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A microalternancia de onda T (MAOT) ¢ um forte marcador de risco de ar-
ritmias ventriculares potencialmente fatais. Tradicionalmente, caracteriza-se pela
alternancia batimento-a-batimento das amplitudes de ondas T, na escala de micro-
volts. A analise classica da MAOT exige a detecgao precisa de picos das ondas T, em
uma sequéncia de 128 batimentos sinusais consecutivos. Tal sequéncia é submetida
a transformada rapida de Fourier (FFT) e quantificada pela medida da amplitude do
pico espectral na frequéncia de Nyquist. Entre suas limitacoes estao a sensibilidade
ao ruido de base e a necessidade de uma sequéncia minima de 128 batimentos con-
secutivos. Para superar a limitacao inerente a deteccao da onda T, foi desenvolvido
o método continuo que consiste na avaliacao de uma sequéncia ondas T, isoladas
dentro de janela de 300 ms e concatenadas consecutivamente, retiradas de um sinal
com 128 batimentos sinusais consecutivos. Aplicou-se a transformada de Hilbert a
sequéncia de ondas T, obtendo-se sua envoltéria, a qual foi submetida a FFT. A
MAOT foi quantificada na amplitude do pico na frequéncia correspondente a me-
tade da frequéncia principal do sinal. A avaliacdo da MAOT, também, foi realizada
em série com 100 batimentos sinusias consecutivos, comparando-se ao procedimento
classico. O desempenho dos métodos foi testado em 64 sinais do banco de dados
Physionet T-Wave Alternans. A comparagao entre os métodos foi realizada pelo
teste da correlacao linear e de Wilcoxon, pelo grafico de Bland-Altman e pela curvas
ROC. Nao foram encontradas diferengas significativas entre os métodos tanto para
128 quanto para 100 batimentos. A MAOT pode ser avaliada pelo método continuo
com eficacia diagnostica comparavel ao métdo classico, sem a necessidade, portanto,

de deteccao de picos fiduciais de onda T.
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Micro T-wave alternans (MTWA) is a risk marker for life threatening ventricular
tachyarrhythmias. Normally, MTWA is determined by the quantification of beat-
by-beat sinus consecutive T-wave amplitude alternation, in microvolts. The analysis
via classical method requires accurate determination of T-wave peaks, in a 128 sinus
consecutive beats sequence. This sequence undergoes spectral analysis using the fast
Fourier transform (FFT) and is quantify by the spectral peak at Nyquist frequency.
Sensibility to baseline noise and the need of, at least, 128 sequential sinus beats are
identified as classical method limitations. To overcome the limitation of T-wave peak
detection was developed a method that access MTWA in a sequence of isolated and
concatenated 300 ms windows with T-wave, extracted of a 128 sinus consecutive
beats signal. The Hilbert transform was applied to this sequence, to obtain its
envelope, that was FFT transformed. The MTWA was detected as a peak on the
frequency that corresponds to half of the main signal frequency. The analysis was,
also, performed at an 100 sinus consecutive beats, and compared with the classical
method. Using both classic and continuous methods, 64 ECG signals of Physionet
T-Wave Alternans Database were analyzed. The comparison between both methods
was carried out by linear correlation test, Wilcoxon test, Bland-Altman charts and
ROC curves. No significant differences were found, neither between both methods
nor between the cases with 128 beats and 100 beats. The novel continuous method
is feasible for accurate and reproducible quantification of MTWA (both 128 and 100

beats cases), with potential clinical application.
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Capitulo 1

Introducao

A morte subita por arritmias ventriculares pode ser considerada um dos principais
problemas de saide no mundo. Estatisticas apontam que, na Europa e nos Estados
Unidos, ocorrem 50-100 casos de morte sibita por 100.000 habitantes em um ano
[21,[3]

No Brasil, as estatisticas sao escassas, porém € possivel afirmar que a incidéncia
desse mal é elevada, constituindo um fator de impacto na populacao [4]. Segundo o
DATASUS, doencas cardiovasculares matam 300 mil pessoas por ano no Brasil e a
estimativa que mais de dois ter¢os ocorram por morte sibita [5].

