 

  

Embora o estímulo inicial seja realizado primeiramente no átrio direito, a 

ativação ocorre simultaneamente em ambos os átrios durante grande parte do tempo 

total (onda P). A ativação se espalha em diversas direções até alcançar o nodo 

atrioventricular e sucessivamente estimular os ventrículos. O segmento PR é uma região 

isoelétrica que começa no final da onda P e termina no início do complexo QRS, 

constituindo uma ponte temporal entre a ativação atrial e ventricular. Nesse período, 

ocorre a ativação do nodo atrioventricular, o impulso percorre o feixe de His, para entrar 

nos ramos dos feixes e então viajar ao longo das vias de condução especializadas 

intraventriculares (fibras de Purkinje) para, finalmente, ativar o miocárdio ventricular. 

As frentes de ativação, então, se movem do endocárdio para o epicárdio por meio das 

junções musculares Purkinje-ventriculares e procede por condução oblíqua rumo ao 

epicárdio, através das fibras cardíacas (BRAWNWALD et al., 2006). Define-se 

“batimento normal” como qualquer ciclo cardíaco de origem sinusal que se propague 

pelos átrios e ventrículos, detectado ao ECG de superfície pela sequência de eventos 

elétricos P, QRS e T. 

As fibras cardíacas se organizam de maneira paralela à superfície epicárdica, 

facilitando a propagação do estímulo elétrico ao longo de seu eixo transversal, por meio 

de sinapses elétricas denominadas “gap junctions”. Uma lesão neste tecido desarranja 

essa organização, ou seja, uma alteração estrutural miocárdica faz com que o estímulo 
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se propague de forma fragmentada pelas células funcionais entremeadas por tecido 

fibroso, causando o alentecimento da condução elétrica na área lesada. Com tal atraso, 

existe a possibilidade de que o estímulo propagado por regiões de condução alentecida 

perdure a ponto de permitir que o miocárdio vicinal recobre a capacidade de 

estimulação. Ao atingir estas fibras após o seu período refratário, o estímulo 

desencadeia um fenômeno de reentrada, com a ocorrência de batimentos cardíacos 

ectópicos em sequência (LEVI et al., 2005).  

Denominam-se PTAV aos sinais de baixa amplitude e alta frequência originados 

em regiões lesadas do miocárdio ventricular, onde a condução dos estímulos elétricos se 

processa de forma lenta e fragmentada. Devido à baixa velocidade de condução, os 

potenciais ultrapassam a duração da ativação ventricular (dQRS) e são detectados no 

segmento ST (BARBOSA et al., 2004). Esses potenciais são preditores de eventos 

arrítmicos ventriculares causados por mecanismos de reentrada e são usualmente 

detectados pela análise do ECGAR no DT (método clássico) (STEINBERG et al., 1996, 

CALVERT et al., 1998). Entretanto, as atividades de reentrada não estão sempre 

acompanhadas por PTAV (VÁZQUEZ et al., 1999). 

 

2.2) Eletrocardiograma de Alta Resolução 

 

  2.2.1) Definição e Aquisição de Sinais 

 

O ECGAR é definido como método digital de análise de sinais 

eletrocardiográficos, baseado na média coerente e amplificação, com objetivo de expor 

as regiões de baixa amplitude dos sinais, encobertas por ruídos aditivos (STEINBERG 

et al., 1996, CALVERT et al., 1998, GRAHAM e HANDELSMAN, 1998, BARBOSA 

et al., 2004). É uma ferramenta diagnóstica não invasiva que provê importantes 

informações a respeito da condução dos impulsos elétricos ao longo do tecido cardíaco 

ventricular, possibilitando a identificação dos PTAV, que são marcadores de arritmias 

cardíacas potencialmente fatais, principalmente em indivíduos que sofreram IAM 

(KJELLGREN e GOMES, 1993, TUNA, 1998). 

Os sinais eletrocardiográficos são adquiridos utilizando amplificadores de três 

canais diferenciais, com impedância de entrada típica de 10 G, rejeição de modo 

comum de 120 a 160 dB/canal, geralmente alimentado por fonte de corrente contínua 

(bateria) e filtros passa-alta em 0,5 ou 1 Hz e passa-baixa em 300 Hz (filtro Butterworth 



10 
 

com 2 ou 3 pólos). O amplificador utilizado em ECGAR não pode conter o filtro notch 

na frequência da rede (50 ou 60 Hz), devido aos artefatos gerados (efeito Gibbs) sobre 

os PTAV, e é conectado a uma placa conversora A/D de 12 a 16 bits, com frequência de 

amostragem típica de 1000 a 2000 Hz, sendo armazenado em um microcomputador. 

Os sinais são captados na superfície do tórax, onde três pares de eletrodos 

formam coordenadas ortogonais (Figura 2.3), classicamente conhecidas como 

derivações XYZ de Frank modificadas (BARBOSA et al., 2004). 

 

Y

X

Z

Y

X

Z

 
Figura 2.3: Coordenadas ortogonais formadas pelos três 

pares de eletrodos em seus respectivos planos. 

 

As derivações são posicionadas de acordo com o seguinte padrão: 

Derivação X – 4º espaço intercostal e linhas axilares médias direita e esquerda, sendo 

positivo à esquerda; 

Derivação Y – Linha médio-clavicular esquerda e segundo espaço intercostal e rebordo 

costal esquerdos, sendo positivo o inferior; 

Derivação Z – 4º espaço intercostal e regiões para-esternal e para-vertebral esquerdas, 

sendo positivo o anterior. 

Os batimentos normais de cada derivação são selecionados e alinhados para a 

realização da média coerente, permitindo separar sinais de ECG dos ruídos aditivos 

subjacentes, os quais apresentam a mesma concentração espectral de energia, mas 

propriedades estatísticas diferentes (Figura 2.4). Para isto se tornar possível, o sistema 
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identifica cada batimento, gera um batimento modelo a partir de parâmetros extraídos 

dos três segundos iniciais, e o batimento modelo é atualizado até o décimo batimento 

normal aceito. Para que cada batimento detectado seja considerado compatível com o 

batimento modelo, é considerado o coeficiente de correlação de Pearson entre os 

batimentos. Em seguida, o sinal médio final de cada derivação é processado com o 

objetivo de ressaltar os componentes de alta frequência e amplitude mais baixa. 

Emprega-se, para este fim, a filtragem linear. 

 

+
+
+

pelo número de 
batimentos alinhados



+
+
+

pelo número de 
batimentos alinhados



 
Figura 2.4: Esquematização do processo de alinhamento e 

promediação dos sinais eletrocardiográficos. (adaptado de 

NASARIO-JUNIOR, 2007) 

 

  2.2.2) Análise no Domínio do Tempo 

 

Os batimentos normais de cada derivação são, então, selecionados e alinhados 

para o cálculo da média coerente. De uma maneira geral, na análise do ECGAR no DT, 

utiliza-se o filtro digital Butterworth de 4 pólos passa-faixas, com frequência de corte 

passa-altas de 25, 40 ou 80 Hz e passa-baixas em 250 Hz (SIMSON, 1981). Em 1981, 

Simson desenvolveu o filtro que se tornou padrão para análise dos PTAV, o qual é 

aplicado de maneira bidirecional (dos extremos do sinal medio para um ponto médio, no 

interior do complexo QRS) para evitar a distorção de fase nos componentes de 

frequência do sinal próximo aos valores de corte. 

Os sinais filtrados de cada derivação XYZ são reunidos em uma grandeza 

denominada vetor magnitude (VM), definida como a raiz quadrada da soma dos 



12 
 

quadrados de cada derivação, que teoricamente conserva plenamente a energia dos 

sinais de ECG distribuídos em derivações ortogonalmente dispostas. Sobre o VM são 

feitas medidas para identificação da atividade arritmogênica ou PTAV. As variáveis 

extraídas do VM são a duração da ativação ventricular (dQRS, ms), a duração do 

segmento terminal do complexo QRS com amplitude abaixo de 40 V (LAS40, ms) e o 

valor da média quadrática da amplitude nos 40 ms terminais do complexo QRS 

(RMS40, mV) (Figura 2.5). O fluxograma de eventos para aquisição e processamento 

de sinais no DT é apresentado na Figura 2.6. 
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Figura 2.5: Vetor magnitude, duração da ativação ventricular (dQRS, ms), duração do segmento terminal 

do complexo QRS com amplitude abaixo de 40 V (LAS40, ms) e média quadrática da amplitude nos 

40 ms terminais do complexo QRS (RMS40, mV) (adaptado de BENCHIMOL-BARBOSA, 2003a). 

 



13 
 

 
Figura 2.6: Fluxograma de aquisição e processamento do ECGAR no Domínio do Tempo (vide texto). 

(adaptado de BENCHIMOL-BARBOSA, 2003a). 

 

Os valores de anormalidade das variáveis analisadas são avaliados de acordo 

com a frequência de corte do filtro passa-altas (Tabela 2.1) (BREITHARD et al., 1991). 

A identificação de, pelo menos, duas variáveis anormais no VM define a presença de 

PTAV. 

 
Tabela 2.1: Valores de anormalidade das variáveis analisadas no ECGAR (Domínio do Tempo) de 

acordo com a frequência de corte do filtro passa-altas 

Frequência de corte passa-alta (Hz) dQRS (ms) LAS40 (ms) RMS40 (V) 

25 > 114 > 32 < 25 

40 > 114 > 38 < 20 

80 > 107 > 42 < 17 

(adaptado de SIMSON, 1981). 
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Define-se como valor preditivo positivo à probabilidade de existir a doença dado 

que o resultado inicial do exame foi positivo e, valor preditivo negativo à probabilidade 

de não existir a doença dado que o resultado inicial do exame foi negativo. No DT, os 

PTAV apresentam valores preditivos negativos na ordem de 96 a 99% para taquicardia 

ventricular maligna após IAM. Por outro lado, os valores preditivos positivos são baixos 

(10-29%), entretanto melhoram em combinação com outros parâmetros (35-62%) 

(JARRETT e FLOWERS, 1991). 

 

2.2.3) Análise no Domínio Tempo-Frequência 

 

O ECGAR constitui o único método não invasivo capaz de detectar potenciais 

fragmentados, oriundos das áreas estruturalmente alteradas, e que podem ser registrados 

com metodologias no DT ou no DF. No DT, o sinal é analisado pelo tempo total da 

ativação ventricular e em função da magnitude e duração dos eventos de interesse nos 

40 ms finais do complexo QRS, o que torna o método vulnerável ao erro de detecção 

dos limites do QRS e limita a exploração de potenciais anômalos somente em sua região 

terminal. Adicionalmente, apresenta limitações em presença de bloqueio de ramo, já que 

este aumenta o tempo de ativação ventricular, invalidando a análise (GINEFRA et al., 

1998). O valor preditivo positivo do ECGAR no DT para eventos arrítmicos e morte 

súbita é relativamente baixo (10-30%), embora apresente um valor preditivo negativo 

alto, que mostra uma evolução livre de eventos arrítmicos em até 95% dos casos 

(BARBOSA et al., 1998).  

A análise detalhada ao longo de todo complexo QRS no DF sugere 

superioridade em relação ao DT, uma vez que anormalidades ocorridas na fase inicial 

podem ser suprimidas ao longo do próprio sinal, constituindo potenciais intra-QRS 

(KELEN et al., 1991, MALIK et al., 1994, GOMIS et al., 1997, BARBOSA et al., 

1998, GINEFRA et al., 1998). Para a análise tempo-frequência, cada trecho do sinal é 

transformado em sua função densidade espectral (PSD) com o auxilio de uma janela 

temporal que se move ao longo da ativação ventricular (média coerente) com passos 

determinados. Cada trecho recebe uma indexação do tempo em que ocorreu e é 

analisado pela transformada rápida de Fourier (FFT - fast Fourier transform), dada por: 






 dtetxwX jwt)()(                       (2.1) 
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Esta formulação contínua de analise é conhecida como transformada de Fourier 

de curta duração (STFT - short time Fourier transform), e tem grande aplicabilidade em 

sinais cujo espectro de energia varia com o tempo. Define-se a STFT como: 






  dethxwtX jw)()(),(           (2.2) 

onde )( th   é uma função janela centrada no instante de tempo t, que se movimenta 

sobre x(t) e delimita cada transformada a um segmento de curta duração do sinal. A 

representação tempo-frequência é feita pelo mapa espectral que concatena cada trecho 

analisado em função do tempo em que ocorreu (AKAY, 1997, LACIAR e JANÉ, 2005). 

Em seguida, avaliam-se as ondas de frequência em Hertz geradas pelos potenciais 

fragmentados, utilizando-se técnicas de análise de turbulência espectral (BARBOSA et 

al., 1998, NOGAMI et al., 1998,KELEN et al., 1991).  

A análise do conteúdo de energia e sua variação ao longo da atividade 

ventricular é realizada utilizando o mapeamento tempo-frequência das médias coerentes 

de cada derivação. Essa técnica permite quantificar e identificar em que momento 

ocorre alterações durante a ativação ventricular. 

Para a construção do mapa tempo-frequência, é considerado o segmento que 

precede 25 ms do complexo QRS até 125 ms após o fim da ativação ventricular de cada 

derivação X, Y e Z com as definições escritas por KELEN et al. (1991). Em seguida, o 

sinal é segmentado em trechos com duração de 25 ms, para privilegiar a resolução na 

análise do conteúdo de energia acima de 40 Hz. Cada trecho, obtido a passos de 2 ms de 

deslocamento da janela, é pré-processado com o objetivo de ressaltar os componentes 

de alta frequência e evitar a geração de artefatos inerentes à decomposição espectral. 

Para tanto, se realiza a derivação numérica do sinal original, que atenua os componentes 

de baixa frequência do sinal analisado. A seguir, subtrai-se a média de cada trecho, 

corrigindo pequenas oscilações de baixa frequência, e multiplica-se o trecho por uma 

janela Blackman-Harris ou Hanning, reduzindo assim a amplitude dos extremos. O 

sinal é normalizado após ser submetido à decomposição espectral via FFT calculada em 

64 pontos (zero padding de 39 pontos), tendo seu valor absoluto elevado ao quadrado. 

Após este processamento inicial, é feito o somatório das três derivações (X + Y + Z). A 

partir deste somatório é construído o mapa tempo-frequência. Todos os resultados das 

transformadas são organizados em um mapa tridimensional, no qual as abscissas 

apresentam, respectivamente, os instantes de tempo e a frequência dos componentes do 
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segmento analisado; e a ordenada, a amplitude de energia correspondente (Figura 2.7). 

Para a análise espectral, são empregados quatro índices: A média (CEM) e o desvio 

padrão (CEDP) da correlação intersegmentar espectral, que analisa a distribuição da 

amplitude do espectro de potencia do sinal em função da frequência em que ele ocorre, 

estabelecendo uma correlação linear de Pearson entre segmentos consecutivos (cada 

segmento com seu segmento sucessivo). A média (BDM) e o desvio padrão (BDDP) 

dos valores das bandas de frequências (em Hz) que delimitam 80% da concentração 

total de energia do espectro (Figura 2.7).  
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Figura 2.7: Mapa tempo-frequência (a) com transiente elétrico intra-QRS (presença de PTAV); (b) sem 

transiente elétrico intra-QRS (sem PTAV). Ø = segmento espectral; Ω = banda delimitadora de frequência 

que acumula 80% da potência total de cada segmento espectral. (adaptado de NASARIO-JUNIOR et al., 

2010a). 

 

Assume-se a premissa de que quanto mais graves os distúrbios de condução 

intramural ventricular, maiores serão os índices de correlação espectral CEDP, BDM, 

BDDP e menor o de CEM. A presença de PTAV é considerada positiva com 

anormalidade encontrada em pelo menos dois dos quatro parâmetros analisados. De 

acordo com estudo prévio (BARBOSA et al., 1998), consideram-se anormais os valores 

para CEM < 0,95, CEDP > 0,06, BDM > 78 e BDDP > 31. 

Para facilitar a compreensão na comparação entre os métodos na discussão do 

presente trabalho, a combinação entre a configuração utilizada por KELEN et al. (1991) 

com os valores limiares propostos por BARBOSA et al. (1998) será chamada de "DTF-

Kelen&Barbosa" 
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Segundo BARBOSA et al. (1998), A análise tempo-frequência tem maior 

sensibilidade e especificidade que o método do DT e maior acurácia para identificar 

pacientes suscetíveis a desenvolverem TVMS (GINEFRA et al., 1998). O trabalho de 

KELEN et al. (1991), conprova que a análise da turbulência espectral é superior em 

relação ao método convencional (Domínio do Tempo) na detecção de PTAV associados 

à taquiarritmia ventricular (KELEN et al., 1991). Os resultados adversos encontrados na 

literatura sobre a eficácia de determinado domínio podem ser explicados, em parte, pela 

diversidade de métodos utilizados, sendo que a maioria dos estudos ocorreu em 

indivíduos com diferentes doenças pré-existentes (BARBOSA et al., 1998). Sobretudo, 

a literatura indica que a utilização do método de análise tempo-frequência pode 

melhorar o poder diagnóstico do exame de ECGAR em indivíduos que sofreram IAM e 

foram avaliados até um ano após o evento (AHUJA et al., 1994, BARBOSA et al., 

1998, VÁZQUEZ et al., 1999). 

Faz-se necessário, então, buscar uma ferramenta de análise com maior poder 

diagnóstico para TVMS. Uma vez determinados os parâmetros ótimos de configuração, 

a análise tempo-frequência, que analisa as variações do conteúdo espectral ao longo da 

onda de ativação ventricular, pode constituir-se nesta ferramenta. 

 

  2.2.4) Ruído Residual e sua Influência na Reprodutibilidade do 

Eletrocardiograma de Alta Resolução 

 

No processamento de variáveis biológicas, dois componentes elementares são 

encontrados: o sinal e o ruído. Em uma definição ampla, denomina-se sinal ao 

componente medido que representa a variável a ser avaliada e ruído aos componentes 

que representam interferências, ou variável(eis) fora de interesse. Ruídos podem ser, 

portanto, sinais indesejáveis sobrepostos aos sinais de interesse. 

Os ruídos que contaminam o sinal de ECG são basicamente de dois tipos: 

aditivos e multiplicativos. Exemplos de ruídos aditivos presentes no ECG de superfície 

são os potenciais de origem muscular (aleatórios ou randômicos, relacionados à 

contração muscular, em particular associadas à respiração) e as interferências 

provenientes da rede de energia do equipamento (determinísticos e periódicos). Ruídos 

multiplicativos presentes no ECG são exemplificados pelas oscilações de amplitude dos 

complexos QRS durante os ciclos respiratórios. Os ruídos aditivos são especialmente 
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importantes, uma vez que comprometem a análise adequada dos sinais cardíacos 

(BENDAT e PIERSOL, 1986). 