O fator financeiro também é relevante nesse cenéario: segundo a pesquisa nacional
de saude, realizada pelo IBGE no ano de 2013, as doencas cardiovasculares geram os
maiores custos relacionados com internagoes hospitalares [6]. Nos Estados Unidos,
os gastos com cardiodesfribriladores implantaveis (CDI) tém aumentado durante
os ultimos anos. Em contra partida, pesquisas mostram que apenas um terco dos
pacientes com fracao de ejecao <35% sofreram choques, em 3 anos de acompanha-
mento [7],[8]. Além disso, a aplicagao de exames invasivos, como estimulagao elétrica
por cateterismo e os gastos indiretos relacionados a MSC também vém crescendo
significativamente.

Diagndsticos precoces e precisos sao importantes alternativas no combate a esse
mal. Assim, o investimento em métodos e terapias preventivas e preditivas se torna
essencial, demandando ferramentas de diagnéstico, preferencialmente nao-invasivas,
que auxiliem no combate a MSC.

A atividade elétrica do coracao é registrada por meio do eletrocardiograma
(ECG). Esse ¢ um procedimento ndo-invasivo, reprodutivel de baixo custo e for-
nece informagoes relevantes sobre a fungao cardiovascular [9]. Técnicas de anélise
de ECG tém se mostrado uma importante ferramenta na identificacao de disturbios
cardiacos que possam aumentar o risco de morte subita [10]. Diagndsticos de dis-
fungoes ventriculares graves sao considerados os melhores preditores de MSC [I1].

De forma mais especifica, as variacoes de amplitude da onda T e fenomenos ciclicos



associados a repolarizacao ventricular sao relacionados com arritmias ventriculares,
apresentando um valor progndstico importante para a MSC [12],[13].

O intervalo QT pode ser definido como o tempo entre a primeira ativagao até a
ultima repolarizacao ventricular. Em especifico, a onda T é o resultado dos gradi-
entes de repolarizacao da parte interna dos ventriculos [I4]. A microalternacia de
onda T (MAOT) ¢é definida como uma suave variagdo batimento-a-batimento das
amplitudes das ondas T. Além disso, a analise de MAO'T é considerada um problema
de processamento de sinais bem definido [15].

Uma vez que a causa mais frequente de morte sibita cardiaca so as taquiarritmias
ventriculares, representando 84% dos casos ([16]), a MAOT se projeta como um
marcador clinico para estratificacao de risco de MSC [17]. No final da década de
90, a MAOT recebeu homologacao do orgao regulador de saide estadunidense -
Food and Drugs Administration - como ferramenta para avaliagao prognostica de
taquiarritmias ventriculares e morte sibita cardiaca [18]. Detecgoes de valores de
MAQOT acima do normal podem ser consideradas um marcador de risco de morte
subita [19].

O método classico de identificacao de MAOT é baseado na transformada de Fou-
rier de um vetor contendo a sequéncia de 128 de ondas T consecutivas, assegurando
a auséncia de batimentos ectépicos [12]. Esse método exige a determinagao precisa
do pico da onda T e um comprimento do sinal com, no minimo, 128 batimentos
sequenciais.

A determinacao precisa da amplitude das ondas T nao é simples devido aos
aspectos morfolégicos da onda e a interferéncia de ruidos externos. Esses fatores
podem limitar a analise. Além disso, em sujeitos cardiopatas, a manutencao de 128
batimentos sem a presenca de extrassistoles pode ser considerada outra limitacao.

Um método que nao exija a determinacao exata do pico da onda T pode ser
uma alternativa na superacao de tais limitagoes. Este trabalho propoe um método
alternativo de analise de microalternancia, baseado no calculo da envoltéria de uma

série continua de ondas T, determinada pela transformada de Hilbert.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é o desenvolvimento e analise de um método al-
ternativo para a investigacao de microalterancia de onda T, denominado método
continuo.

Os seguintes objetivos especificos foram definidos para alcangar o objetivo geral:
e Estudar métodos para deteccao da de microalternancia de onda T

e Desenvolver, em MATLAB, um algoritmo para o pré-processamento dos sinais



utilizados - banco de dados Physionet/Physiobank:;

e Desenvolver em MATLAB o algoritmo para anélise dos sinais pelo método
classico. Esse algoritmo deve identificar cada onda T, em cada batimento,
calcular a amplitude de cada onda, armazenar as amplitudes em um vetor e

aplicar a FF'T desse vetor, analisando o espectro para quantificar a MAOT;

e Desenvolver em MATLAB o algoritmo para andlise dos sinais pelo método
continuo. Esse algoritmo deve identificar cada onda T, formar um novo sinal
com a sequéncia de ondas T, calcular sua envoltéria pela transformada de

Hilbert, e, por fim, calcular a FFT da envoltéria;

e Testar e validar os algoritimos com sinais do banco de dados, comparando os

métodos tanto quantitativamente quanto a eficacia clinica.

1.2 Relevancia do estudo

O trabalho proposto visa contribuir para a prevencao e manutencao da qualidade
de vida dos individuos. A disponibilidade de um método eficaz de predicao de risco
no sentido de prover um diagndstico mais eficiente, mais precoce e menos invasivo
possibilita a adocao de medidas preventivas. A superacgao das limitagoes do método
classico pode fornecer diagnésticos a uma populagao maior de individuos.

A perspectiva é de que uma melhor predicao de individuos em risco de morte
stubita, possibilitada por esse método, permita uma melhor triagem de pacientes que
necessitam exames invasivos por estimulagao elétrica com cateterismo, reduzindo
assim os custos e a exposicao de pacientes aos riscos associados ao procedimento.
Adicionalmente, a combinacao dos diferentes métodos de estratificacao visa uma
melhor identificacao da necessidade do implante de CDIs, diminuindo os implantes
desnecessarios e, consequentemente, os gastos com esse dispositivos, além de reduzir

o impacto na qualidade de vida relacionado a implantes desnecessarios.

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho contém oito capitulos. A revisao bibliografica é realizada
no préoximo capitulo, o qual descreve o eletrocardiograma e apresenta aspectos fi-
siolégicos relacionados com a onda T. Além de abordar a alternancia cardiaca, em
especifico a microalternancia de onda T, os métodos para sua deteccao e alguns
estudos na area.

O terceiro capitulo apresenta as técnicas e recursos utilizados nessa pesquisa,

envolvendo conhecimentos de processamento de sinais, técnicas de detecgao e anélise



de ECGs, o banco de dados utilizado e as ferramentas computacionais utilizadas.

O Capitulo 4 apresenta a implementacao dos algoritmos, descrevendo cada
método e suas caracteristicas.

Os resultados obtidos sao apresentados no Capitulo 5. Este também apresenta
as analises estatisticas e clinicas comparativas entre os métodos.

O Capitulo 6 discute os aspectos de cada método, assim como os aspectos es-
tatisticos e clinicos.

Por fim, o ultimo capitulo traz as conclusoes e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

ECG, Onda T e Microalternancia
de Onda T

Esse capitulo apresenta a revisao bibliografica do presente trabalho. Sao discutidos
conceitos relacionados a atividade elétrica do coragao e ao seu registro, o eletrocar-
diograma. Assim como, os aspectos fisiologicos da onda T, dando énfase as trocas
ionicas a nivel celular. Também, é apresentado o conceito de alternancia cardiaca,
alternancia e microalternancia de onda T, além dos métodos de detecgao de MAOT.

Por fim, estudos na area de microalternancia sao abordados.

2.1 Eletrocardiograma - ECG

O sistema cardiovascular tem como fungao principal a distribuicao de sangue para os
tecidos do corpo. O coragao é a bomba desse sistema. As contragoes geram pressao,
a qual leva o sangue até os tecidos por meio de vasos sanguineos [20]. Basicamente,
o coracao é formado por dois atrios, camaras receptoras e dois ventriculos, os quais
funcionam, realmente, como unidades de bombeamento [21].

A contragao sincronizada de étrios e ventriculos é coordenada por uma ativagao
elétrica. O estimulo elétrico, chamado potencial de acao cardiaco, origina-se no
nédulo sinoatrial (SA). Esse estimulo é propagado por todo o misculo cardiaco -
miocardio - em uma sequéncia especifica e coordenada. Todos os eventos elétricos co-
ordenados geraram a contracao, a qual também ocorre em uma sequéncia especifica
[21], realizando a distribui¢ao de sangue para os tecidos corporais.