A média coerente do sinal eletrocardiográfico tem como objetivo principal expor 

as regiões de mais baixa amplitude do sinal, normalmente sobrepostas por artefatos 

ruidosos aditivos, mantendo a integridade do sinal biológico. Essa técnica tem sido 

utilizada para detectar os PTAV submersos em ruídos no complexo QRS, que podem 

identificar pacientes em risco de desenvolverem taquicardia ventricular. Apesar da 

média coerente reduzir o nível de ruído, não permite sua extinção total, permanecendo 

um “resíduo”. Esse nível de ruído residual é utilizado pelo algoritmo computacional 

para determinar a amplitude (limiar) da linha de base do sinal e posteriormente detectar 

os limites inicial e final do complexo QRS. 

Na hipótese de extinção total do ruído residual, o processo de detecção seria 

simplificado, pois os limites do complexo QRS corresponderiam aos pontos em que o 

sinal reduzisse até a amplitude zero. Por outro lado, em situação real, a presença de 

ruído residual implica na detecção dos limites do complexo QRS em regiões de 

amplitude acima da linha de base do sinal e, consequentemente, longe da região limite 

verdadeira, encurtando a dQRS. Assim, quanto maior o nível de ruído residual, menor 

será a exatidão na determinação da dQRS. Para uma adequada análise do exame, a 

identificação precisa dos pontos inicial e final do complexo QRS é essencial (PAN e 

TOMPKINS, 1985, LANDER et al., 1995).  

Nas últimas décadas, houve grandes esforços para melhorar a capacidade do 

ECGAR em detectar indivíduos em alto risco de desenvolverem taquicardia ventricular. 

Em 1991, as sociedades European Society of Cardiology, American Heart Association, 

e American College of Cardiology padronizaram os parâmetros básicos de aquisição e 

análise dos sinais para que os resultados dos estudos pudessem ser comparados entre si 

(BREITHARD et al., 1991), e uma revisão dessas recomendações foi divulgada em 

1996 (CAIN et al., 1996).  

Conforme as recomendações das sociedades supracitadas, os algoritmos 

desenvolvidos empregam parâmetros baseados no nível de ruído residual para 

identificação dos limites do complexo QRS (LANDER et al., 1995). Os ruídos são 

sinais indesejados, advindos do processo de aquisição e processamento, que interferem 

na identificação dos sinais de interesse, os PTAV. Em ECGAR, os ruídos de aquisição 

são atenuados por um procedimento estatístico (média coerente de sinais) que preserva a 

característica determinística do sinal biológico. O processo de filtragem, também 
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chamado de promediação, permite separar sinais (ECG) de ruídos, os quais apresentam 

concentração espectral de potência em bandas coincidentes de frequência, mas 

propriedades estatísticas distintas (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997a). Os sinais de 

ECG são estáveis ao longo do tempo, sendo considerados sinais aproximadamente 

determinísticos, enquanto os ruídos são aleatórios, não tendo correlação com o processo 

bioelétrico desencadeador da despolarização ventricular. Assim, ao se promediar em 

batimentos sinusais normais (avaliados) de cada derivação, atenua-se a amplitude dos 

ruídos que contêm média zero (distribuição normal) até alcançar a redução desejada, 

enquanto a amplitude dos sinais é preservada, aumentando assim a SNR 

(BENCHIMOL-BARBOSA et al., 2003b). Entretanto, a atenuação do ruído, 

proporcional ao número de complexos QRS utilizados na média coerente do sinal, não é 

satisfatoriamente padronizada (PIETERSEN e GYMOESE, 1991, CHRISTIANSEN et 

al., 1995).  

Na identificação dos pontos limítrofes do complexo QRS, os algoritmos 

geralmente baseiam-se no nível do ruído residual para estabelecer um potencial limiar, 

acima do qual o início e o final do complexo QRS são detectados. Assim, quanto maior 

for a amplitude do ruído residual, mais próximos estarão entre si os pontos limítrofes do 

complexo QRS, encurtando sua duração (Figura 2.8). Esse método de delimitação, 

aplicado a sinais com ruídos residuais elevados, resulta em menor exatidão na 

determinação da dQRS (MAOUNIS et al., 1997, GOLDBERGER et al., 2000, 

NASARIO-JUNIOR et al., 2011), parâmetro mais importante para estratificação de 

risco e para detecção de componentes de alta frequência na região terminal do complexo 

QRS, os PTAV (UIJEN et al., 1979).  
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Figura 2.8: Média para repetidas determinações da duração do QRS em diferentes 

níveis de ruído residual (adaptado de GOLDBERGER et al., 2000). 
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A variabilidade na mensuração dos parâmetros do ECGAR é indesejável por 

impossibilitar uma avaliação adequada dos resultados e das mudanças biológicas ao 

longo do tempo. (SAGER et al., 1991, AGANAUSKIENE et al., 1995). Apesar de 

alguns investigadores reportarem como altamente reprodutível a análise do ECGAR no 

DT (ENGEL et al., 1991, SAGER et al., 1991), outros consideram que a técnica é 

incapaz de reproduzir os resultados satisfatoriamente (MALIK et al., 1992, ENGEL et 

al., 1993). Atualmente, existem duas teorias que tratam da relação entre o nível de ruído 

residual do sinal ECGAR e a variabilidade na detecção dos limites do QRS (dQRS), o 

'princípio da incerteza' aplicado ao ECGAR e o 'teorema do erro de alinhamento dos 

sinais'. A teoria do princípio da incerteza aplicado ao ECGAR, definida por Goldberger 

et al. (GOLDBERGER et al., 2000), afirma que, quanto menor for o nível de ruído 

residual, maior será a variabilidade (incerteza) na estimação do ponto final no QRS 

(Figura 2.9).  
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Figura 2.9: Variância de detecção da duração do complexo QRS pelo nível de ruído 

residual (adaptado de GOLDBERGER et al., 2000). 

 

A teoria clássica do erro de alinhamento, deduzida por UIJEN et al. (1979), 

estabelece que a variabilidade de qualquer ponto ao longo do complexo QRS, 

identificado por detector de limiares, será diretamente proporcional ao nível de ruído 

residual e inversamente proporcional à taxa de variação apresentada pelo sinal naquele 

ponto (amplitude da primeira derivada do sinal) (Equação 2.3): 

 

LimiteRegiãodaDerivada
ResidualRuídodeNívelEsperadoFinalPontodoPadrãoDesvio    ms    (2.3) 
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Assim, o ruído causa maior interferência nas regiões em que o sinal apresenta 

inclinações mais suaves. 

A sensibilidade de um exame caracteriza-se pela probabilidade de se identificar 

o diagnóstico positivo em um paciente que realmente contém a doença, de mesma 

forma, a especificidade é a probabilidade de se determinar o resultado negativo em 

indivíduos normais. Muitos trabalhos têm investigado a sensibilidade e a especificidade 

diagnóstica na reprodução imediata ou a médio-longo prazo do ECGAR em diferentes 

grupos (DENES et al., 1983, DENNISS et al., 1986, BORBOLA e DENES, 1988, 

SAGER et al., 1991, MALIK et al., 1992, CHRISTIANSEN et al., 1996), outros 

procuram descrever o efeito da variação do nível de ruído residual sobre a variabilidade 

das medidas (DENES et al., 1983, DENNISS et al., 1986, STEINBERG e BIGGER 

JUNIOR, 1989, PIETERSEN e GYMOESE, 1991, SAGER et al., 1991, MALIK et al., 

1992, LANDER et al., 1993, CHRISTIANSEN et al., 1996, BENCHIMOL-BARBOSA 

et al., 1997b, GOLDBERGER et al., 2000). Porém, os estudos desenvolvidos até o 

presente analisaram sinais de ECG, peculiares quanto à morfologia, e observaram que a 

presença de ruído, mesmo que mínima, limita a identificação das fronteiras do 

complexo QRS e compromete a exatidão na quantificação dos limites QRS. Deste 

modo, o estudo da variabilidade numérica do ponto final da onda de ativação ventricular 

em sinais de ECGAR simulados e a comparação dos resultados com as medidas de 

sinais biológicos, foi proposto por NASARIO-JUNIOR et al. (2011) com o intuito de 

ajudar a compreender a influência de diversos fatores que pudessem afetar o resultado 

do exame, tais como: i) nível de ruído residual, ii) taxa de amostragem, iii) derivada da 

região terminal do complexo QRS, iv) presença de PTAV e sua forma de onda no DT. 

Os resultados mostraram que, entre os parâmetros de aquisição e processamento de 

sinais de ECGAR analisados, o nível de ruído residual e a taxa de amostragem foram os 

fatores determinantes para a variabilidade na detecção automática do ponto final do 

complexo QRS. 

 

2.3) Métodos de Análise de Potenciais Anormais Intra-QRS em 

Eletrocardiograma de Alta Resolução 

 

 A relação entre PTAV e taquicardia ventricular reentrante após o infarto agudo 

do miocárdio (IAM) está bem estabelecida (BREITHARD et al., 1991, AHUJA et al., 

1994, TURITTO et al., 1994, ARNSDORF et al., 1996, CAIN et al., 1996, NOGAMI et 
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al., 1998, VÁZQUEZ et al., 1999). Os potenciais tardios representam a condução 

retardada proveniente da fibrose (cicatriz) ou regiões vizinhas, porém não são 

necessariamente um marcador definitivo do mecanismo de reentrada. Esses potenciais 

anormais duram o período da onda de ativação ventricular (QRS) em ritmo sinusal 

normal e, no caso da TVMS, podem não se originar da própria região de reentrada 

(KANOVSKY et al., 1984, BUCKINGHAM et al., 1987, GOMES et al., 1987, 

KUCHAR et al., 1987, CRIPPS et al., 1988, FARRELL et al., 1991, SAVARD et al., 

1991, STEINBERG et al., 1992). Estudos anteriores têm mostrado que a análise no 

domínio do tempo (DT) tem como benefício excelente reprodutibilidade e valor 

preditivo negativo (VPN). No entanto, o valor preditivo positivo (VPP) foi insuficiente 

para justificar a intervenção em pacientes (BREITHARD et al., 1991, CAIN et al., 

1996). Embora outras formas de abordagens venham sendo dedicadas a melhorar o 

desempenho da detecção de PTAV (HABERL, et al., 1989, LANDER, et al., 1990, 

KELEN, et al., 1991, BONATO, et al., 1995, COUDERC, et al., 2000, 

LEWANDOWSKI, et al., 2000, WU, et al., 2001, LIN, et al., 2002, VAI e ZHOU, 

2004, MOUSA e YILMAZ, 2004, LIN, 2005, LEWANDOWSKI, et al., 2007), não 

existe consenso ainda em seus métodos e aplicações clínicas (KULAKOWSKI, et al., 

1993, VAZQUEZ, et al., 2000). 

 Para melhorar o desempenho diagnóstico do ECGAR, um novo índice, chamado 

potenciais anormais intra-QRS (PAIQ), foi apresentada por GOMIS et al. (1997) e 

LANDER et al. (1997) com o objetivo de identificar indivíduos com risco de arritmias 

ventriculares potencialmente fatais. Eles desenvolveram um modelo paramétrico no 

domínio da transformada discreta de cosseno (DCT - discrete cosine transform) para 

estimar os potenciais elétricos. O conceito de PAIQ é definido como sinais anormais 

que podem ocorrer em qualquer região dentro do complexo QRS durante o ritmo sinusal 

normal. A hipótese é que os PAIQ, como os convencionais PTAV, são decorrentes de 

regiões de cicatrizes de infarto do miocárdio e constituem um potencial marcador de 

arritmia por reentrada. Os resultados dos estudos de GOMIS, et al. (1997) e LANDER, 

et al. (1997) demonstraram que os PAIQ podem ser aplicados para caracterizar a 

presença de risco para o desenvolvimento de arritmias ventriculares potencialmente 

fatais. Os parâmetros dos PAIQ também foram aplicados para identificar os 

mecanismos de extra-sístoles ventriculares (BERBARI, et al., 2005). O estudo de 

LANDER et al. (2006) mostrou ainda que, o método é, aparentemente, mais sensível 
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para detectar isquemia aguda transmural do que as alterações de QRS ou segmento ST 

no ECG convencional. 

LANDER et al. (1997) acompanharam 173 pacientes após IAM durante um 

período médio de 14 ± 7 meses. Dezesseis eventos arrítmicos ocorreram, tais como 

morte cardíaca súbita, TVMS ou parada cardíaca não-fatal. Foram medidos diferentes 

índices não-invasivos de risco de arritmia, incluindo os PAIQ, ECGAR convencional, 

Holter e fração de ejeção do ventrículo esquerdo (FEVE). O método baseado em PAIQ 

foi superior à detecção de PTAV somente na região terminal do complexo QRS e 

proporcionou um novo índice preditivo de eventos arrítmicos. Os índices PAIQ 

medidos sobre uma combinação das três derivações de Frank (XYZ) exibiram maior 

especificidade (95%) e valor preditivo (VP) (VP positivo = 47%; VP negativo = 94%) 

do que o ECGAR em combinação com o Holter e FEVE (especificidade = 89%; VP 

positivo = 25%; VP negativo = 93%). Adicionalmente, o método proporcionou uma 

redução da dependência de algumas variáveis que influenciam o resultado diagnóstico 

do ECGAR, como a redução do nível de ruído residual e a determinação exata dos 

limites do complexo QRS. Os PAIQ aumentaram significativamente a eficácia clínica 

do ECGAR em comparação com os parâmetros convencionais; no entanto, a principal 

limitação metodológica é que a escolha da ordem do modelo depende da amostra 

(GOMIS, et al., 1997). Embora o método de correlação cruzada, proposto por GOMIS 

et al. (1997), forneça uma base para a seleção da ordem do modelo, na prática, não é 

capaz de confirmar com precisão. Assim, a incerteza da ordem do modelo resultaria em 

uma limitação para a estimativa dos PAIQ. 

 O trabalho de LIN (2008) analisa e tenta melhorar a acurácia, reprodutibilidade e 

desempenho clínico para a estimativa dos parâmetros PAIQ. Para isso, sinais ECGAR 

de 72 indivíduos foram divididos em dois grupos: (1) Grupo controle; composto por 42 

sujeitos (20 homens e 22 mulheres, 58 ± 14 anos), todos os indivíduos tinham uma 

história clínica normal, exame físico, ECG e ecocardiograma; e (2) Grupo TV; 

constituído de 30 sujeitos (15 homens e 15 mulheres, 63 ± 16 anos) com doença 

isquêmica crônica do coração, que haviam sofrido um IAM e apresentado TV 

sustentada documentada. Tendo em vista que a banda de frequência e distribuição dos 

PAIQ são desconhecidas, cem conjuntos de ruído branco foram adicionados aos sinais 

para simular os PAIQ a uma faixa larga e imprevisível de frequência. Adicionalmente, 

um parâmetro de alta frequência (RMS do PAIQ) foi definido para minimizar o erro de 

estimativa causado pela sobreposição dos coeficientes de baixa frequência do domínio 
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DCT com o QRS normal. Os resultados da simulação revelaram que, desconsiderando 

os coeficientes de frequência mais baixa, melhorou o desempenho diagnóstico do 

parâmetro de alta frequência. Embora o resultado clínico parecesse inconsistente (média 

dos parâmetros de alta frequência do grupo TV foram inferiores, p < 0,001) o estudo 

mostrou que os parâmetros estimados dos PAIQ podem ser aplicados para medir o risco 

de arritmias ventriculares e, o desempenho diagnóstico aumenta se combinado aos 

parâmetros de ECGAR convencional (especificidade = 90,5%, sensibilidade = 90%). 

 Com o intuito de reduzir a limitação do método, quanto ao erro de estimativa da 

ordem do modelo, LIN (2010) propõe a análise de potenciais imprevisíveis intra-QRS 

(PIIQ) com base na predição da ordem do modelo, por meio da média móvel auto-

regressiva (ARMA), que detecta sinais com mudança súbita de inclinação. Seu estudo 

utilizou a mesma amostra do trabalho publicado em 2008 (vide parágrafo anterior) e 

mostrou que o modelo de predição pode ser usado para estimar a componente lenta do 

complexo QRS e analisar então, os PIIQ a partir do erro de predição. Apesar de PAIQ e 

a onda QRS de inclinação acentuada serem inseparáveis, ambos podem apresentar 

variações repentinas. O resultado da simulação mostrou que a presença de PAIQ pode 

aumentar tais variações repentinas, por causa da condução anormal no miocárdio, 

porém os resultados clínicos mostraram que os valores médios dos PIIQ dos pacientes 

TV foram, contraditoriamente, menores do que o grupo controle. Este resultado, 

inesperado, pode ser causado pela variação de amplitude entre os sujeitos da amostra, 

pois ambos os grupos apresentaram uma ampla faixa para os valores RMS do complexo 

QRS e, os valores médios do grupo TV foram significativamente inferiores. 

 

2.4) Fundamentos Teóricos da Análise de Componentes Principais 

 

Ao longo desse tópico, serão apresentados os fundamentos teóricos considerados 

necessários para a compreensão do método de análise de componentes principais 

(ACP), aplicado neste trabalho à análise de potenciais anormais (PTAV) intra-QRS para 

estratificação de risco de arritmias ventriculares persistentes em eletrocardiografia de 

alta resolução. A área de dispersão dos pontos correspondentes a padrões normais de 

sinais ECGAR será utilizada como um primeiro método de separação não linear dos 

dados e, sua determinação será descrita na seção 2.4.2. Para separação dos dois grupos, 

será determinada a distância padrão dos indivíduos em relação ao centróide de dados do 

grupo controle, apresentado na seção 2.4.3. 
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  2.4.1) Análise de Componentes Principais 

 

Quando um fenômeno sob investigação depende de muitas variáveis, geralmente 

a  análise estatística dos dados de forma isolada apresenta falhas, pois não basta 

conhecer informações estatísticas isoladas, mas é necessário também conhecer a 

totalidade da informação contida nas diferentes variáveis, e a interdependência destas. 

No caso restrito de variáveis independentes entre si, é possível, com razoável segurança, 

interpretar um fenômeno complexo usando poucas variáveis. As informações 

estatísticas mais relevantes neste tipo de análise são as medidas de tendência central e 

de dispersão dos dados. Entretanto, em geral, é melhor se recorrer a métodos estatísticos 

de análise multivariada. 