A atividade elétrica do coragao é refletida por diferencas de potencias (ddps).
Os biopotenciais sao responsaveis pela formagcao dos dipolos que, quando adquiridos
na superficie do organismo, dao origem ao padrao do eletrocardiograma (ECG)[22].
Essas diferencas de potenciais refletem a sequéncia de despolarizagao e repolarizagao

do coracao [20]. No ECG assume-se que para cada instante de tempo, dentro de uma



sequéncia de ativacao ventricular, a atividade elétrica do coracao é representada por
uma rede de dipolos equivalentes, localizado no que é chamado de centro elétrico do
coragao, o qual estd localizado dentro dos limites do coracao [22]. H4 uma relagao

temporal precisa entre os biopotenciais e as respectivas formas de onda do ECG

(Figura [2.1)).
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Figura 2.1: Duragoes e amplitudes dos biopotenciais gerados pelas fibras cardiacas
na sequéncia natural de ativacao do coracao, representadas desde o nédulo sinu-
sal (curva superior) até os ventriculos (curva inferior). A curva destacada baixo,
representa o eletrocardiograma registrado na superficie. (Adaptada de [22])

Para fins de padronizacao as ondas, os seus intervalos e segmentos entre as ondas
foram nomeados. Tipicamente, ha trés componentes basicos em um ECG: a onda
P, o complexo QRS e a onda T.

Representando a despolarizacao atrial, a onda P ocorre quando o impulso elétrico
se desloca do nédulo sinoatrial (SA) até o nédulo dtrioventricular (AV), por meio dos
atrios. Apés um pequeno atraso (segmento PQ), o complexo QRS ocorre quando o
impulso se propaga do nédulo AV para as fibras de Purkinje. Ele se da através dos
ramos do feixe de His tendo sequéncia nos ventriculos, no sentido do endocardio ao
epicardio. O complexo QRS representa a despolarizacao ventricular. Por fim, a onda
T representa a repolarizagao ventricular e ocorre no sentido inverso, do epicardio

para o endocardio [21].



2.2 AondaT

Especificamente, a onda T é uma onda de duragao prolongada. Seus niveis de tensao
sao mais baixos do que os niveis de tensao do complexo QRS, muito devido a essa
sua caracteristica de longa duragao [23](Figura [2.2). O intervalo QT corresponde
a duracao do processo de ativagao e repolarizacao dos ventriculos e pode ser con-
siderado uma expressao da duracao total do potencial de acao transmembrana do

miocardio [24].

ECG
T

QRS

Amplitude (mV)
T

L/ \ ﬁ\p

Figura 2.2: Sinal tipico de ECG. Possivel notar a diferenca de duragao da onda T
com o complexo QRS, o qual se apresenta com um maior nivel de tensao e menor
duragao temporal.

A nivel celular as mudancas nas tensoes elétircas intracelulares se devem a
ativacao e inativacao de correntes ionicas, através de proteinas inseridas perpen-
dicularmente na membrana celular que formam os canais i6nicos. A condutancia
idnica nesses canais é modulada por mecanismos fisicos, elétricos e quimicos [25].

O grande responsavel pela traducao do impulso elétrico em contragao muscular é
o fon Ca?*. Na ocorréncia um potencial de acao na membrana da célula miocardica
ions calcio so disseminados para dentro das células. Como resultado ha o aumento
da condutancia de fons calcio no interior da célula, gerando uma corrente de influxo
de Ca**. A corrente de célcio é a de menor amplitude dentre as correntes ionicas.
Ela é ativada quando o potencial transmembrana atinge valores menos negativos
(tipicamente a partir de -40 mV) [25].

O aumento da concentragao desses fons intracelular estimula a liberagao de mais
fons, agora, pelos reticulos sarcoplasmaticos. Esse Ca?" liberado pelos reticulos
sarcoplasméticos é chamado, nessa etapa, de Ca?>* desencadeador ou gatilho.

Nessa fase ha uma grande quantidade de C'a®* dentro da célula. Assim, esses fons
se ligam a troponina C, da tropomiosina, deslocando-a e gerando uma interacao entre

actina e miosina. As duas proteinas se ligam por meio de pontes cruzadas e deslizam
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umas sobre as outras promovendo o encurtamento do sarcomero e provocando tensao
- contracao muscular. Sao formadas pontes cruzadas, as quais promovem contragao
por um mecanismo de catraca até suas rupturas, de forma intermitente. Esse ciclo
se mantém enquanto a concentracao de fons célcio for suficiente para que as reagoes
com a troponina C sejam mantidas. A intensidade da tensao elétrica promovida é
diretamente proporcional a concentragao de fons célcio intracelular [20].

O relaxamento ocorre quando a concentracao de fons calcio diminui significa-
tivamente. Essa diminui¢ao acontece pela acao da enzima ATPase. Essa enzima
promove a reabsorcao do Ca®* pelo reticulo sarcoplasmatico, promovendo uma di-
minuicao do nivel de ions Ca. Além desse mecanismo, a diminuicao da concentracao
de Ca®t intracelular é auxiliada pela troca Ca?* <-> Na™. Essa troca é realizada
pela membrana celular, através de bombas de cédlcio e ocorre contra o gradiente,
gastando ATP [20].

A diminuicao da concentracao de fons C'a®t é essencial para evitar que o mesmo
se acumule no meio intracelular. O que pode gerar como consequéncias arritmias e
disturbios no ciclo de contragao-relaxamento [26]. O acimulo de fons célcio dentro

da célula pode causar alteracoes na duracao do potencial de acao cardiaco.

2.3 Alternancia e Microalternancia de onda T

Alternancia cardiaca é definida como a variacao batimento-a-batimento de ex-
pressoes elétricas e/ou mecanicas das atividades do coragdo. Essas sdo expressas
alternadamente com batimentos normais [19)].

A alternancia de onda T (AOT) é um exemplo de alternancia cardiaca. Ela tem
como caracteristica a variagao alternada da forma, da amplitude ou da polaridade
da onda T. A AOT pode ser discriminada em duas categorias: a AOT macroscopica
e a AOT microscépica, denominada microalternancia da onda T (MAOT) [19].

A AOT macroscopica é, usualmente, percebida em ECGs durante episddios da
angina variante de Prinzmetal, ou durante oclusoes coronarianas induzidas por an-
gioplastia transluminal percutanea [27].

Por sua vez, a MAOT caracteriza-se por alternancias sutis (na faixa de alguns
microvolts) na amplitude da onda T. Ela é virtualmente indetectédvel em tracados
de ECGs convencionais [19].

Flutuagoes clinicas na amplitude e/ou na polaridade da onda T em eletrocardio-
gramas indicam a presenca de dispersao na repolarizacao ventricular. Essa dispersao
decorre da heterogeneidade na repolarizacao ao longo da parede dessa cavidade, o
que facilita o aparecimento de arritmias [28].

Sendo a onda T uma representagao fiel do estado funcional dos ventriculos [29],

a presenca de microalternancia é considerada um marcador de risco para ocorréncia



de arritmias ventriculares. Nao obstante, diversos estudos tém mostrado que mar-
cadores elétricos de anormalidade na ativacao e/ou repolarizagao ventricular podem

ser considerados preditores de mortalidade [17].

2.4 Métodos de deteccao de MAOT

A miroalternancia de onda T é detectada, basicamente, por duas técnicas: método
espectral.], utilizando a transformada de Fourier (FFT) e o método de andlise da
média mével (MMA). Ambos sao baseados na identificagao e quantificagdo do pico
da onda T.

Mais explorado pela literatura, o método espectral baseia-se na decomposigo
espectral de uma sequéncia de amplitudes da onda T, extraidas, consecutivamente,
batimento-a-batimento [12].

A amplitude da alternancia batimento-a-batimento é quantificada medindo-se
a amplitude do pico espectral, na frequéncia de 0,5 ciclo-por-batimento (unidade
utilizada no dominio da frequéncia)(Figura . E possivel dizer que esse pico é

uma expressao direta da amplitude da alternancia elétrica [19].

Alternancia elétrica em microvoltagem da amplitude da onda T
batimento-a-batimento
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Figura 2.3: Etapas do método cléassico de deteccao de microalternancia de onda T.
Primeiro painel mostra a identificacao e selecao das ondas T, dentro de um sinal de
ECG normal. Painel central mostra o vetor de onda T, no qual é aplicada a FFT.
Ultimo painel exibe o espectro de poténcia do vetor de alternancia, destacando o
ponto em que é medido o pico de alternancia. Adaptado de [19].