Em qualquer processo de tomada de decisão, sempre se leva em conta um 

grande número de fatores. Porém, nem todos estes pesam da mesma maneira na hora de 

uma escolha. A análise multivariada corresponde ao conjunto de métodos e técnicas que 

utilizam simultaneamente todas as variáveis na interpretação teórica do conjunto de 

dados, levando em conta o poder discriminante de cada variável ou a combinação 

ponderada dessas variáveis. 

A ACP é uma técnica estatística de análise multivariada que pode ser utilizada 

para redução do número de variáveis e para fornecer uma visão estatisticamente 

privilegiada do conjunto de dados. A ACP consiste em combinar as variáveis originais 

em novas variáveis denominadas CP, por meio de uma transformação de coordenadas.  

A transformação matemática das coordenadas pode ser feita de diversas 

maneiras, porém torna-se um processo simplificado quando realizado por meio de 

matrizes. Cada CP é uma combinação linear de todas as variáveis. Por exemplo, um 

sistema com oito variáveis, após a transformação, terá oito CP. Nestas combinações, 

cada variável terá uma importância ou peso diferente.  

Duas são as características dos CP que os tornam mais efetivas que as variáveis 

originais para a análise do conjunto das amostras: i) as variáveis podem guardar entre si 

correlações que são suprimidas nas CP, tornando-as ortogonais entre si. Deste modo, 

cada CP traz uma informação estatística diferente das outras e, ii) As variáveis originais 

têm a mesma importância estatística, enquanto que os CP têm importância estatística 

decrescente. Ou seja, os primeiros CP concentram a maior parte da variabilidade dos 

dados de uma matriz (PRADO et al., 2002). 
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Sendo assim, os CP podem ser analisados separadamente devido à 

ortogonalidade, servindo para interpretar o peso das variáveis originais na combinação 

dos CP mais importantes.  Adicionalmente, o conjunto da amostra pode ser visualizado 

apenas pelo gráfico dos primeiros CP, que detêm a maior parte da informação estatística 

(JOHNSON e WICHERN, 1988, SEMMLOW, 2004). 

Em diferentes aplicações da Engenharia Biomédica, a condição clínica de um 

sujeito ou a caracterização de uma população é dada por um amplo conjunto de medidas 

ou variáveis fortemente correlacionadas entre si. Neste caso, o objetivo principal da 

ACP é reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados por meio de combinações 

lineares das variáveis disponíveis, preservando ao máximo a variabilidade dos dados 

originais (JOLLIFFE, 2002, PERES-NETO et al., 2005). 

O conjunto de K variáveis que descreve um determinado fenômeno físico (por 

exemplo, os valores que compõem o sinal biológico relativo a um determinado 

paciente) corresponde às coordenadas de um ponto em um espaço K-dimensional. Neste 

caso, a ACP corresponde a um processo de deslocamento e rotação do sistema de 

coordenadas, através do procedimento de remoção da média de todos os pontos 

disponíveis, seguido da combinação linear das variáveis originais (NADAL, 1991). A 

primeira variável resultante, ou primeiro CP, corresponde à orientação no espaço K-

dimensional onde se encontra a maior dispersão (ou variância) dos dados. O segundo 

CP é ortogonal ao primeiro, sendo novamente orientado na direção de maior variância 

dos dados. Prosseguindo-se, esse processo tende a concentrar uma fração significativa 

da dispersão (ou variância) dos dados em um conjunto limitado de J componentes 

ortogonais entre si (J << K), podendo-se então descartar os demais (JOHNSON e 

WICHERN, 1988, CHAU, 2001, SEMMLOW, 2004,). 

Seguindo o exemplo anterior, a aplicação da ACP em sinais biológicos segue o 

mesmo princípio, interpretando-se uma sequência de K amostras do sinal ao longo do 

tempo, como um único ponto em um espaço K-dimensional (NADAL, 1991, 

JOLLIFFE, 2002). Nesse caso, porém, cada CP resultante continuará representando uma 

estrutura temporal, com amostras sucessivas, facilitando a interpretação do que está 

sendo representado por este componente (JOLLIFFE, 2002). Em suma, a ACP consiste 

em um problema de sistemas lineares, com a determinação de autovetores e autovalores 

da matriz de covariância obtida a partir do conjunto de dados disponíveis.  
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   2.4.1.1. Autovalor e Autovetor 

 

Seja )()(: KVKV T  um operador linear sobre o espaço vetorial K-

dimensional )(KV . Um escalar K  é chamado de autovalor de T, se existe um vetor 

não-nulo )(KVv , tal que: 

 

vvT )(              (2.4) 

 

Todo o vetor )(KVv  que satisfaça a relação acima é chamado de autovetor de 

T correspondente ao autovalor  .  O conjunto de todos os autovetores correspondentes 

ao autovalor  , indicado por kV é chamado autoespaço de  . 

Desta forma, resolver a equação vetorial vvT )( , tornar-se equivalente a 

resolver a equação matricial xAx   ou  

 

  0 xIA K           (2.5) 

 

onde A é uma matriz quadrada de dimensão K, IK é a matriz identidade e x é um 

autovetor de dimensão K. Assim, achar o autoespaço  vvTKVvV   )(|)(  do 

autovalor  , é equivalente a achar o conjunto solução do sistema homogêneo (2.5) 

(GONÇALVES e SOUZA, 1977). 

As matrizes ortogonais são caracterizadas por: 

 

IAAAA  ''   ou  1AA '          (2.6) 

 

Isto implica que o produto dos elementos da matriz deve resultar em 1' iiaa  e 

0' jiaa  para ji  . Logo, os vetores linha da matriz são normalizados, com magnitude 

unitária e mutuamente perpendiculares ou ortogonais entre si. De acordo com a 

condição IAA ' , as colunas têm a mesma propriedade.  Assim, a matriz quadrada A 

tem um autovalor  , com correspondente autovetor 0x , se xAx  .  O vetor x deve 

ser normalizado, para que tenha um comprimento unitário xx'1 .   
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Seja A uma matriz simétrica quadrada (K x K). Então, A tem K pares de 

autovalores e autovetores: KK xx ,..., 11  . Os autovetores são mutuamente ortogonais e 

podem ser escolhidos para satisfazer KK xxxx '
1

'
1 ...1  (JOHNSON e WICHERN, 

1988). 

 

2.4.1.2. Obtenção dos Componentes Principais 

 

Os componentes principais podem ser obtidos por meio da matriz de covariância 

(S) ou de correlação (C). A segunda, utilizada quando há necessidade de padronizar 

diferentes escalas de valores. Os CP de uma matriz de covariância são as combinações 

lineares não correlacionadas com maior variância possível. O autovetor de maior 

autovalor corresponde ao eixo para o qual os pontos apresentam maior variância, sendo, 

portanto, o primeiro CP.  

Seja D a matriz original de N dados representados por K variáveis, com 

elementos ijd , Ni 1 , Kj 1 , e S sua matriz de covariância, dada por.  

 

  






N

i
kikjij dddd

N 11
1S         (2.7) 

 

onde jd  corresponde ao valor médio da j-ésima variável: 

 





N

i
jiNj dd

1
,

1 ,  j = 1, 2, ...., k        (2.8) 

 

Uma forma de se obter os CP é através da decomposição espectral de S 

(JOLLIFFE, 2002), que pode ser dada pela decomposição por valores singulares. Seja a 

matriz de dados D, com N observações e K variáveis, pode-se escrever: 

 
'ULXD             (2.9) 

 

onde: U, X são matrizes (N x R), (K x R) respectivamente, cada uma das quais tem uma 

coluna ortonormal RR IXXIUU  '' , . 
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L é uma matriz diagonal (R x R). 

R é a ordem de D. 

Para provar este resultado, considere-se a decomposição espectral DD' .   

 
''

222
'
111

' ....)1( kkkN xxxxxxDDS       (2.10) 

 

Define-se X como uma matriz (K x R) com colunas kx  e  U como uma matriz 

(N x R) cuja k-ésima coluna é 

 

,k
/

kk Dxu 21  k = 1, 2, ..., R      (2.11) 

 

e define-se L como uma matriz diagonal (R x R) com elementos 2/1
k . Assim, U, L e X 

satisfazem as condições previamente estabelecidas, tendo-se 

 

DxxDULX  


R

k
kk

1

''        (2.12) 

 

como requerido, porque a matriz (P x P) cuja késima coluna é kx , é ortogonal e 

portanto, tem linhas ortonormais. A decomposição por valores singulares constitui um 

método computacional eficiente para a obtenção dos CP.  

Ao se obter as matrizes U, L e X satisfazendo a equação (2.12), X e L conterão 

os autovetores e a raiz quadrada dos autovalores de DD' , respectivamente, e U os 

coeficientes dos componentes principais para a matriz de covariância S. É importante 

observar que apenas os K primeiros elementos de L são diferentes de zero. 

 

   2.4.1.3. Cálculo dos Coeficientes dos Componentes Principais 

 

A matriz dos coeficientes dos componentes principais (CCP) é dada pela relação 

(JOLLIFFE, 2002): 

 

EXZ           (2.13) 
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onde E corresponde à matriz com os dados D, após a remoção das respectivas médias. 

Os elementos do vetor de coeficientes Zk relativos a cada observação n (n = 1, ..., N) 

medem a contribuição dos respectivos componentes principais para esta observação. Se 

a observação corresponder a um segmento de sinal de K amostras, esses elementos 

representam a contribuição de cada componente na reconstituição da forma de onda 

deste segmento. Desta forma, cada padrão temporal, dado por um conjunto de amostras, 

passa a ser representado por um número limitado de parâmetros, os coeficientes (Z), que 

englobam características de todo o padrão, correspondentes a projeções em eixos 

ortogonais. Sobre estes coeficientes pode-se então aplicar diferentes técnicas de análise 

e classificação (NADAL, 1991). 

Quando se aplica o método de ACP a N segmentos de sinais com K amostras, 

cada uma dessas amostras pode ser vista como um dos componentes de cada segmento 

no espaço de dimensão K. Nesse caso, cada autovetor obtido representa os pesos, ou 

fatores de carga, atribuídos a cada amostra do sinal original para a constituição do 

respectivo autovetor. Assim, as formas dos autovetores são utilizadas na interpretação 

física da ACP. A presença de altos fatores de carga em um autovetor, correspondentes a 

valores máximos e mínimos distantes de zero, indica os trechos do sinal que mais 

contribuíram para a variância representada por aquele autovetor (JOLLIFFE, 2002).  

 

   2.4.1.4. Variação Explicada pelos Componentes Principais 

 

Cada autovalor descreve a fração de variância representada pelo CP, e quando o 

método de decomposição do valor singular é empregado, os autovalores são ordenados 

de forma decrescente, sendo 1 > 2 > 3... > K. Portanto, a proporção da variância total 

explicada (V) pelo k-ésimo CP é: 

 

Kk

kV






......1

 k = 1, 2, ..., K     (2.14) 

 

Esta propriedade permite avaliar o quanto de informação está se perdendo 

utilizando-se apenas J CP, ao invés de todos os K componentes, para a análise dos 

dados. Deste modo, pode-se determinar quantos componentes são realmente 

significativos, reduzindo assim o conjunto de variáveis a ser utilizado.   
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   2.4.1.5. Delimitação do Número Necessário de Componentes 

Principais 

 

Um dos objetivos da aplicação da ACP é substituir K elementos de D por um 

conjunto menor de J CP, sem perda significativa de informação. O uso de J CP ao invés 

de K variáveis reduz a dimensionalidade do problema, particularmente quando J << K 

(JOLLIFFE, 2002). De acordo com Peres-Neto et al. (2005), quando o número correto 

de CP não é retido para uma análise subsequente, uma fração relevante de informação é 

perdida (J subestimado) ou ruído é incluído (J superestimado), causando uma distorção 

no padrão latente de variação/covariação. Determinar o número de CP corretamente 

permanece um dos maiores desafios em promover a interpretação adequada dos dados 

multivariados (JOLLIFFE, 2002). Uma variedade de regras de parada para estimar o 

número de CP tem sido propostas, porém no presente estudo foram utilizados dois 

critérios: o gráfico Scree e o teste Broken Stick. 

 

    2.4.1.5.1. Gráfico Scree 

 

O critério gráfico Scree (Scree graph ou Scree plot) é subjetivo e consiste na 

identificação de um ponto de inflexão na curva que interliga os autovalores em um 

gráfico em escala normal ou logística (Figura 2.10). O número considerado adequado de 

CP corresponde ao primeiro ponto após a primeira inflexão do gráfico (JOLLIFFE, 

2002). No exemplo da figura 2.10, a inflexão ocorre no segundo autovalor, portanto três 

CP devem ser considerados para a análise. 
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Figura 2.10: Gráfico Scree dos 9 primeiros CP aplicados em escala de 

autovalores (). § primeiro autovalor que não excede a distribuição Broken 

Stick (). A linha pontilhada liga o primeiro ao segundo CP e, este ao nono 

CP, evidenciando assim, a formação de um ângulo (inflexão) com base no 

segundo CP; CP = componente principal. (adaptado de NASARIO-

JUNIOR et al., 2010b). 
 

    2.4.1.5.2. Teste Broken Stick 

 

Este é um teste estatístico que observa as variâncias individuais de cada 

componente, baseado em autovalores de uma variável aleatória. Se a variância total 

(soma de todos os autovalores) de um conjunto de dados multivariados é dividida 

aleatoriamente entre os vários componentes, a distribuição esperada dos autovalores 

seguirá a distribuição Broken Stick (PERES-NETO et al., 2005). Valores observados 

são considerados interpretáveis se os mesmos excedem os autovalores gerados pelo 

modelo, dado por: 

 





L

ki
k iL

b 11           (2.15) 

 

onde L é o número de variáveis. Uma forma de decidir a proporção de variância a ser 

retida é comparar a proporção de bk com k. Componentes principais que apresentam k 

maiores que bk são retidos na análise e os demais eliminados (JOLLIFFE, 2002, 

PERES-NETO et al., 2005). No exemplo da Figura 2.10, os quatro primeiros 
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autovalores resultaram maiores que o esperado pela distribuição, indicando o emprego 

de quatro CP para a análise. 

 

  2.4.2) Delimitação Elíptica do Grupo Controle 

 

Se as variáveis (ou coeficientes dos componentes principais, no presente caso) 

seguem uma distribuição Gaussiana multivariada, a região correspondente a um 

determinado padrão (em particular, a média coerente dos sinais sem a presença de 

PTAV - grupo controle), associada a um intervalo de confiança corresponde a uma 

hiperelipsóide (JOLLIFFE, 2002). Quando se utilizam apenas duas variáveis, o 

contorno de probabilidade constante é dado por uma elipse. Nesse caso, a ACP define a 

direção do maior eixo da elipse como sendo o primeiro autovetor, pois esta é a direção 

de maior dispersão. O segundo autovetor, por sua vez, corresponde à direção do menor 

eixo, ortogonal ao primeiro (OLIVEIRA, 1996, JOLLIFFE, 2002). 

 

Sendo a matriz de covariância 

 












 22
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jjij

ijii

σσ
σσ

S          (2.16) 

 

então a igualdade: 

 























j

i

jjij

ijii

x
x

σσ
σσ

.22

22

Axx         (2.17) 

 

apresenta duas soluções não triviais, em que o vetor x é um autovetor e   o autovalor 

correspondente. 

Para uma matriz A (2 x 2), os autovalores podem ser prontamente calculados 

por: 

 

  0 xIA           (2.18) 

 

onde I é a matriz identidade, resultando (OLIVEIRA, 1996) 
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2
))(4)(( 222222

ijjjiijjii σσσσσ 
       (2.19)  

 

Os componentes i e j dos autovetores são então calculados como 

 

2

2.

ii

jij
i σλ

xσ
x


    e   2

2.

jj

iij
j σλ

xσ
x


           (2.20) 

 

e, finalmente, a orientação do maior eixo é dada por: 

 

)(
tan 22

2

jj

ij

i

j

σλ
σ

x
x

λ


            (2.21) 

Para incluir 95% das amostras ao longo de cada eixo (nível de significância de 

0,05), os comprimentos dos dois eixos da elipse são definidos como 1,96 vezes o desvio 

padrão na respectiva direção (OLIVEIRA, 1996). 

 

  2.4.3) Distância Padrão 

 

A distância padrão é uma medida que leva em consideração a variabilidade das 

variáveis, no caso os coeficientes dos CP (CCP), para determinar a distância de um 

ponto ao centro de um conjunto de dados. Este parâmetro corresponde à raiz quadrada 

da distância de Mahalanobis (FLURY e RIEDWYL, 1986). Este parâmetro enfatiza a 

distância entre duas observações na direção dos CP de menor variância e reduz o peso 

da distância na direção dos CP com maiores variâncias (JOLLIFFE, 2002). Essa medida 

representa a distância entre cada observação ( io ) (grupo TVMS) e o centro da elipse 

( m ) do grupo controle, no espaço dos CP, onde os coeficientes são normalizados pela 

respectiva variância: 

 

  211 )()( moSmoD iii          (2.22) 
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onde 1S  é a inversa da matriz de covariância do grupo de sujeitos normais e   é a 

inversa do vetor   . Considerando  00 , yxm   e cada par de CCP como  iii yxo , , a 

distância padrão pode ser simplificada:  
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yyxxD
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      (2.23) 

 

onde x  e y  são os desvios padrão do primeiro e segundo componente, 

respectivamente. Desta notação simplificada, se torna evidente que o intervalo elíptico 

correspondente a dois desvios padrão do centro da elipse, equivale a 95% do intervalo 

de confiança. 
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CAPÍTULO 3 

 

CASUÍSTICA 

 
Os sinais biológicos foram adquiridos de um banco de dados já existente com 

sinais ECGAR de 36 indivíduos divididos em dois grupos, ajustados por idade 

([média ± DP] 55,4 ± 11,6 anos), gênero e índices antropométricos (BENCHIMOL-

BARBOSA et al., 2002). O grupo controle consiste de sinais de 18 voluntários 

saudáveis sem doença cardíaca documentada e o grupo experimento contém sinais de 18 

indivíduos que apresentavam taquicardia ventricular monomórfica sustentada (TVMS), 

sendo 17 pós-infarto do miocárdio (com mais de um mês de evolução desde o evento 

agudo) e um com cardiomiopatia dilatada idiopática. A tabela 3.1 apresenta as 

características da amostra por grupo). 

O tamanho amostral foi validado com auxílio do aplicativo StatGraphics 5.1 

(Statistical Graphics Corporation, EUA), aplicando a análise de amostragem 

arbitrariamente sobre a média da correlação intersegmentar espectral (CEM), com 

valores de α = 0,05, β = 0,1 e relação 1:1 entre grupo controle e pacientes 

(BENCHIMOL-BARBOSA, 2003a).  