A partir do método espectral sao utilizados dois indices na quantificacao da
MAOT: a alternancia cumulativa de tensao (the cumulative alternans voltage) e
a razao de alternancia (alternans ratio). A primeira é definida como a raiz qua-
drada da diferenca de amplitude do pico em 0,5 ciclo-por-batimento com o ruido
médio, medida em uV. Sao considerados normais valores acima de 10 uV. Por sua
vez, a razao de alternancia é definida, simplesmente, como a alternancia de pico
normalizada e representa valores normalizados de uma distribuicao gaussiana. Sao
considerados anormais valores acima de trés unidades [19].

Na captacao do sinal ECG a distancia entre os eletrodos e a fonte de atividade
elétrica é um fator importante a ser considerado. A busca de melhores sinais e,
consequentemete, informagoes mais claras trazidas pelos mesmos geram melhores
resultados.

Assim, busca-se diminuir as distancias entre os eletrodos e as fontes geradoras, o
que garante maiores amplitudes nos sinais captados e, consequentemente, maximizar
a deteccao de microalternancias. Dessa forma, as derivagoes mais proximas a regioes
susceptiveis proporcionarao niveis superiores de alternancia, em microvolts.

Ao tentar identificar MAOT na pratica, sao utilizados equipamentos com de-
rivacbes XYZ de Frank. As derivagoes unipolares préoximas as regides miocardicas,
nas quais € esperado eventos relacionados ocorréncia de microalternancia, sao uti-
lizadas para se obter uma melhora na detecgao [19].

Outro fator relevante, a frequéncia cardiaca ideal para a inducao de MAOT foi
determinada por Turitto et al., em artigo publicado em Annals of Non Invasive
Electrocardiology. Os autores compararam a taxa de inicio de MAOT em um grupo
de 50 individuos com TV maligna e um grupo de controle. A frequéncia alvo de 115
bpm correspondia a 96% de especificidade e 100% de sensibilidade (Figura [30].

Porém, para fins praticos, uma MAQOT detectada em repouso ou com qualquer
FC abaixo de 110 bpm ¢é considerada clinicamente relevante e seu resultado é dado
como positivo [30]. Para MAOT ausente ou estimulada com frequéncias maiores ou
iguais a 110 bpm o resultado clinico é considerado insignificante e classificado como
negativo. Resultados indeterminados sao obtidos para casos em que nao se atinja
a frequeéncia cardiaca alvo, presenca de extrassistole recorrentes, elevados ruidos de
base ou caracteristicas de onda T que impecam a quantificagao adequada da ampli-
tude da onda T em uma sequéncia de batimentos. Representam aproximadamente

30% dos resultados dos exames [19].

2.5 Estudos na area de MAOT

Uma répida pesquisa no banco de dados da PubMed mostra que, ao se procurar pelo

termo '"MTWA’ (micro T-wave alternas), sao mostrados 110 artigos relacionados
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Figura 2.4: Anélise da frequéncia ideal para MAOT, obtida por Turitto et al., em
artigo publicado em 2001. Os melhores resultados de especificidade, sensibilidade
e exatidao total se encontrao para a frequéncia cardica de 115 bpm. (Adaptada de
[301)

com esse tema. Um pouco menos da metade (49) publicados nos tltimos 5 anos
[31]. Assim, o tema mostra sua relevancia como pesquisa cientifica.

Um estudo realizado no ano 2000, por Klingenheben et al., acompanhou, durante
18 meses, 107 individuos com insuficiéncia cardiaca congestiva e sem histérico de
taquiarritmia ventricular (TV) sustentada. Com o objetivo de avaliar o poder pre-
ditivo de exames, foram analisados sete marcadores de eventos arritmicos, incluindo
a MAOT.

Do grupo de 13 individuos que apresentaram eventos arritmicos, 11 apresentaram
um resultado positivo para MAOT e dois tiveram seu resultado indeterminado. Nao
houve eventos em pacientes com resultado negativo para MAOT. Somente o teste
para microalternancia mostrou valor preditivo estatisticamente significativo dentre
os testes realizados. Assim, o teste foi considerado como preditor independente para
eventos arritmicos [32]. A Figura mostra os resultados obtidos por Klingenheben
et al. para o marcador MAOT.