Os indivíduos de ambos os grupos estavam em ritmo sinusal, e nenhum 

apresentava bloqueio de ramo completo. Pois, nesse caso, além do complexo QRS 

apresentar maior duração, quando filtrado, este complexo produz potenciais similares 

aos PTAV, reduzindo a especificidade do método (BENCHIMOL-BARBOSA et al., 

2002). O grupo TVMS é composto por pacientes do Instituto Nacional de Cardiologia 

(INC), que apresentavam sincope de origem cardíaca, com TVMS espontânea ou 

induzida. A coleta de sinais se deu entre 1998 e 2002, e os pacientes foram submetidos 

ao estudo eletrofisiológico (exame invasivo considerado como padrão ouro) que 

estabeleceu a ocorrência de TVMS. O protocolo experimental foi previamente aprovado 

pelo Conselho de Ética em Pesquisa do INC, conforme carta de aprovação apresentada 

no ANEXO I. A Figura 3.1 mostra um exemplo de sinal biológico para cada grupo 

(Vetor Magnitude, após todos os processamentos requeridos pelo método no Domínio 

do Tempo). 
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Tabela 3.1: Características da amostra por grupo (Média ± DP). 

 Controle TVMS 
Idade (anos) 52,1 ± 10,3 58,8 ± 12,9 

Sexo (F/M) 9 / 9 3 / 15 

IMC (kg/m2) 25,4 ± 4,8 24,6 ± 2,6 

ASC (m2) 1,7 ± 0,2 1,8 ± 0,2 

DTAP (cm) 23,3 ± 3,3 22,5 ± 1,4 

PAS (mmHg) 129,6 ± 17,3 134,1 ± 28,7 

PAD (mmHg) 82,4 ± 8,7 81,3 ±15,5 

FC (bpm) 63,5 ± 11,1 63,1 ± 11,7 

Parâmetrros ECGAR (DT)   

dQRS (ms) 96,8 ± 13,4 129,2 ± 20,7 

LAS40 (ms) 24,6 ± 12,3 42,6 ± 22,1 

RMS40 (V) 63,1 ± 39,6 30,1 ± 42,2 

Parâmetrros ECGAR (DTF)   

CEM (adimensional) 0,992 ± 0,003 0,991 ± 0,003 

CEDP (adimensional) 0,009 ± 0,006 0,008 ± 0,003 

BDM (Hz) 105,5 ± 13,5 112,7 ± 21,8 

BDDP(Hz) 20,1 ± 10,1 24,1 ± 13,3 
ASC = Área da superfície corporal; DTAP = dIâmetro torácico ântero-posterior; PAS = Pressão 

Arterial Sistólica; PAD = Pressão Arterial Diastólica; FC = Frequência Cardíaca; DT = Domínio do 

Tempo; dQRS = duração do complexo QRS; LAS40 = duração da porção terminal com amplitude 

abaixo de 40 V; RMS40 = raiz média quadrática da amplitude nos 40 ms terminais; DTF = Domínio 

Tempo-Frequência; CEM e CEDP média e desvio padrão da correlação intersegmentar espectral. 

 
(A) Sinal Biológico com PTAV (B) Sinal Biológico sem PTAV
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Figura 3.1: Exemplo de sinal biológico (Vetor Magnitude) para cada grupo: (A) Grupo TVMS; (B) 

Grupo controle.  (adaptado de NASARIO-JUNIOR, 2007) 
 

PTAV 
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Os sinais foram adquiridos durante 20 min, após 10 min de repouso supino, nas 

derivações XYZ de Frank, utilizando um amplificador analógico de três canais (Lynx 

Tecnologia Eletrônica, Brasil), com filtro de Butterworth de 2a ordem, passa-faixas com 

frequências de corte em 1 e 300 Hz, impedância de entrada de 1 GΩ e 120 dB de 

rejeição de modo comum típica, e um conversor A/D com 14 bits de resolução, a uma 

frequência de amostragem de 1 kHz por canal. Posteriormente, os sinais foram 

processados para obtenção dos sinais médios.  

Cada derivação foi analisada a fim de se excluir artefatos, batimentos com ruídos 

excessivos e extrassístoles. Geralmente, a derivação X serviu como referência na etapa 

de detecção. Para isto se tornar possível, o sistema identifica cada batimento, gera um 

batimento modelo, a partir de parâmetros extraídos dos 3 s iniciais, e o batimento 

modelo é atualizado até o décimo batimento normal aceito. Para que cada batimento 

detectado seja considerado compatível com o batimento modelo, foi estabelecido o 

valor mínimo de 0,8 para os coeficientes de correlação. Calcula-se a média dos 

intervalos RR entre quatro batimentos normais consecutivos µRR,4. O próximo intervalo 

RR entre dois batimentos normais será considerado normal se o seu valor estiver entre 

os limites de precocidade, arbitrariamente definidos, 0,85 × µRR,4  e 1,34 × µRR,4.  Esta 

média é atualizada a cada intervalo RR normal, desde que o batimento seguinte 

preencha também os critérios de normalidade. Os intervalos RR normais são 

armazenados e dispostos em um histograma de intervalos RR, divididos em 10 classes. 

Identificada a classe modal, definem-se as classes pré-modais, pós-modais e seus 

respectivos limites. No processo de sincronização, os batimentos são selecionados a 

partir da classe de intervalo RR. Cada batimento tem seu complexo QRS re-detectado. 

Para assegurar um alinhamento adequado do complexo QRS entre todos os indivíduos 

de ambos os grupos, os batimentos foram sincronizados pelo ponto no ramo inicial do 

complexo QRS, correspondente à metade de sua amplitude máxima. Cada batimento 

aceito é incluído no cálculo da média coerente, sendo ponderado pelo inverso do 

espectro de potência entre 40-250 Hz e calculado até atingir um ruído final menor que 

0,2 µV (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997a). 

A Figura 3.2 mostra os sinais ECGAR (média coerente) de cada indivíduo em 

suas respectivas derivações (X, Y, Z e VM). 
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Figura 3.2: Sinais ECGAR (média coerente) de cada sujeito da amostra (linhas) em suas respectivas 

derivações (colunas X, Y, Z e VM) - Sujeitos 1 a 9 do grupo Controle 
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Figura 3.2 (continuação): Sinais ECGAR (média coerente) de cada sujeito da amostra (linhas) em suas 

respectivas derivações (colunas X, Y, Z e VM) - Sujeitos 10 a 17 do grupo Controle 
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Figura 3.2 (continuação): Sinais ECGAR (média coerente) de cada sujeito da amostra (linhas) em suas 

respectivas derivações (colunas X, Y, Z e VM) - Sujeitos 18 do grupo Controle e 1 a 7 do grupo TVMS 
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Figura 3.2 (continuação): Sinais ECGAR (média coerente) de cada sujeito da amostra (linhas) em suas 

respectivas derivações (colunas X, Y, Z e VM) - Sujeitos 8 a 13 do grupo TVMS 
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Figura 3.2 (continuação): Sinais ECGAR (média coerente) de cada sujeito da amostra (linhas) em suas 

respectivas derivações (colunas X, Y, Z e VM) - Sujeitos 14 a 18 do grupo TVMS 
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CAPÍTULO 4 

 

ESTUDO DOS PARÂMETROS DE CONFIGURAÇÃO DA 

ANÁLISE TEMPO-FREQUÊNCIA (STFT) DO ECGAR (ANÁLISE 

DA TURBULÊNCIA ESPECTRAL) 

 

Existem duas técnicas convencionais de análise do sinal de ECGAR na 

identificação dos PTAV, uma no DT e a outra no DF. Diversos estudos clínicos têm 

mostrado limitações de ambas as técnicas na identificação de PTAV após IAM, as quais 

apresentam valores preditivos positivos baixos para morte súbita ou taquicardia 

ventricular. A combinação das duas técnicas constitui uma outra forma de se analisar o 

sinal, procedendo-se a análise no DTF. 

Muitos estudos comparam métodos nos DT e DTF, na tentativa de identificar a 

ferramenta diagnóstica mais poderosa na predição de pacientes com TVMS. Na 

literatura, encontram-se resultados favoráveis para as diferentes combinações de 

resultados: nenhuma diferença estatística entre o DT e o DTF no diagnóstico de 

taquicardia ventricular (COPIE et al., 1996), superioridade do DTF no diagnóstico do 

PTAV associado à TVMS (KELEN et al., 1991, NOGAMI et al., 1998), superioridade 

do DT no diagnóstico da taquicardia e fibrilação ventricular durante o primeiro ano após 

IAM (MALIK et al., 1994) e alguns estudos apontam melhora significativa na análise 

combinada (DT + DTF), no diagnóstico de TVMS (AHUJA et al., 1994, BARBOSA et 

al., 1998, VÁZQUEZ et al., 1999). 

No DT, o sinal é analisado pelo tempo total da ativação ventricular e em função 

da magnitude e duração dos eventos de interesse nos 40 ms finais do complexo QRS, o 

que torna o método vulnerável ao erro de detecção dos limites do QRS e limita a 

exploração de potenciais anômalos somente em sua região terminal. Para o DTF, o 

mesmo sinal (todo o complexo QRS) é segmentado em janelas temporais sobrepostas, 

obtendo-se a densidade espectral de potência de cada segmento, usualmente estimada 

por meio de periodogramas com transformada rápida de Fourier (FFT) (GINEFRA et 

al., 1998, MEDEIROS, 2002). A análise no DTF quantifica a variação espectral em 

função do tempo por meio de uma janela temporal que visa garantir a estacionaridade 
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do sinal em cada estimativa espectral (AKAY, 1997). A análise detalhada ao longo de 

todo complexo QRS no DTF sugere superioridade em relação ao DT, posto que 

anormalidades ocorridas na fase inicial podem ser suprimidas ao longo do próprio sinal 

(MALIK et al., 1994, COPIE et al., 1996, GOMIS et al., 1997, BARBOSA et al., 1998, 

GINEFRA et al., 1998). Nesse caso, ocorreriam micropotenciais intra-QRS que não 

seriam detectáveis no DT mas apareceriam no DTF. Além disso, a análise no DF 

convencional apresenta limitações em sinais com variações rápidas em relação ao tempo 

(AKAY, 1997). Por outro lado, qualquer mecanismo que retarde o processo de ativação 

ventricular, principalmente na presença de alteração estrutural miocárdica, resulta em 

alto grau de turbulência espectral. 

A análise tempo-frequência, analisando as variações do conteúdo espectral ao 

longo da onda de ativação ventricular, pode constituir uma ferramenta com maior poder 

diagnóstico para TVMS. 

 

 4.1) Desenvolvimento 

 

Por meio da movimentação contínua da janela ao longo do sinal, espera-se 

detectar variações espectrais em função do tempo, utilizando-se conceitos baseados em 

estacionaridade. Geralmente, a análise tempo-frequência apresenta dificuldades quando 

utilizada para analisar sinais de variação rápida. Se a janela de análise for de curta 

duração, apresenta limitações para identificar variações rápidas no sinal (resolução) e 

vantagem na detecção do tempo em que ocorre variação de frequência. Contrariamente, 

se a janela for de duração longa, permite uma boa resolução em frequência e 

dificuldades na identificação local (AKAY, 1997). Segundo SEMMLOW (2004), a 

escolha da melhor janela e seu tempo de duração é obtida experimentalmente, de forma 

empírica. 

A proposta é realizar a análise no Dominio Tempo-Frequência utilizando a 

janela Hanning com durações, tamanho, passos e formas de deslocamentos diferentes ao 

longo do complexo QRS. Para tal, foram implementados testes com as seguintes 

configurações dos parâmetros: 

 

  4.1.1. Duração da Janela 

 

Foram utilizadas durações de 16, 25 e 40 ms. 
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4.1.2. Tamanho da Janela (“Zero Padding”) 

 

Foram utilizadas janelas de 64 e 512 pontos completadas com zeros. 

 

  4.1.3. Passos e Deslocamento Inicial da Janela 

 

Cada janela percorreu o sinal tendo o primeiro ponto (ponto 1) do QRS como 

orientação inicial até 100 ms após o final do QRS. Foram utilizados passos de 1, 2 e 4 

ms, com deslocamentos iniciais de -3, -2, -1 e 0 pontos. Estes dois últimos parâmetros 

configuram 7 análises, que são: 

 Partindo do ponto 0, ao passo de 1 ms; 

 Partindo do ponto 0, ao passo de 2 ms; 

 Partindo do ponto 0, ao passo de 4 ms; 

 Partindo do ponto -1, ao passo de 2 ms; 

 Partindo do ponto -1, ao passo de 4 ms; 

 Partindo do ponto -2, ao passo de 4 ms; 

 Partindo do ponto -3, ao passo de 4 ms. 

 

Todas as combinações de configurações para a análise da transformada de 

Fourier de curta duração (STFT) estão dispostas na Tabela 4.1. 

A análise do conteúdo em frequência e sua variação ao longo da onda de 

ativação ventricular foram realizadas utilizando os sinais médios de cada derivação 

ortogonal. Para a construção do mapa, a janela Hanning foi deslocada partindo do início 

até o fim da onda de ativação ventricular. Esses limites foram definidos a partir da 

identificação do início e do final da onda de ativação ventricular, efetuada no vetor 

magnitude ( 222 ZYXVM  ) empregando algoritmo previamente estabelecido 

(SIMSON, 1981). O ponto central da janela Hanning foi tomado como referência para 

seu posicionamento temporal ao longo do sinal. 
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Tabela 4.1: Configurações para análise da transformada de Fourier de curta duração (STFT) do 

ECGAR 

Configuração Duração da Janela Zero 
Padding Deslocamento inicial Passos 

1 

16 

64 

0 
1 

2 2 
3 4 
4 -1 2 
5 4 
6 -2 4 
7 -3 4 
8 

512 

0 
1 

9 2 
10 4 
11 -1 2 
12 4 
13 -2 4 
14 -3 4 
15 

25 

64 

0 
1 

16 2 
17 4 
18 -1 2 
19 4 
20 -2 4 
21 -3 4 
22 

512 

0 
1 

23 2 
24 4 
25 

-1 
2 

26 4 
27 -2 4 
28 -3 4 
29 

40 

64 

0 
1 

30 2 
31 4 
32 -1 2 
33 4 
34 -2 4 
35 -3 4 
36 

512 

0 
1 

37 2 
38 4 
39 -1 2 
40 4 
41 -2 4 
42 -3 4 

(adaptado de TREVIZANI et al., 2008) 
 

Cada trecho foi pré-processado com o objetivo de ressaltar os componentes de 

alta frequência do sinal e evitar a geração de artefatos inerentes à decomposição 

espectral. Para tanto, se realizou a derivação numérica do sinal original, que atenua os 
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componentes de baixa frequência do sinal analisado. A seguir, subtraiu-se a média de 

cada trecho, corrigindo pequenas oscilações de baixa frequência, e multiplicou-se o 

trecho pela janela Hanning reduzindo, assim, a amplitude dos extremos do sinal. O sinal 

foi normalizado após ser submetido à decomposição espectral via transformada rápida 

de Fourier (FFT) calculada em N pontos (zero-padding), tendo seu valor absoluto 

elevado ao quadrado. Após este processamento inicial, foi feito o somatório das três 

derivações (X + Y + Z), a partir do qual foi construído o mapa tempo-frequência, um 

gráfico tridimensional, no qual as abscissas apresentam respectivamente, os instantes de 

tempo e a frequência dos componentes do segmento analisado; e a ordenada, a 

amplitude de potência correspondente. 

Para a análise espectral (turbulência), considerou-se que, quanto mais graves 

fossem os distúrbios de condução intramural ventricular, maiores seriam os índices de 

CEDP, BDM, BDDP e menor o de CEM (KELEN et al., 1991). Com o intuito de 

analisar o efeito das configurações sobre a análise do sinal, utilizou-se o processamento 

com variação das configurações citadas anteriormente na Tabela 4.1. 

Na primeira etapa do estudo (Etapa 1), para a análise dos sinais em cada 

configuração, os quatro índices tiveram os limiares de normalidade adotados a partir dos 

valores encontrados por BARBOSA et al. (1998): CEM ≤ 0,95, CEDP ≥ 0,06, BDM ≥ 

78 e BDDP ≥ 31. Em seguida (Etapa 2), as análises foram realizadas com os mesmos 

índices, porém empregando limiares específicos em cada configuração. Nesta etapa, 

para cada configuração estudada (Tabela 4.1), os novos valores de corte (limiar 

correspondente àqueles valores que, respectivamente, forneceram as maiores acurácias 

diagnósticas totais) para cada índice foram estabelecidos por meio da curva 

característica de operação do receptor (curvas ROC - Receiver Operating 

Characteristic) (Figura 4.1). Em ambas as etapas, o exame foi considerado positivo para 

TVMS quando pelo menos dois dos quatro parâmetros analisados eram anormais, 

conforme proposto por KELEN et al. (1991) e BARBOSA et al. (1998). 

Para cada configuração, nas etapas 1 e 2, foram calculados os valores de 

sensibilidade, especificidade e ADT, que consiste na média entre os dois primeiros 

valores para amostras de tamanhos iguais. Na etapa 2, esses valores foram calculados, 

individualmente, para cada um dos quatro índices em suas respectivas configurações. 

Na análise estatística dos dados, os valores de ADT (%) foram agrupados em função 

dos parâmetros de configuração: zero-padding, passos, duração da janela e 

deslocamento inicial da janela (Tabela 4.2). 
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Figura 4.1: Exemplo de curva ROC estabelecida 

para o índice CEM (configuração 40). 

(Sensibilidade = 50,0 %; Especificidade = 83,3 

%; Acurácia Diagnóstica Total (ADT) = 66,7 %; 

Critério ≤ 0,987; valor de p < 0,05. (adaptado de 

TREVIZANI et al., 2008) 

 

Para a análise estatística, utilizou-se os testes ANOVA one-way e teste t de 

Student (protegido) para as variáveis numéricas e os testes qui-quadrado com correção 

de Yates e Exato de Fisher para as variáveis categóricas. O nível de significância foi 

estabelecido em α = 0,05. 

Dando continuidade ao estudo, em um segundo momento, para cada 

configuração, as variáveis de análise da turbulência espectral tiveram seus valores de 

limiar de normalidade determinado por meio da ordenação hierárquica e iteração, 

fixando o valor da variável prospectiva a cada iteração, considerando a formulação: 

CEM ≤ Sj(i),  CEDP ≥ Sj(i),  BDM ≥ Sj(i),  BDDP ≥ Sj(i) 

onde, Sj é a Jésima variável e i corresponde ao iésimo sujeito, o qual varia de 1 a 36. A 

ADT foi calculada em cada uma das 1.679.616 (364) possíveis combinações de 

variáveis de análise da turbulencia espectral. O maior valor de ADT, correspondendo às 

variáveis utilizadas na análise espectral, definiu a configuração com maior capacidade 

em distinguir os grupos controle e TVMS. 

 De acordo com KELEN et al. (1991) e BARBOSA et al. (1998), a presença de 

alta turbulência espectral (positividade diagnóstica) é considerada quando pelo menos 
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duas entre as quatro variáveis ultrapassam seus respectivos limiares de normalidade. No 

presente estudo, todos os quatro critérios diagnósticos foram testados: uma, duas, três e 

quatro variáveis anormais como critério de diagnóstico positivo. Os valores da ADT 

foram descritos como função do critério diagnóstico (uma, duas, três e quatro valores 

anormais), considerando a média de todas as 42 possíveis configurações da análise 

tempo-frequência para cada critério diagnóstico. 

 Para a análise estatística, utilizou-se os testes ANOVA one-way para amostras 

repetidas, comparação múltipla de Duncan e o teste t de Student emparelhado. Os dados 

numéricos serão apresentados por meio da média aritmética e o erro padrão da média 

(média  EPM). O nível de significância foi estabelecido em α = 0,05. 

 

 4.2) Resultados 

 

Para cada configuração, os valores da ADT nas etapas 1 e 2 estão apresentados 

na Figura 4.2.  
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Figura 4.2: Valores de acurácia diagnóstica total (ADT) nas etapas 1(♦) e 

2(□), agrupando os quatro índices (CEM, CEDP, BDM e BDDP) em 

função da configuração do processamento. *  p < 0,01;  #  p ≤ 0,05.  

(adaptado de TREVIZANI et al., 2008) 
  

Entre os quatro índices, cada um apresentou a ADT ótima em diferentes 

configurações (descritas na Tabela 4.1), sendo CEM = 75% nas configurações 27 e 28; 

CEDP = 75% nas configurações 1 e 8; BDM = 72,2% nas configurações 3 e com 

duração de janela maiores; e BDDP = 69% na configuração 13 (Figura 4.3). 
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Figura 4.3: Valores de acurácia diagnóstica total (%) individual para cada 

índice em função da configuração do processamento. (a) CEM e CEDP; 

(b) BDM e BDDP. (adaptado de TREVIZANI et al., 2008) 
 

A comparação da ADT (agrupando os quatro índices e assumindo positividade 

para duas ou mais anormalidades) entre as etapas evidenciou diferenças (não 

significativas) em praticamente todas as configurações empregadas (Figura 4.2). O 

melhor desempenho (ADT = 83,3%), estatisticamente significativo entre as etapas 1 e 2, 

ocorreu com a configuração 40 (zero-padding de 512 pontos, janela com duração de 

40 ms, passo de 4 ms e deslocamento inicial -1 ms) e valores de normalidade 

CEM ≤ 0,98, CDEP ≥ 0,01, BDM ≥ 107,08 e BDDP ≥ 9,68; sendo que o deslocamento 

e o posicionamento inicial da janela não influenciaram significativamente a ADT 

(Tabela 4.2). 

O tamanho da janela, combinado com o zero-padding evidenciou aumentos 

significativos da ADT. Assim, para zero-padding de 512 pontos, houve diferença 

estatisticamente significativa entre as janelas com duração de 16 e 25 ms e entre 16 e 

40 ms. Porém, com zero-padding de 64 pontos, não houve diferença significativa 

quando se analisou, entre si, as configurações de janelas com 16, 25 e 40ms. No entanto, 

entre as configurações que utilizam zero-padding com 64 ou 512 pontos, somente houve 

diferença significativa entre aquelas combinadas à janela de 40 ms, sendo a ADT maior 

na segunda (Tabela 4.3). 
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Tabela 4.2: Valores de acurácia diagnóstica total agrupada em função dos parâmetros: zero-padding, 

passos, duração da janela e deslocamento inicial da janela 

Parâmetros de Configuração Acurácia Diagnóstica Total ( % ) 

Padding Passos  Duração da Janela Deslocamento Inicial (ms) 
(pontos) (ms) (ms) 

0 -1 -2 -3 

   16 64       
 1 25 67    
   40 56       
  16 61 61   

64 2 25 67 67   
   40 58 58     
  16 69 64 64 64 
 4 25 61 64 69 64 
    40 64 75 72 58 
   16 61       
 1 25 69    
   40 69       
  16 67 64   

512 2 25 72 67   
   40 72 75     
  16 64 64 67 61 
 4 25 69 61 67 69 
    40 61   83* 78 72 

Valor de p  0,11 0,21 0,53 0,37 
*  p = 0,01 comparado à mesma configuração no método DTF-Kelen&Barbosa;  (adaptado de TREVIZANI 

et al., 2008). 
 

Tabela 4.3: Valores (média ± desvio padrão) da acurácia 

diagnóstica total 

Acurácia Diagnóstica Total  (%) 

Janela (ms) 64 (zero-padding) 512 (zero-padding) 

16 63,9 ± 2,8 63,9 ± 2,3 
25 65,5 ± 2,7 67,9 ± 3,5 § 
40 63,1 ± 7,6 73,0 ± 6,9 § † 

§  p < 0,05 (entre janelas);  †  p < 0,05 (entre zero padding) 

(adaptado de TREVIZANI et al., 2008) 
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A comparação entre os valores da média de ADT (de todas as 42 possíveis 

configurações da análise tempo-frequência) em função do critério de diagnóstico (um, 

dois, três e quatro valores anormais) são apresentados na Figura 4.4. Houve diferença 

estatística significativa entre os quatro critérios que consideram a média da ADT. O 

teste de Duncan mostrou que o critério 1 (uma anormalidade entre as quatro variáveis) 

era diferente de todos os outros (2, 3 e 4). Adicionalmente, os critérios 3 e 4 também 

eram diferentes entre si (p < 0,05). Os resultados presentes (Figura 4.4) confirmaram 

que as aplicações de dois ou três entre quatro critérios são superiores aos demais. 
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Figura 4.4: Comparação entre as médias da acurácia 

diagnóstica total (%) em função do critério de diagnóstico (um, 

dois, três e quatro valores anormais). ADP = acurácia 

diagnóstica total; DP = desvio padrão; * = diferença estatística 

significativa. (adaptado de NASARIO-JUNIOR  et al., 2010a) 
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CAPÍTULO 5 

 

EMPREGO DO MÉTODO DE ANÁLISE DE COMPONENTES 

PRINCIPAIS EM ECGAR PARA ESTRATIFICAÇÃO DE 

INDIVÍDUOS COM PTAV 

 

Muitos estudos comparam métodos de identificação de PTAV na tentativa de 

identificar a ferramenta diagnóstica mais poderosa na predição de pacientes com 

TVMS. A análise detalhada ao longo de todo complexo QRS no DTF sugere 

superioridade em relação ao DT, porém o método continua dependente da identificação 

precisa dos limites da onda de ativação ventricular, o que o torna vulnerável ao erro de 

detecção dos limites do QRS e limita a exploração de potenciais anômalos nas regiões 

limítrofes, posto que anormalidades ocorridas na fase inicial podem ser suprimidas ao 

longo do próprio sinal (MALIK et al., 1994, COPIE et al., 1996, GOMIS et al., 1997, 

BARBOSA et al., 1998, GINEFRA et al., 1998). Cumpre ressaltar que, apesar de o 

DTF contemplar toda onda de ativação ventricular, o método analisa o sinal de forma 

segmentada, não levando em consideração a forma do complexo QRS (componente 

lento de variação ao longo do tempo). 

A classificação morfológica na monitoração de formas de ondas arrítmicas, no 

qual características extraídas do sinal são utilizadas para distinguir condições normais 

de anormais, pode ser de grande utilidade para identificação de pacientes com 

potenciais elétricos anormais ao longo de suas ondas de ativação ventricular. Para 

abordar outra recente e notável aplicação, pode-se citar a extração de característica de 

forma de onda com a finalidade de localizar mudanças temporais devido à isquemia de 

miocárdio (GARCÍA et al., 1999, GARCÍA et al., 2003). Historicamente, tal localização 

foi baseada em medidas locais derivadas do segmento ST-T, porém, tais medidas são 

incertas quando o sinal analisado é ruidoso (CASTELLS et al., 2007). 

Em processamento de sinais de ECG, a análise de CP é obtida a partir de 

segmentos temporais equivalentes extraídos de diferentes períodos (CASTELLS et al., 

2007). É uma técnica estatística que transforma o sinal original em um reduzido número 
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de variáveis não correlacionadas (Componentes Principais), retendo o máximo da 

variância (JOLLIFFE, 2002). 

A ACP em ECGAR pode constituir uma ferramenta com maior poder 

diagnóstico para TVMS, superior aos métodos clássicos padronizados. O método de CP, 

apresenta as seguintes vantagens: i) não depende do nível de ruído residual e da 

identificação dos pontos que delimitam o complexo QRS, mas apenas de um ponto de 

sincronismo; ii) Não utiliza nenhum tipo de filtragem digital (bidirecional); e iii) a 

análise leva em conta a variância ao longo de todo o segmento de sinal selecionado. 

 

 5.1) Desenvolvimento 

 

A ACP, utilizada na comparação de sinais de ECGAR, foi aplicada para 

classificar indivíduos de um grupo controle e de pacientes com TVMS. Por meio do 

estudo da variância de diferentes regiões dos sinais de uma amostra, esperava-se 

detectar variações de formas (amplitudes) e/ou frequências de ondas ao longo de todo 

complexo QRS e segmento ST, ou em parte desses. 

A escolha da melhor configuração que determina a construção da tabela matriz 

onde é analisado o conteúdo em variância dos sinais ECGAR foi obtida empiricamente. 

A proposta consistiu em determinar um ponto de referência (fiducial) ao longo da onda 

de ativação ventricular e, a partir deste, extrair segmentos oriundos de diferentes 

aspectos do sinal, a saber: i) derivações, ii) tempos de duração (tamanho) e iii) 

localizações, e, posteriormente, combinar diferentes autovetores para a análise e 

separação dos grupos. Para tal, foram variados os seguintes parâmetros: 

 

  5.1.1. Derivação(ões) Utilizada(s) 

 

Foram utilizados os sinais promediados das derivações X, Y e Z (não filtradas), 

adicionalmente uma combinação das três anteriores ( 222 ZYXVM  ). 

 

  5.1.2. Duração do Segmento 

 

Foram utilizadas durações de 60, 80, 100, 120 e 140 ms. 
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5.1.3. Localização do Segmento 

 

Foram utilizados deslocamentos de -40, -20, -10, -5, 0, +5, +10, +20 e +40 ms 

do primeiro ponto do segmento extraído. Esses deslocamentos tinham como referência o 

ponto fiducial determinado pela amplitude máxima absoluta de todo sinal dado pela 

média coerente. 

Todas as combinações de configurações (total de 152) para a construção da 

tabela matriz, onde foi analisado o conteúdo em variância dos sinais ECGAR, estão 

dispostas na Tabela 5.1. 

Para cada derivação analisada, a partir da média coerente (Figura 5.1-a), foi 

extraído automaticamente um segmento com 'n' amostras (onde 'n' = duração ou 

número de pontos) localizadas ao longo do complexo QRS e/ou no segmento ST 

(localização) (Figura 5.1-b). O primeiro ponto obtido foi orientado pelo valor máximo 

absoluto do sinal médio, deslocado (ou não) ao longo do sinal e seguido dos 'n' pontos 

seguintes (Figura 5.1-c). 
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Figura 5.1: (a) exemplo de sinal médio (Derivação X) obtido do grupo TVMS; (b) valores absolutos da 

média coerente (exemplo de extração com duração 100 ms e deslocamento 0 ms); (c) valores absolutos do 

sinal médio (exemplo de extração com duração 140 ms e deslocamento -40 ms):  valor máximo 

absoluto do sinal médio (ponto de referência);  inicio do segmento de 'n' amostras (valor máximo do 

sinal absoluto seguido de deslocamento);  fim do segmento ('n-1' amostras seguintes ao inicio). 

(adaptado de NASARIO-JUNIOR  et al., 2010b) 
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Tabela 5.1: Configurações para a construção da tabela matriz onde é analisado o conteúdo em variância 

dos sinais de Eletrocardiograma de Alta Resolução 

Der. Dur. Local.  Der. Dur. Local.  Der. Dur. Local.  Der. Dur. Local. 
 (ms) (ms)   (ms) (ms)   (ms) (ms)   (ms) (ms) 

X 

60 

- 40  

Y 

60 

- 40  

Z 

60 

- 40  

VM 

60 

- 40 
- 20  - 20  - 20  - 20 
- 10  - 10  - 10  - 10 
- 5  - 5  - 5  - 5 
0  0  0  0 

+ 5  + 5  + 5  + 5 
+ 10  + 10  + 10  + 10 
+ 20  + 20  + 20  + 20 
+ 40  + 40  + 40  + 40 

80 

- 40  

80 

- 40  

80 

- 40  

80 

- 40 
- 20  - 20  - 20  - 20 
- 10  - 10  - 10  - 10 
- 5  - 5  - 5  - 5 
0  0  0  0 

+ 5  + 5  + 5  + 5 
+ 10  + 10  + 10  + 10 
+ 20  + 20  + 20  + 20 
+ 40  + 40  + 40  + 40 

100 

- 40  

100 

- 40  

100 

- 40  

100 

- 40 
- 20  - 20  - 20  - 20 
- 10  - 10  - 10  - 10 
- 5  - 5  - 5  - 5 
0  0  0  0 

+ 5  + 5  + 5  + 5 
+ 10  + 10  + 10  + 10 
+ 20  + 20  + 20  + 20 
+ 40  + 40  + 40  + 40 

120 

- 40  

120 

- 40  

120 

- 40  

120 

- 40 
- 20  - 20  - 20  - 20 
- 10  - 10  - 10  - 10 
- 5  - 5  - 5  - 5 
0  0  0  0 

+ 5  + 5  + 5  + 5 
+ 10  + 10  + 10  + 10 

140 
- 40  

140 
- 40  

140 
- 40  

140 
- 40 

- 20  - 20  - 20  - 20 
- 10  - 10  - 10  - 10 
- 5  - 5  - 5  - 5 

 Total: 38    38    38    38 
Der = derivação; Dur. = duração do segmento; Local. = localização do segmento. 

 

Após extrair o segmento de cada derivação, os dados foram organizados em uma 

matriz E (36 x 'n'), em que as linhas correspondem aos sinais de cada sujeito (18 

controles e 18 TVMS). Para calcular a correspondente matriz de covariância S ('n' x 'n'), 

os elementos sjk foram dados por JOLLIFFE (2002): 
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onde, N = 36 corresponde ao número de sujeitos e jx e kx  são dados por: 
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           (5.2) 

 

Os CP foram obtidos pela solução do sistema linear dado por: 

 

 ppp xSx             (5.3) 

 

onde,  corresponde aos N autovalores ordenados de forma crescente, x aos 

correspondentes autovetores normalizados e p = 1, 2, 3, …, N. O primeiro autovetor 

com mais alto autovalor corresponde ao primeiro CP e assim sucessivamente. Dois 

testes foram utilizados para escolher o número relevante de CP retidos na análise. O 

primeiro foi o gráfico Scree usando a escala dos autovalores e o segundo o teste Broken 

Stick, que observa as variâncias individuais de cada autovalor (JOLLIFFE, 2002). Se a 

variância total de um conjunto de dados é dividida aleatoriamente entre os vários 

componentes, a distribuição esperada dos autovalores seguirá a distribuição Broken 

Stick, dada por (JOLLIFFE, 2002): 
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           (5.4) 

 

onde, L é o número de autovalores. Foram retidos na análise os CP que apresentaram k 

maior que bk (JOLLIFFE, 2002). 

Os coeficientes de CP constituem uma matriz Z (N x P), onde cada coluna Zp é 

obtida por: 

 

 pp xEz ´            (5.5) 
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onde, E´ é a matriz E após a remoção dos valores médios de cada sujeito. Assim, a 

matriz Z é composta por coeficientes que medem a contribuição dos CP para cada sinal 

no DT. 

Os dois primeiros coeficientes de CP foram considerados para delimitar o grupo 

controle em uma área elíptica de probabilidade constante, com intervalo de confiança de 

95% (JOLLIFFE, 2002). O teste t de Student pareado foi usado para comparar a 

diferença entre os coeficientes de CP retidos na análise dos grupos (α = 0,05). Cumpre 

ressaltar que esses valores não tiveram a hipótese de distribuição normal rejeitada. 

Na classificação, foi utilizada uma medida que leva em consideração a 

variabilidade dos coeficientes de CP para determinar a distância de um ponto ao centro 

do conjunto de dados. Este parâmetro corresponde à raiz quadrada da distância de 

Mahalanobis, que representa a distância (diferença) entre cada observação (grupo 

TVMS) e o centro da elipse (grupo controle) no plano dos coeficientes de CP 

normalizados por suas respectivas variâncias (JOLLIFFE, 2002).  

Esse valor de distância, determinado por meio de uma regressão logística, o qual 

será chamado de limiar de normalidade, separa os dois grupos (FLURY e RIEDWYL, 

1986), possibilitando assim determinar os valores de sensibilidade, especificidade e 

ADT. Para cada configuração, calcularam-se  esses valores 10.000 vezes, reamostrando 

os indivíduos em cada momento, por meio de um método não-paramétrico, chamado 

bootstrap, que avalia a acurácia estatística e estima a distribuição estatística da amostra 

(VARIAN, 2005). Cada reamostragem, entre as 10.000, se deu de forma aleatória por 

sorteio de números de um intervalo com distribuição uniforme, onde foram testadas 

também as proporções de indivíduos por grupo (mínimo de indivíduos controle ou 

TVMS) na composição da amostra. Foram descartadas amostras que continham menos 

de 'w' indivíduos em cada grupo (onde 'w' = 9, 12, 15 ou 18). Adicionalmente, os 

valores testados (sensibilidade, especificidade e ADT) foram armazenados em um vetor 

para construção do histograma em que se calculou o percentual total de valores abaixo 

de 50%, ou seja, que não foram, satisfatórios. As 10.000 amostras, geradas 

aleatoriamente com reposição, foram armazenadas em um arquivo e o mesmo 

procedimento de bootstrap calculando e gravando os valores de sensibilidade, 

especificidade e ADT, foi implementado utilizando-se os métodos padronizados do DT 

e também do DTF.  

Após a determinação da metodologia inicial para a ACP em sinais de ECGAR e 

seu teste com a amostra disponível, outros fatores independes e relacionados ao pré-
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processamento e distribuição estatística dos sinais foram estudados. O objetivo foi 

analisar se os ítens citados a seguir influenciariam a técnica de ACP utilizada para 

separação dos grupos: i) o nível de ruído residual (µV), ii) a amplitude máxima (mV) 

dos sinais ECGAR e iii) o ponto de referência (fiducial) para extração e alinhamento 

temporal dos segmentos selecionados. O primeiro ítem, nível de ruído residual, foi 

testado testado por meio da simulação de artefatos ruidosos, onde sete níveis diferentes 

de ruídos foram adicionados aos sinais originais, os quais se encontram dentro do limite 

aceitável pela padronização do exame (ACC), sendo eles: 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7 e 

0,8 µV. Os ruídos foram gerados com o auxílio da função geradora de números 

aleatórios normalmente distribuídos (Matlab v. 7.4). A aferição do nível de ruído foi 

realizada por meio do cálculo do DP em uma janela de 100 pontos da linha de base do 

sinal. O segundo ítem, amplitude máxima dos sinais (média coerente), foi testado por 

meio da normalização dos grupos. Os sinais, de cada indivíduo, foram normalizados 

pela amplitude absoluta máxima (pico), definido como a razão entre o sinal e a 

amplitude absoluta máxima. O terceiro e último ítem, o ponto de referência para 

alinhamento temporal dos segmentos, foi testado por meio da comparação de resultados 

entre dois métodos distintos: O método “automático” (Figura 5.1), descrito 

anteriormente nesta seção (algoritmo que alinha pelo pico máximo absoluto) e o método 

“manual” (Figura 5.2), considerado como padrão ouro de alinhamento que considera o 

ponto inicial do complexo QRS como referência (determinado visualmente por um 

avaliador especialista). 

Realizados todos os testes, e de posse da melhor configuração, utilizou-se a área 

da curva ROC (AUC) para comparar os métodos clássicos com o proposto. A 

comparação dos valores médios de ADT inter- e intraderivações foi realizada pelo teste 

de ANOVA one-way para comparação de múltiplas médias. As hipóteses de 

homocedasticidade foram avaliadas pelo teste de Cochran (α = 0,05). 
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Figura 5.2: (a) exemplo de sinal médio (Derivação X) obtido do grupo TVMS; (b) 

valores absolutos da média coerente (exemplo de extração com duração 140 ms e 

deslocamento -20 ms):  início do complexo QRS (ponto de alinhamento);  inicio 

do segmento de 'n' amostras (ponto de referência seguido de deslocamento);  fim 

do segmento ('n-1' amostras seguintes ao inicio). (adaptado de NASARIO-JUNIOR  

et al., 2010b) 
 

5.2) Resultados 

 

Antes de apresentar os resultados e as comparações de cada configuração 

proposta, será exposta, para melhor entendimento, apenas uma configuração, a que 

utilizou a duração do segmento analisado com 100 ms e deslocamento zero. Essa 

configuração, teoricamente, compreende a região terminal do complexo QRS e o 

segmento ST, região do sinal semelhante à analisada pelos métodos tradicionais (DT e 

DTF). Esses achados são resultados de um primeiro ensaio apresentado no Congresso 

Brasileiro de Engenharia Biomédica em novembro de 2010 (NASARIO-JUNIOR et al., 

2010b).  

O gráfico Scree () indicou que três CP deveriam ser considerados na análise (a 

primeira inflexão ocorreu no segundo CP, sendo recomendada a adição de mais um), os 

quais retiveram 96,4% da variância total dos dados. O teste Broken Stick () indicou 

que quatro CP (número de k que excedem seus respectivos bk), com 98,1% da 

variância, deveriam ser retidos para a análise (Figura 5.3). 
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Figura 5.3: Gráfico Scree dos 9 primeiros CP aplicados em escala de 

autovalores (). § Primeiro autovalor que não excede a distribuição Broken 

Stick (). A linha pontilhada liga o primeiro ao segundo CP e, este ao nono 

CP, evidenciando assim, a formação de um ângulo (inflexão) com base no 

segundo CP; CP = componente principal. (adaptado de NASARIO-

JUNIOR et al., 2010b). 
 

Considerando os sinais da derivação X, a análise da média dos coeficientes dos 

CP, entre os grupos, evidenciou diferença estatística para o segundo e terceiro 

coeficientes (Tabela 5.2). Porém, a principal separação entre os grupos ocorreu na 

direção do primeiro CP (Figura 5.4).  

 
Tabela 5.2: Coeficientes médios dos componentes principais em cada grupo (média  

desvio padrão) e o valor de p das respectivas diferenças (derivação X) 

 Controle TVMS p 

CCP 1 -0,41  0,96  0,41  3,38   0,340 
CCP 2  0,39  0,22 -0,39  0,81    0,002* 
CCP 3  0,22  0,41 -0,22  0,86    0,039* 
CCP 4 -0,11  0,33  0,11  0,43   0,068 

CCP = coeficiente do componente principal; * p < 0,05. (adaptado de NASARIO-

JUNIOR et al., 2010b). 
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Figura 5.4: Diagrama de espalhamento dos dois primeiros 

coeficientes dos CP dos sujeitos do grupo controle () e 

TVMS (); A área elíptica correspondeu a 95% do IC dos 

coeficientes dos CP do grupo controle; CP = componente 

principal. (adaptado de NASARIO-JUNIOR et al., 2010b) 

 

O classificador que utiliza a distância de Mahalanobis para calcular o limiar que 

melhor separa os grupos foi estimado com três e quatro coeficientes de CP incluídos na 

análise. Os valores diagnósticos, para ambos, estão dispostos na Tabela 5.3. 

 
Tabela 5.3: Valores diagnósticos (%) obtidos com a utilização dos três ou quatro 

primeiros componentes principais na análise do classificador (derivação X) 

Total de CP Especificidade  Sensibilidade  ADT  

3 primeiros 94,4 72,2 83,3 
4 primeiros 100 83,3 91,7 

ADT = acurácia diagnóstica total; CP = componentes principais. (adaptado de 

NASARIO-JUNIOR et al., 2010b) 

 

A Figura 5.5 mostra um exemplo de separação entre grupos, por meio do limiar 

(distância) de normalidade, quando estimado com quatro CP. 
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Figura 5.5: Limiar de classificação calculado pela distância de 

Mahalanobis obtido a partir dos quatro primeiros componentes 

principais (derivação X). (adaptado de NASARIO-JUNIOR et al., 

2010b) 

 

 Os valores diagnósticos, para cada derivação (X, Y e Z), estão dispostos na 

Tabela 5.4. 
 

Tabela 5.4: Valores diagnósticos (%), obtidos com a utilização dos quatro primeiros 

componentes principais na análise do classificador, para cada derivação 

Derivação Especificidade  Sensibilidade  ADT  

X 100 83,3 91,7 
Y 88,9 55,6 72,2 
Z 100 55,6 77,8 

ADT = acurácia diagnóstica total. (adaptado de NASARIO-JUNIOR et al., 2010b) 

 

A análise, em cada uma das 152 configurações de processamento e demais testes 

propostos, gerou um conjunto de resultados como o exemplo da Figura 5.6, que contém 

informações sobre a configuração do processamento, valores estatísticos (média, desvio 

padrão e percentual), média dos valores diagnósticos (especificidade, sensibilidade e 

ADT) com um gráfico por derivação utilizada (X, Y, Z e VM). Porém, por questão de 

espaço e facilitação da leitura, o tópico resultado exibirá somente os gráficos 

comparativos. 
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Figura 5.6: Exemplo de "resultado" utilizado ao longo da pesquisa; valores estatísticos (média, desvio 

padrão e percentual), média dos valores diagnósticos (especificidade, sensibilidade e ADT) com um 

gráfico por derivação utilizada (X, Y, Z e VM); ADT = acurácia diagnóstica total. 

 

Antes de apresentar os resultados com as comparações de todas as configurações 

propostas, serão avaliados, de forma empírica, a influência do número de CP retidos na 

análise, para a configuração previamente estudada (duração do segmento = 100 ms e 

localização do segmento = 0 ms). 

 

5.2.1. Número de Componentes Principais Retidos na Análise  

 

A Figura 5.7 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função do número de CP retidos na análise. 

Para a configuração estudada até o momento (duração do segmento = 100 ms e 

localização do segmento = 0 ms), os testes estatísticos indicaram três ou quatro CP 

(gráfico Scree e teste de Broken Stick, respectivamente) como suficientes para análise. 

Entretanto, o gráfico da Figura 5.7 indica que os índices de acurácia apresentam um 

comportamento crescente até a combinação dos sete ou oito primeiros CP. 

Particularmente, a derivação X alcançou maiores valores médios de ADT absoluta 

(97,78%) com 7 CP, enquanto a média das quatro derivações (X, Y, Z e VM) deu melhor 

resultado (94,11%) com 8 CP.  A Figura 5.8 apresenta os valores de desvio padrão para 

as médias de ADT na derivação X, mostrando que não há diferença estatística 
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significativa entre os valores. De acordo com este gráfico, adotou-se os cinco primeiros 

CP para comparação nos próximos testes, entendendo-se que a partir de cinco CP se 

atingiu um platô. 
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Figura 5.7: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 valores 

determinados) para cada derivação em função do número de componentes principais retidos na análise. 

(duração do segmento de 100 ms e localização do segmento 0 ms). 

 

 
Figura 5.8: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 valores 

determinados) para derivação X em função do número de componentes principais retidos na análise. 

(duração do segmento de 100 ms e localização do segmento 0 ms). 

 

5.2.2. Configurações com Duração de Segmentos de 60 ms. 

 

A Figura 5.9 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função da localização do segmento. Os demais 
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parâmetros utilizados foram a duração do segmento de 60 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 
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Figura 5.9: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 

valores determinados) para cada derivação em função da localização do segmento. (duração do 

segmento = 60 ms, com os cinco primeiros componentes principais retidos na análise). 

 

  5.2.3. Configurações com Duração de Segmentos de 80 ms. 

 

A Figura 5.10 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função da localização do segmento. Os demais 

parâmetros utilizados foram a duração do segmento de 80 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 
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Figura 5.10: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 

valores determinados) para cada derivação em função da localização do segmento. (duração do 

segmento = 80 ms, com os cinco primeiros componentes principais retidos na análise). 
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5.2.4. Configurações com Duração de Segmentos de 100 ms. 

 

A Figura 5.11 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função da localização do segmento. Os demais 

parâmetros utilizados foram a duração do segmento de 100 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 
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Figura 5.11: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 

valores determinados) para cada derivação em função da localização do segmento. (duração do 

segmento = 100 ms, com os cinco primeiros componentes principais retidos na análise). 

 

5.2.5. Configurações com Duração de Segmentos de 120 ms. 

 

A Figura 5.12 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função da localização do segmento. Os demais 

parâmetros utilizados foram a duração do segmento de 120 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 
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Figura 5.12: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 

valores determinados) para cada derivação em função da localização do segmento. (duração do 

segmento = 120 ms, com os cinco primeiros componentes principais retidos na análise). 

 

  5.2.6. Configurações com Duração de Segmentos de 140 ms. 

 

A Figura 5.13 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função da localização do segmento. Os demais 

parâmetros utilizados foram a duração do segmento de 140 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 
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Figura 5.13: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 valores 

determinados) para cada derivação em função da localização do segmento (duração do segmento = 140 

ms, com os cinco primeiros componentes principais retidos na análise). 
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Para as configurações com durações de segmento maiores (120 e 140 ms), não 

foi possível testar todas as localizações de segmento, pois em alguns casos, as janelas 

ultrapassavam o ponto final do sinal promediado. 

O maior valor absoluto de ADT encontrado (98,14%) foi referente à derivação 

X, duração do segmento 140 ms e localização do segmento em -40 ms. Adicionalmente, 

a média das derivações testadas, também foi maior (90,41%) nesta configuração que, 

diante dessa informação, foi adotada para os próximos testes e comparações. 

 

  5.2.7. Número Mínimo de Indivíduos por Grupo em Cada 

Reamostragem. 

 

A Figura 5.14 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função do número mínimo de indivíduos por 

grupo (9, 12, 15 e 18 indivíduos). Os demais parâmetros utilizados foram a duração do 

segmento de 140 ms, a localização do segmento em -40 ms e os cinco primeiros CP 

retidos na análise. 

 

 Figura 5.14: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média 

dos 10.000 valores determinados) para cada derivação em função do número 

mínimo de indivíduos por grupo em cada reamostragem. (duração do segmento de 

140 ms, localização do segmento em -40 ms e os cinco primeiros CP retidos na 

análise). 

 

A análise One-way ANOVA para comparação de múltiplas médias em amostras 

independentes aceitou a hipótese de igualdade entre as médias de ADT, intra- e inter-

derivações (p > 0,05). O teste de Cochran mostrou não haver diferença significativa 

entre as variâncias, validando o teste de comparação de médias (p > 0,05). 
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  5.2.8. Número de Componentes Principais Retidos na Análise para a 

Configuração Ótima. 

 

A Figura 5.15 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função do número de CP retidos na análise. Em 

todas as comparações, a derivação X apresentou valores absolutos maiores que as 

demais e, adicionalmente, para esta configuração, os valores se apresentaram de forma 

crescente até atingirem seu ápice nos sete primeiros CP retidos. Em suma, o maior valor 

médio de ADT (99%) foi encontrado a partir da derivação X, utilizando os sete 

primeiros CP, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms.  
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Figura 5.15: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 valores 

determinados) para cada derivação em função do número de componentes principais retidos na análise 

(duração do segmento de 140 ms, localização do segmento em -40 ms). 

 

A análise ANOVA one-way para comparação de múltiplas médias em amostras 

independentes aceitou a hipótese de igualdade entre as médias de ADT, intra- e inter-

derivações (p > 0,05). O teste de Cochran mostrou não haver diferença significativa 

entre as variâncias, validando o teste de comparação de médias. 

A Figura 5.16 exibe os 10 primeiros CP (autovetores) para a configuração ótima. 
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Figura 5.16: Exibição de todos os dez primeiros componentes principais (autovetores) retidos na análise 

anterior (derivação x, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

 

Os segmentos extraídos dos sinais dos 36 indivíduos (valor absoluto), a partir da 

configuração ótima, para compor a tabela matriz, estão expostos na Figura 5.17. E a 

imagem seguinte (Figura 5.18) exibe a média desses sinais separados por grupo. 
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Figura 5.17: Valor absoluto de segmentos extraídos dos sinais promediados dos 36 indivíduos (derivação 

X, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

 

Sinal Absoluto Médio por Grupo (Derivação X)
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Figura 5.18: Média do valor absoluto de segmentos extraídos dos sinais promediados dos 36 indivíduos 

divididos por grupo (Grupo TVMS = tracejado; Média total = sólido; Grupo controle = pontilhado); 

(derivação X, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

 

O sinal médio (valor absoluto) de toda a amostra estudada, a partir da 

configuração ótima está exposto na Figura 5.17  junto à representação gráfica do 

primeiro e segundo CP. 
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Comparação do Sinal Médio da Amostra (36 indivíduos) com os dois Primeiros CP (Derivação X)
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Figura 5.19: Sólido: sinal médio (valor absoluto) de toda a amostra (36 indivíduos); Tracejado: 

representação gráfica do primeiro CP; Pontilhado: representação gráfica do segundo CP. (derivação X, 

duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). CP = componentes principais; 

u.a. = unidade arbitrária. 

 

Tendo em vista que os PTAV são classicamente vistos como eventos de alta 

frequência no ECGAR, procurou-se também identificar a banda de frequência 

representada pelos primeiros CP. A Figura 5.20 exibe a representação em frequência do 

sinal médio de toda a amostra (a) e representação gráfica do primeiro e segundo CP (b). 
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(a) Representação em Frequência do Sinal Médio
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Figura 5.20: Sólido: representação em frequência do sinal médio (valor absoluto) de toda a amostra (36 

indivíduos); Tracejado: representação em frequência do primeiro CP; Pontilhado: representação em 

frequência do segundo CP. (derivação X, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -

40 ms). CP = componente principal. 
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A Figura 5.21 exibe as funções de coerência espectral para comparação do 

espectro do sinal médio (valor absoluto) de toda a amostra (Figura 5.20-a: Sólido) ao 

espectro do primeiro CP (Figura 5.20-b: Tracejado) e espectro do segundo CP (Figura 

5.20-b: pontilhado), respectivamente. 
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Figura 5.21: Tracejado: função de coerência entre o sinal médio da amostra com 

o espectro do primeiro CP e; Pontilhado: função de coerência entre o sinal médio 

da amostra com o espectro do segundo CP; CP = componente principal 

(derivação X, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 

ms). 

 

  5.2.9. Contribuição do Primeiro Componente Principal para a 

Análise da Configuração Ótima 

 

A Figura 5.22 mostra o valor absoluto e acumulado do percentual da variância 

retida (autovalor) para os quatro primeiros CP (autovetores). O primeiro CP representa 

um percentual de 85,83% da variância, as demais 5,26%, 3,23% e 2,37% 

respectivamente. 

A Figura 5.23 exibe um gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média) para cada derivação em função do número de CP retidos na análise. 

Porém, esta análise subtrai o primeiro CP na análise diagnóstica. Os parâmetros 

utilizados foram a duração do segmento de 140 ms e a localização do segmento em -40 

ms. 
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Figura 5.22: Valor absoluto e acumulado do percentual da variância retida (autovalor) para os 

quatro primeiros componentes principais (derivação X, duração do segmento de 140 ms e 

localização do segmento em -40 ms). 
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Figura 5.23: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica total (média dos 10.000 valores 

determinados) para cada derivação em função do número de componentes principais retidos na análise. 

(primeira componente principal excluída da análise, duração do segmento de 140 ms e localização do 

segmento em -40 ms). 

 

A análise ANOVA one-way para comparação de múltiplas médias em amostras 

independentes aceitou a hipótese de igualdade entre as médias de ADT, intra- e inter- 

derivações (p > 0,05). O teste de Cochran mostrou não haver diferença significativa 

entre as variâncias, validando o teste de comparação de médias (p > 0,05). 
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Adicionalmente, não houve diferença estatística dos valores de ADT média 

(todas as derivações), com ou sem o primeiro CP (p > 0,05) (Figura 5.24). Os 

parâmetros utilizados foram duração do segmento de 140 ms e localização do segmento 

em -40 ms. 
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Figura 5.24: Gráficos dos valores de acurácia diagnóstica total (média de 

todas as derivações) em função do número de componentes principais 

retidos na análise. (a) Primeiro CP incluído; (b) Primeiro CP excluído. 

(duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

CP = componente principal. 

 

  5.2.10. Histogramas para a Análise de Distribuição dos Resultados 

(Configuração Ótima com ou sem o Primeiro CP) 

 

A Figura 5.25 exibe um conjunto de histogramas (densidade absoluta da 

distribuição) para cada derivação (linhas) de valores dos resultados (especificidade, 

sensibilidade e ADT) encontrados nas 10.000 análises (bootstrap). Os parâmetros 

utilizados foram os sete primeiros CP, duração do segmento de 140 ms e localização do 

segmento em -40 ms. Os valores das distâncias de Mahalanobis (limiares determinados 

para separação de grupos) encontrados (10.000 valores), são exibidos em um conjunto 

de histogramas por derivação na Figura 5.26. 
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Histogramas (Médias dos Valores Diagnósticos) para os 10.000 Resultados de cada Derivação (1o ao 7o CP)
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Histogramas (Médias dos Valores Diagnósticos) para os 10.000 Resultados de cada Derivação (1o ao 7o CP)
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Figura 5.25: Histogramas para cada derivação (linhas) de valores dos resultados de especificidade, 

sensibilidade e acurácia diagnóstica total (densidade absoluta da distribuição dos 10.000 valores 

determinados no bootstrap). (sete primeiros componentes principais incluídos na análise, duração do 

segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). ADT = acurácia diagnóstica total; 

CP = componentes principais. 

 



79 
 

 
Figura 5.26: Histogramas para cada derivação (linhas) de valores das distâncias de 

Mahalanobis (limiares determinados para separação de grupos) (densidade absoluta da 

distribuição dos 10.000 valores determinados no bootstrap); (sete primeiros 

componentes principais incluídos na análise, duração do segmento de 140 ms e 

localização do segmento em -40 ms); CP = componentes principais. 
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A Figura 5.27 exibe o conjunto de histogramas semelhante aos anteriores, porém 

os CP utilizados foram do segundo ao sétimo. Os valores das distâncias de 

Mahalanobois, são exibidos na Figura 5.28. 

 

Histogramas (Médias dos Valores Diagnósticos) para os 10.000 Resultados de cada Derivação (2o ao 7o CP)
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Figura 5.27: Histogramas para cada derivação (linhas) de valores dos resultados de especificidade, 

sensibilidade e acurácia diagnóstica total (densidade absoluta da distribuição dos 10.000 valores 

determinados no bootstrap). (do segundo ao sétimo primeiros componentes principais incluídos na 

análise, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). ADT = acurácia 

diagnóstica total; CP = componentes principais. 
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Figura 5.28: Histogramas para cada Derivação (linhas) de valores das distâncias de 

Mahalanobis (limiares determinados para separação de grupos) (densidade absoluta da 

distribuição dos 10.000 valores determinados no bootstrap); (do segundo ao sétimo 

primeiros componentes principais incluídos na análise, duração do segmento de 140 ms 

e localização do segmento - 40 ms).; CP = Componentes Principais. 
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5.2.11. Influência do Nível de Ruído Residual no Método Proposto 

 

O método proposto não sofreu influência pelo nível de redução do ruído 

residual. A Figura 5.29 mostra um gráfico comparativo dos valores diagnósticos, usando 

a configuração ótima em função do nível de ruído residual, para cada derivação. Não 

houve diferença estatística significativa entre as médias de ADT (p > 0,05). 
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Figura 5.29: Gráfico comparativo dos valores de acurácia diagnóstica 

total (média 10.000 bootstraps) em função do nível de ruído residual do 

ECGAR. () Primeiro CP incluído; () Primeiro CP excluído. (duração 

do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

CP = componente principal. 

 

5.2.11. Influência da Amplitude Máxima dos Sinais de ECGAR na Análise 

dos Componentes Principais 

 

O método proposto não sofreu influência pela diferença entre os grupos na 

amplitude média (mV) dos sinais de ECGAR (Figura 5.18). Foram realizadas análises 

diagnósticas, usando a configuração ótima, sobre sinais normalizados pela amplitude 

absoluta máxima (pico). A Figura 5.30 mostra um gráfico comparativo dos valores 

diagnósticos para cada derivação e média geral, com e sem a normalização. Não houve 

diferença estatística significativa entre valores diagnósticos (p > 0,05). 
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Figura 5.30: Gráfico dos valores diagnósticos para cada derivação deacordo com a normalização dos 

sinais de ECGAR. (a) Com normalização; (b) Sem normalização. (Sete primeiros componentes principais 

incluídos na análise, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms).  

 

A Figura 5.31 exibe a média dos sinais absolutos por grupo, após sofrer 

normalização. 

 

Figura 5.31: Média do valor absoluto de segmentos extraídos dos sinais promediados dos 36 indivíduos 

divididos por grupo (Grupo TVMS = sólido; Grupo controle = pontilhado); (derivação X, duração do 

segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms). 

 

5.2.12. Influência do Método de Alinhamento Temporal dos Sinais ECGAR 

na Composição da Tabela para Análise dos Componentes Principais 

 

A técnica de ACP não sofreu influência pela diferença entre dois métodos de 

alinhamento dos sinais de ECGAR. Foram realizadas análises diagnósticas, usando a 

configuração ótima para os métodos automático (Figura 5.1) e manual, descritos 

anteriormente. Cumpre ressaltar que o “deslocamento” utilizado para comparação do 

método manual foi de -20 ms, tendo em vista que o ponto de referencia, inicio do QRS, 

se dá em uma regição anterior ao pico do QRS absoluto, utilizado pelo método 

automático. A Figura 5.32 mostra um gráfico comparativo dos valores diagnósticos para 
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cada derivação e média geral, para os respectivos métodos de alinhamento. Não houve 

diferença estatística significativa entre valores diagnósticos (p > 0,05). 

 

 
Figura 5.32: Gráfico dos valores diagnósticos para cada derivação de acordo com o método de 

alinhamento dos sinais de ECGAR. (a) Método automático (pico do QRS absoluto); (b) Método manual 

(início do complexo QRS determinado visualmente). (Sete primeiros componentes principais incluídos na 

análise, duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -20 ms).  

 

A Figura 5.33 exibe a média dos sinais absolutos por grupo, após sofrer o 

alinhamento temporal pelo método manual. 

 

Figura 5.33: Média do valor absoluto de segmentos extraídos por meio do alinhamento manual dos sinais 

divididos por grupo (Grupo TVMS = sólido; Grupo controle = pontilhado); (derivação X, duração do 

segmento de 140 ms e localização do segmento em -20 ms). 

 

5.2.13. Comparação entre Métodos 

 

A amostra do estudo, foi analisada, concomitantemente, pelos métodos clássicos 

previamente descritos (DT e DTF). Como a análise no domínio tempo-frequência 

abordou a configuração de análise padrão (KELEN et al., 1991) e, também, uma nova 

proposta; para facilitar a compreensão na comparação entre os métodos, adotou-se a 

seguinte nomenclatura: i) A combinação entre a configuração utilizada por KELEN et 
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al. (1991) com os valores limiares propostos por BARBOSA et al. (1998) de "DTF-

Kelen&Barbosa" e, ii) a configuração ótima proposta como resultado dos testes 

realizados, de "DTF-Nasario". 

Os valores de especificidade, sensibilidade e ADT, nos métodos clássicos, foram 

determinados pelos seus respectivos critérios de normalidade para comparação com o 

método ACP e estão expostos na Tabela 5.5. Os valores de ADT do método ACP, nas 

derivações X e Z, apresentaram diferença estatística significativa (p < 0,05) quando 

comparados aos métodos clássicos. Utilizou-se para tal, o algoritmo de alinhamento 

automático (orientado pelo pico do QRS). 

 
Tabela 5.5: Valores diagnósticos (%), obtidos com a utilização dos métodos clássicos e proposto na 

análise da mesma amostra 

Método Especificidade  Sensibilidade  ADT  

DT 72,22 50,00 61,11 
DTF-Kelen&Barbosa 50,00 88,88 69,44 
DTF-Nasario 83,33 83,33 83,33 
    
CP (Derivação X) 100,00 100,00  100,00* 
CP (Derivação Y) 100,00 66,66 83,33 
CP (Derivação Z) 100,00 88,88  94,44* 
CP (Derivação VM) 100,00 66,66 83,33 

ADT = acurácia diagnóstica total; DT = Domíno do Tempo (utilização dos parâmetros de análise 

propostos por Simson, 1981); DTF-Kelen&Barbosa = Domínio Tempo-Frequência (combinação entre 

a configuração utilizada por KELEN et al. (1991), com os valores limiares propostos por BARBOSA 

et al, (1998)); DTF-Nasario = Domínio Tempo-Frequência (configuração ótima proposta como 

resultado do presente estudo, NASARIO-JUNIOR et al., 2010a); CP = Componentes Principais (sete 

primeiros componentes principais incluídos na análise, duração do segmento de 140 ms e localização 

do segmento em -40 ms orientado pelo método automático – pico do QRS). * = p < 0,05. 

 

Cada método teve seus valores diagnóstico (sensibilidade e especificidade) e 

critérios de separação (limiar) também determinados pela área da curva ROC e estão 

descritos na Figura 5.34. Para tal, nos dois métodos clássicos (DT e DTF-

Kelen&Barbosa), utilizou-se o somatório de parâmetros anormais de cada indivíduo. 

Para o método proposto (CP), os valores da distância de Mahalanobis da derivação X e 

a melhor configuração (ótima). 
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Figura 5.34: Valores diagnósticos (sensibilidade e especificidade), área da curva e critério de separação 

(limiar) determinados pela curva ROC por método de análise. (a) DT = Domínio do Tempo; 

(b) DTF = Domínio Tempo-Frequência (DTF-Kelen&Barbosa); (c) CP = Componente Principal.  

 

A comparação estatística entre os três métodos por meio das áreas médias 

(DT = 0,61 ± 0,08; DTF-Kelen&Barbosa = 0,69 ± 0,07; CP = 0,99 ± 0,05) das curvas 

ROC (bootstrap) e seus respectivos valores de p estão expostos na Figura 5.35. O 

método proposto (CP) apresentou diferença estatística quando comparado aos demais (p 

< 0,05). 
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Figura 5.35: Comparação estatística (valor de p) entre as 

áreas médias das curvas ROC. DT = Domínio do 

Tempo; DTF = Domínio Tempo-Frequência (DTF-

Kelen&Barbosa); CP = Componente Principal. 

Utilizando a configuração ótima, para derivação X (sete 

primeiros componentes principais incluídos na análise, 

duração do segmento de 140 ms e localização do 

segmento em -40 ms orientado pelo método automático 

– pico do QRS). 

 

As médias dos valores diagnósticos (especificidade, sensibilidade e ADT) foram 

determinadas pelos seus respectivos critérios de normalidade para comparação ao 

método proposto (CP) e estão expostas na tabela 5.6. Os valores de ADT do método 
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ACP, nas derivações X, Y, Z e VM, apresentaram diferença estatística significativa 

(p < 0,05) quando comparados aos métodos clássicos. 

 

Tabela 5.6: Média ± DP dos valores diagnósticos (%), obtidos com a utilização dos métodos clássicos e 

proposto (CP) na análise do mesmo conjunto de amostras (10.000) 

Método Especificidade  Sensibilidade  ADT  

DT 72,19 ± 10,75 49,97 ± 12,03 61,07 ± 8,19 
DTF-Kelen&Barbosa  49,90 ± 11,95 88,90 ± 7,46 69,42 ± 7,65 
DTF-Nasario 49,89 ± 11,88 100,00 ± 0,00 74,99 ± 7,19 
    
CP (Derivação X) 98,47 ± 10,57 99,11 ± 3,18  99,00 ± 4,17 * 
CP (Derivação Y) 95,19 ± 11,46 85,83 ± 12,05  91,06 ± 7,51 * 
CP (Derivação Z) 97,77 ± 10,69 95,17 ± 6,77  96,79 ± 5,18 * 
CP (Derivação VM) 95,31 ± 11,30 88,58 ± 10,75  92,47 ± 7,08 * 

ADT = acurácia diagnóstica total; DT = Domíno do Tempo (utilização dos parâmetros de análise 

propostos por Simson, 1981); DTF-Kelen&barbosa = Domínio Tempo-Frequência (combinação entre 

a configuração utilizada por KELEN et al. (1991), com os valores limiares propostos por BARBOSA 

et al, (1998)); DTF-Nasario = Domínio Tempo-Frequência (configuração ótima proposta como 

resultado do presente estudo, NASARIO-JUNIOR et al., 2010a); CP = Componentes Principais (sete 

primeiros componentes principais incluídos na análise, duração do segmento de 140 ms e localização 

do segmento em -40 ms, orientado pelo método automático – pico do QRS). * = p < 0,05. 

 

A Figura 5.36 exibe uma comparação, por sobreposição, entre os histogramas 

(densidade absoluta da distribuição) de cada método de análise para os valores de ADT 

encontrados nas 10.000 análises (bootstrap). 
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Figura 5.36: Comparação por sobreposição, entre 

os histogramas de cada método de análise para os 

valores de ADT. DT = Domínio do Tempo; DTF 

= Domínio Tempo-Frequência (DTF-

Kelen&Barbosa); CP = Componente Principal. 
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CAPÍTULO 6 

 

DISCUSSÃO 

 

Os resultados de trabalhos realizados e bem sucedidos nos últimos anos, 

particularmente, o método de identificação de potenciais anormais ao longo de todo 

complexo QRS  (GOMIS, et al., 1997, LANDER, et al., 1997, BERBARI, et al., 2005, 

LANDER, et al., 2006, LIN 2008), demonstram que a ECGAR ainda tem um 

importante espaço nos estudos dos potenciais arritmogênicos e estratificação de risco de 

morte súbita cardíaca. Sendo assim, a ECGAR deve ser estimulada com o objetivo de 

colaborar no diagnóstico, tratamento e avaliação prognóstica de indivíduos quanto ao 

risco de desenvolvimento de arritmias cardíacas potencialmente fatais. O presente 

trabalho aborda dois aspectos da eletrocardiografia de alta resolução, divididos em duas 

seções distintas, objetivando torná-la um método mais preciso e seguro para avaliação 

de arritmias ventriculares graves.  

Na primeira seção, foi implementado um algoritmo para analisar as variações do 

conteúdo espectral ao longo da média coerente das ondas de ativação ventricular, onde 

foram efetuados estudos exaustivos para a determinação de uma configuração ótima de 

análise, quanto à resolução espectral. Os sinais de ECGAR de indivíduos pós-infarto do 

miocárdio com ou sem arritmias ventriculares repetitivas foram analisados nos domínios 

do tempo (método clássico) e tempo-frequência, com o objetivo de apresentar 

evidências de que o curso da ativação ventricular correlaciona-se de forma não 

convencional com a expressão de distúrbios da condução referentes à parede lesada do 

miocárdio. 

Em 1991, KELEN et al. (1991) propuseram um método de estratificação de 

risco de taquiarritmia ventricular baseado nas características de frequência do sinal de 

ECGAR. Em seu estudo, a marca de anormalidade arritmogênica foi postulada por 

mudanças abruptas e frequentes na velocidade da frente de onda da ativação ventricular 

propagada por todo o complexo QRS, resultando em turbulência espectral vista por 

meio do mapa tempo-frequência. Para isso, propuseram o uso de janelas com duração 

de 25 ms, deslocamentos de 2 ms e zero-padding de 64 pontos.  
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Em 1998, BARBOSA et al. usando as mesmas configurações de KELEN et al. 

(1991) determinaram novos valores de corte para os índices de análise espectral 

(CEM ≤ 0,95, CDEP ≥ 0.06, BDM ≥ 78 e BDDP ≥ 31) para indivíduos com TVMS. 

Nesse estudo, foi possível obter o valor ADT de 72,2%. Adotando dois entre quatro 

critérios diagnósticos (índices de anormalidade) na população presente, foi alcançado 

89% de especificidade, 22% de sensibilidade e 56% de ADT. Porém, ainda não havia 

sido relatado estudos que avaliassem o efeito de diferentes configurações de 

processamento do sinal de ECGAR sobre o resultado diagnóstico, assim como a 

utilização de valores de corte e critérios diagnósticos específicos para cada uma dessas 

configurações. 

Nesse contexto, a primeira parte do trabalho mostrou que o uso de limiares de 

corte específicos para cada configuração conduz à melhor ADT. Particularmente, a 

configuração de sinal que possui a mais alta ADT foi a que combina zero-padding de 

512 pontos, janela com duração de 40 ms, passo de 4 ms e deslocamento inicial -1 ms, 

com valores de anormalidade CEM ≤ 0,98, CDEP ≥ 0,01, BDM ≥ 107,08  e BDDP ≥ 

9,68 . Esse resultado mostrou que o aumento da resolução espectral foi fundamental 

para obtenção dessa melhora. Em geral, configurações que alcançaram os valores de 

ADT mais altos compartilharam, em comum, janelas mais largas. Quanto ao critério 

diagnóstico, os resultados mostraram que as aplicações de dois ou três valores anormais, 

entre quatro parâmetros de anormalidade, são superiores aos outros. 

A combinação de variáveis "DTF-Nasario" alcançou o valor ADT de 83,3% , o 

qual foi significativamente superior, se comparado ao valor ADT de 69,4% determinado 

pela configuração "DTF-Kelen&Barbosa", a partir da mesma amostra. Este resultado 

indica que uma janela de duração maior separa melhor ambos os grupos. Assim, em 

análise de turbulência espectral (STFT), é possível considerar que as flutuações de 

transientes elétricos são mais bem definidas quando analisada por uma configuração que 

privilegie a resolução espectral. Estes achados foram, parcialmente, apresentados no 

Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (TREVIZANI et al., 2008) e 

posteriormente apresentado como artigo em um periódico internacional (NASARIO-

JUNIOR et al., 2010a). 

Estudos de reprodutibilidade de curto e médio prazo em variáveis de turbulência 

espectrais apresentaram resultados promissores (MALIK et al., 1992, KULAKOWSKI 

et al., 1993, BENCHIMOL-BARBOSA et al., 2007a).  
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Entre as limitações da análise no presente estudo, que recomenda uma nova 

configuração de processamento, estão o tamanho limitado das amostras empregadas e o 

uso de dois grupos bastante distintos entre si. Adicionalmente, o método continua 

dependente da identificação dos limites do complexo QRS, apesar de não se limitar em 

analisar sua região terminal e segmento ST. 

Na segunda seção deste estudo, é proposto um novo método de análise do 

ECGAR, que é empregado como ferramenta para se estudar as relações de variância 

(ACP) ao longo da ativação ventricular e entre os indivíduos com maior e menor risco 

de arritmias cardíacas graves, em virtude da presença de potencias elétricos anormais. 

Primeiramente, serão considerados os resultados do primeiro ensaio apresentado no 

Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica em novembro de 2010 (NASARIO-

JUNIOR et al., 2010b). Esse estudo utilizou a duração do segmento analisado com 100 

ms e deslocamento zero, a partir do pico máximo absoluto do complexo QRS, 

analisando assim, sua região final e o segmento ST. Teoricamente, esta região do sinal, 

semelhante à analisada pelos métodos tradicionais, possibilita uma melhor comparação 

com os mesmos.  

Entre os sinais médios analisados (derivações X, Y e Z de Frank), a derivação X 

forneceu os melhores resultados diagnósticos. Para a mesma, o primeiro CP concentrou 

82,8% da variância dos dados. A área elíptica do grupo controle com os dois primeiros 

coeficientes de CP permitiu a visualização do contorno de normalidade bem como a 

classificação entre os grupos (Figura 5.3). Porém, os melhores resultados diagnósticos 

foram obtidos a partir da retenção de quatro CP, conforme determinado pelo teste 

Broken Stick (Figura 5.2). 

Com os quatro primeiros CP, foi utilizada a distância de Mahalanobis para 

separar os dois grupos. Para a derivação X, o resultado diagnóstico obtido foi superior 

aos diferentes métodos já testados neste mesmo banco de dados em estudos anteriores 

(Tabela 6.1). Em 2006, NASARIO-JUNIOR et al. (2006) avaliaram o método no DT 

(SIMSON, 1981). Em 2008, o mesmo grupo propôs uma análise tempo-frequência 

baseada no trabalho de KELEN et al. (1991) ("DTF-Kelen&Barbosa"). Porém, além das 

configurações da STFT originais, na primeira etapa do presente trabalho, foram testadas 

diferentes configurações de processamento, onde se obteve melhora na separação da 

mesma amostra (TREVIZANI et al., 2008, NASARIO-JUNIOR et al., 2010a) ("DTF-

Nasario"). Os valores diagnósticos da tabela foram determinados, para cada método, a 

partir da mesma amostra. A comparação entre os valores ADT (teste de proporções) do 
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método CP com os anteriormente estudados, rejeitou a hipótese nula de igualdade 

(p = 0,007). 
Tabela 6.1: Valores diagnósticos (%), obtidos em cada método (trabalho) a partir da mesma amostra (36 

indivíduos) 

Método Especificidade Sensibilidade ADT 

DT 72,22 50,00 61,11 
DTF-Kelen&Barbosa 50,00 88,88 69,44 
DTF-Nasario 83,33 83,33 83,33 
CP (derivação X) 100 83,33    91,75 * 

DT = Domíno do Tempo (utilização dos parâmetros de análise propostos por SIMSON, 1981); DTF-

Kelen&Barbosa = Domínio Tempo-Frequência (combinação entre a configuração utilizada por KELEN 

et al. (1991), com os valores limiares propostos por BARBOSA et al. (1998)); DTF-Nasario = Domínio 

Tempo-Frequência (configuração ótima, combinada ao método de alinhamento automático, proposta 

como resultado do presente estudo, NASARIO-JUNIOR et al., 2010a); CP = Componente Principal 

(utilização do método proposto baseado em componentes principais, NASARIO-JUNIOR et al., 2010b). 

* = p < 0,05. 

 

Com os primeiros resultados positivos do primeiro ensaio, procedeu-se uma 

exploração sistemática para se estabelecer os melhores parâmetros de análise e testar a 

consistência diagnóstica do método em amostras com diferentes proporções de 

indivíduos (acurácia e distribuição estatística). Por isso, cumpre ressaltar que todos os 

valores diagnósticos apresentados a partir deste ponto representam a média de 10.000 

análises repetidas por meio de reamostragem (bootstrap). 

O primeiro passo foi testar, de forma empírica, a influência do número de CP 

retidos na análise da configuração já conhecida (duração do segmento = 100 ms e 

localização do segmento = 0 ms). O gráfico da Figura 5.7 apresentou um 

comportamento crescente até a combinação dos sete ou oito primeiros CP (derivação 

X), alcançando maior ADT absoluto (97,78%) com 7 CP e a média das derivações (X, 

Y, Z e VM) foi maior (94,11%) com 8 CP). Considerando a condição estável do gráfico, 

entre os cinco e oito primeiros CP retidos, adotou-se os cinco primeiros CP, como o 

ideal para comparação dos testes seguintes. 

O segundo passo foi pesquisar qual região do sinal médio, desde o início do 

complexo QRS até sua região final (segmento ST), que apresenta maior variância e 

melhor separa os dois grupos com a análise de CP. O maior valor absoluto de ADT 

encontrado (98,14%) foi referente à derivação X, duração do segmento 140 ms e 

localização do segmento em -40 ms (Figura 5.13), configuração esta que contempla 
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todo complexo QRS e segmento ST. Adicionalmente, a média (bootstrap) das 

derivações testadas, também foi maior (90,41%) nesta configuração que, diante dessa 

informação, foi adotada para os próximos testes e comparações. 

O passo seguinte foi testar o método quanto à reprodutibilidade, 

independentemente da composição e proporção da amostra. Para isso, em cada teste, a 

rotina que gerava as 10.000 amostras aleatoriamente, controlava a quantidade mínima 

de indivíduos oriundos de cada grupo, ou seja, cada amostra teria que conter pelo menos 

'w' indivíduos controle ou TVMS (w = 9, 12, 15 ou 18). A Figura 5.14 mostra que o 

método não sofre influência nos resultados em função de amostras distintas (p > 0,05). 

O método de bootstrap foi ainda utilizado para testar outros fatores independes 

relacionados ao pré-processamento e à distribuição estatística dos sinais. Uma diferença 

expressiva entre os grupos ou indivíduos da amostra, quanto ao i) nível de ruído residual 

(µV), ii) a amplitude máxima (mV) dos sinais ECGAR e iii) ponto de referência para 

extração e alinhamento temporal dos segmentos selecionados para a ACP, poderia 

influenciar na separação dos mesmos. Entretanto, não houve influência do nível de 

redução do ruído residual (p > 0,05), na faixa de valores de 0,2 a 0,8 µV, conforme 

mostra a Figura 5.29. Apesar dos artefatos ruidosos simulados não terem sido gerados 

fisicamente, pois não são oriundos de fontes geradoras elétricas, foi utilizada a unidade 

de medida de tensão elétrica (V) para facilitar a compreensão e a comparação aos ruídos 

residuais de sinais eletrocardiográficos biológicos. Do mesmo modo, a normalização da 

amplitude máxima dos sinais de cada indivíduo, exemplificada na Figura 5.31, não 

apresentou diferença estatística significativa entre os valores diagnósticos (p > 0,05) 

(vide Figura 5.30). Este teste mostra que os grupos não são separados, simplesmente, 

pela diferença média da amplitude máxima dos sinais, consubistanciando assim, a 

hipótese de existência de um padrão de variabilidade nos sinais que diferencia os dois 

grupos entre si. Não houve diferença estatística significativa (p > 0,05) para os valores 

diagnósticos comparados entre os métodos de alinhamento dos sinais (automático e 

manual) (vide Figura 5.32). Porém, o método de alinhamento manual dos sinais, 

considerado aqui como padrão ouro, já que é realizado por um especialista em ECGAR 

que determina, visualmente, o ponto de início do QRS, apresenta elevados valores 

diagnóstico em todas as derivações utilizadas, X, Y, Z e VM, melhorando assim a 

separação entre os grupos, principalmente na derivação VM, que é o sinal que retém 

informações dos três eixos elétricos ortogonais do coração. 
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Em todas as comparações, a derivação X foi superior às demais. Entretanto, não 

se pode descartar totalmente a hipótese de que os achados apresentados sejam 

consequência de uma característica particular da amostra, pois o método ainda não foi 

testado em diferentes banco de dados. A explicação para este fato, talvez seja a 

característica morfológica particular dos sinais obtidos na derivação X (eixo latero-

lateral). Analisando-se, visualmente, todos os sinais da amostra em função das 

derivações (Figura 3.2), constata-se que os sinais da derivação X são os que apresentam 

um padrão mais homogêneo. A grande maioria compreende uma única fase (positiva) e, 

geralmente, apresenta uma das ondas mais expressiva (onda R - pico dominate). Esta 

característica particular, permite que o algoritimo de alinhamento automático, o qual 

utiliza o método de alinhamento temporal por meio da amplitude do sinal (pico), realize 

sua tarefa de forma precisa, particularmente nesta derivação (Figura 5.32), aumentando 

assim seus valores diagnósticos. O mesmo não acontece nas demais derivações. Nas 

derivações Y e Z, a presença de padrões bifásicos (ondas R e S) pode conduzir a um 

sinal médio absoluto com dois picos de magnitudes semelhantes. Assim, a 

sincronização pelo valor máximo pode ora usar o primeiro pico, ora o segundo, 

conduzindo a resultados piores. Não obstante, o método de alinhamento manual, o qual 

utiliza a referência de tempo (início do QRS) ao invés da amplitude (pico), apresenta 

melhor precisão em geral e, consequentemente, maiores valores dignóstico em todas as 

derivações utilizadas, inclusive a VM. 

Confirmado o alto desempenho do método e conhecendo-se a melhor 

configuração (duração do segmento de 140 ms e localização do segmento em -40 ms) o 

novo desafio era compreender a participação e a influência dos CP retidos. Para esta 

configuração de processamento, o maior valor médio de ADT (99%) foi encontrado a 

partir da derivação X, utilizando-se os sete primeiros CP (Figura 5.15). 

No exemplo exposto na Figura 5.22, para a derivação X e configuração ótima, 

apesar do primeiro CP explicar 85,83% da variância dos sinais, este não foi o principal 

responsável pelos altos valores de ADT. A Figura 5.23 mostra que ao excluir o primeiro 

CP da análise, os valores ADT continuam altos e, se compará-los ao gráfico da Figura 

5.15 (com o primeiro CP incluído), não há diferença significativa (p > 0,05). Tendo em 

vista que o primeiro CP representa as variações em frequências mais lentas do sinal 

(forma de onda), vide Figura 5.19 e 5.18 que mostram a semelhança tanto em sua 

representação temporal quanto na frequência, adicionalmente têm a função de coerência 

quadrática elevada em baixas frequências, conforme mostra a Figura 5.21. Contudo, 
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esse mesmo gráfico, corrobora com a informação de que o segundo CP representa as 

frequências mais altas (variações mais rápidas) do sinal.  

Considerando que a análise de componentes principais foi aplicada a um 

conjunto de sinais de dois grupos distintos, sujeitos normais e com TVMS, seria de se 

esperar que a primeira CP apresentasse alto poder discriminante, desde que a variância 

inter-grupos fosse maior que a variância intra-grupos. Entretanto, os fatores de carga do 

primeiro autovetor (Figura 5.16) indicam que este é particularmente sensível à 

amplitude da onda R dos sinais, as quais variam muito em todas as derivações, inclusive 

a X (Figura 3.2) e esta amplitude não é um fator determinante do risco de ocorrência de 

TVMS. 

Pode-se afirmar que o método proposto se baseia, concomitantemente, na forma 

de onda dos sinais (variação lenta) e não somente nas componentes de alta frequência 

que representam os PTAV. Haja vista, a representação gráfica do primeiro e do segundo 

CP, onde o primeiro CP (Figura 5.19-b) tem seu maior valor (pico) exatamente na 

região (tempo) que representa o ponto máximo absoluto do QRS (ponto de referência) e 

apresenta o formato e duração semelhante ao sinal médio (valor absoluto) de toda 

amostra (Figura 5.19-a). O segundo autovetor (Figura 5.19-c), por sua vez, apresenta 

dois picos (negativos) em aproximadamente 20 e 60 ms, de acordo com a Figura 5.18. 

Esses dois instantes coincidem com os limites do QRS (média da amostra), início e fim 

respectivamente. Pode-se perceber ainda neste gráfico, que mostra o sinal médio de 

cada grupo, que essas regiões também diferenciam os dois grupos (controle e TVMS). 

A densidade absoluta dos valores diagnósticos médios exibidos no conjunto de 

histogramas na Figura 5.25, para cada derivação da configuração ótima, mostrou que o 

percentual de valores abaixo do limite aceitavel (50%) ou fora do intervalo de 

confiança, foi praticamente nula em todas as distribuições (p < 0,0001). Os valores das 

distâncias de Mahalanobis, limiares determinados para separação de grupos (Figura 

5.26), apresentam características da distribuição normal para todas as derivações na 

configuração ótima. 

A repetição das 10.000 análises também foi realizada para os métodos clássicos 

(DT e DTF). O conjunto de amostras foi armazenado após ser gerado aleatoriamente 

com reposição de indivíduos para o bootstrap, permitindo assim que os três métodos 

fossem comparados a partir de amostras idênticas. A tabela 5.6 mostra os valores 

médios de ADT para os métodos comparados. A comparação entre os métodos, por 
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meio da curva ROC, mostrou a superioridade estatística do método proposto em relação 

aos clássicos (Figura 5.35). 

Assim, a segunda parte do trabalho apresentou um método para estratificação de 

arritmias potencialmente fatais por meio da ACP de sinais de ECGAR. Após extensa 

revisão da literatura, não se identificou qualquer estudo que utilizasse a ACP em sinais 

de ECGAR com a finalidade de estratificação de risco de taquicardia ventricular 

monomórfica sustentada. A vantagem sobre os métodos clássicos de ECGAR é que foi 

possível obter resultados expressivamente melhores, sem depender : i) da padronização 

do nível de atenuação do ruído residual, considerando-se o valor arbitrário máximo de 

0,8 µV; ii) da identificação do ponto final do complexo QRS; e, adicionalmente, iii) da 

filtragem digital bidirecional de SIMSON (1981), evitando assim, que características e 

informações do sinal sejam perdidas ou alteradas com o deslocamento de fase.  

Entre as limitações do estudo, está o tamanho limitado das amostras, o uso de 

dois grupos bastante distintos entre si e a impossibilidade de classificação, até o 

momento, de um único indivíduo por meio de parâmetros estabelecidos a priori. 
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CAPÍTULO 7 

 

CONCLUSÃO 

  

A ECGAR ainda tem importante espaço na prática clínica. A implementação de 

novos métodos para identificação de padrões arritmogênicos ao ECG de superfície deve 

ser estimulada, colaborando no diagnóstico, no tratamento e na avaliação prognóstica de 

indivíduos com doença cardíaca estrutural sob risco de desenvolvimento de arritmias 

cardíacas potencialmente fatais. 

A análise no domínio tempo-frequência do ECGAR e o estudo de sua 

configuração ótima, quanto à resolução espectral, apresentou evidências de que o curso 

da ativação ventricular correlaciona-se com a expressão de distúrbios da condução 

referentes à parede lesada do miocárdio. Configurações do domínio tempo-frequência 

que alcançaram os valores de acurácia diagnóstica total mais elevados, compartilharam 

maior resolução espectral, aumentando significativamente (p < 0,05) a eficácia do 

exame. Para a presente amostra, a configuração ótima ("DTF-Nasario") possui 

zero-padding de 512 pontos, duração da janela de 40 ms, passo de 4 ms e deslocamento 

inicial de -1 ms com valores de anormalidades CEM ≤ 0,98, CDEP ≥ 0,01, BDM ≥ 

107,08  e BDDP ≥ 9,68. O critério de dois índices anormais entre quatro, associado a 

uma resolução espectral privilegiada, estabeleceu o método que melhor separa o grupo 

controle do grupo TVMS com acurácia diagnóstica total de 83,3%. 

A análise do ECGAR utilizando componentes principais forneceu índices de 

desempenho significativamente maiores que os demais métodos estudados, mostrando a 

elevada eficácia do novo método proposto para identificação de padrões anormais intra-

QRS em sujeitos com TVMS, quando comparados a sinais de sujeitos saudáveis. 

Particularmente, para a amostra avaliada, a análise dos sinais médios da derivação X, 

duração do segmento de 140 ms, localização do segmento em -40 ms combinados com a 

retenção dos sete primeiros CP mostrou-se a configuração que melhor separa o grupo 

controle do grupo TVMS, apresentando uma acurácia diagnóstica total de 99%. A 

retirada do primeiro CP não afetou a ADT, indicando que sinais de mais baixa 
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amplitude e alta frequência, ao longo de toda onda de ativação ventricular, preservam 

informações prognósticas essenciais para a estratificação de risco. 

 

7.1) Perspectivas Quanto ao Método Proposto (ACP) 

 

A utilização da análise multivariada (análise de componentes principais) e de 

reconhecimento de padrões nos sinais de ECGAR como um método de classificação 

entre sujeitos saudáveis e pós-IAM em risco de desenvolver eventos arritmogênicos 

e/ou morte súbita cardíaca mostrou-se promissora. 

É importante o aprofundamento sobre a análise das componentes de variação lenta 

(forma de onda) dos sinais, concomitantemente às variações de alta frequência, que 

representam os PTAV. Não obstante, as próximas tarefas contemplam, i) o aumento da 

amostra de pacientes em risco de desenvolverem taquiarritimias ventriculares malignas, 

previamente submetidos ao estudo eletrofisiológico invasivo, e adicionalmente, ii) 

comparar sujeitos com doença cardiaca estrutural, e distintos riscos para 

desenvolvimento de arritmias potencialmente fatais, como por exemplo, atletas com 

hipertrofia ventricular esquerda, sujeitos com cardiomiopatia hipertrófica e bloqueios de 

ramo, de modo a diminuir as restrições ao emprego da análise de ECGAR.  

Os achados podem ajudar clínicos e pesquisadores a melhor entender os 

mecanismos da condução elétrica miocárdica em sujeitos com cardiopatias. Os métodos 

desenvolvidos devem ser direcionados, posteriormente, para a análise individual de 

pacientes por meio de parâmetros pré-estabelecidos, permitindo assim, gerar uma 

ferramenta clínica não-invasiva e eficiente na identificação de pacientes com risco de 

arritmias graves. 
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CAPÍTULO 9 

 

ANEXOS 
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 9.2) Anexo 2: Carta de Aprovação do Projeto de Pesquisa 
 

 