No mesmo ano, Ikeda et al. fizeram uma andlise da MAOT, do ECGAR (Eletro-
cardiograma de alta resolucao) e da FEVE (fragao de eje¢ao do ventriculo esquerdo)
em 102 individuos pés-infarto agudo do miocardio. Os individuos foram acom-

panhados durante 12 meses posteriores. O acompanhamento teve como objetivo
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Figura 2.5: Resultados obtidos por Klingenheben et al. para avaliagao preditiva de
exames de ECG. (Adaptada de [32])

estratificar o risco de ocorréncia de TV sustentada ou fibrilacao ventricular. Os

resultados dos testes sao apresentados da Tabela [2.1}]

Tabela 2.1: Tabela de resultados obtidos por Ikeda et al. (Adaptado de[l]).
Sensibilidade Especificidade VPP VNP EP  Valor P

MAOT 93 99 28 98 64 0,006
ECGAR 53 85 38 91 80 0,0008
FEVE 60 78 32 92 5 0,004
MAOT e ECGAR 53 91 50 92 85 < 0,0001
MAOT e FEVE 60 84 39 92 80 0,0005
ECGAR e FEVE 40 86 33 89 79 0,01
MAOT e ECGAR e FEVE 40 91 43 90 83 0,001

Pode-se observar que os melhores valores de VVP (valor preditivo positivo) e de
exatidao preditiva foram obtidos quando combinados a MAOT e o ECGAR. Essa
combinacao também foi associada a uma sensibilidade de 53%, especificidade de 91%
e VPN (valor preditivo negativo) de 92%, fazendo com que os autores considerassem
essa combinacao como um importante indice na identificacao de riscos de eventos
arritmicos [1].

O estudo MASTER foi apresentado em 2007, no American Heart Associa-
tion. Ele pode ser considerado um dos maiores estudos sobre predicao de even-
tos arritmicos ou morte sibita cardiaca na cardiopatia isquémica pés-infarto do

miocardio pela andlise da microalternancia.
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A populacao escolhida para estudo era formada apenas por pacientes com in-
suficiéncia cardiaca, com fracao de ejecao maior ou igual a 40%, pds-infarto, os
quais foram acompanhados durante 12 meses. Durantes os testes, foram utiliza-
dos exercicios fisicos no cicloergometro, para a estimulacao da frequéncia cardiaca.
Porém, os resultados apresentados discordaram com resultados de estudos anteriores.
Nesse caso a MAOT, nao foi suficiente para identificar os individuos que atingiriam
o desfecho esperado. Desse modo, foi recomendado pelos pesquisadores que, no
escopo do uso clinico, seriam necessarios mais estudos antes da recomendacao da
microalternancia com essa finalidade. [33]

Publicado em 2011 na Journal of the American College of Cardiology por Verrier
et al, artigo que discute a MAOT. Os métodos espectral e no dominio do tempo
foram utilizados para avaliar a microalternancia em pacientes com elevados riscos
de morte subita. A estimulacao através do exercicio foi levada em consideracao, na
maioria dos casos.

Os estudos com andlise ambulatorial a base de MAOT pelo método de anélise
de tempo trouxeram uma capacidade preditiva significativa. Porém, ao ser utili-
zado o método espectral houve resultados negativos. os autores concluiram que, em
geral, é possivel considerar a andlise de MAOT para casos de suspeita de vulnera-
bilidade cardiaca para arritmias fatais. Nao obstante, ainda nao existem evidéncias

definitivas de estudos de intervengao que possa orientar a terapia [10].
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Capitulo 3
Técnicas e recursos

Nesse capitulo serao apresentados os dados utilizados para esta pesquisa e as técnicas
utilizadas para desenvolvimento, que compreendem a area de processamento de si-
nais. Todas as técnicas aqui descritas foram implementadas na ferramenta MATLAB

(The Mathworks, EUA).

3.1 Sinais do Banco de Dados

Os sinais analisados nesse trabalho foram obtidos do banco de dados disponivel na
pégina da PhysioNet [34]. Essa pagina oferece livre acesso a uma grande colec¢ao de
sinais fisiolégicos, gravados e armazenados no PhysioBank e open-source softwares
relacionados, os quais sdo de dominio ptblico [35].

Em especifico, os dados para esta pesquisa foram retirados da biblioteca T-wave
Alternans Database, que contém gravacoes de ECG multicanais, provenientes de
diversas instituigoes colaboradoras [36]. O banco de dados contém 100 sinais, dos
quais 32 sao simulados, amostrados em 500 Hz, com resolucao de 16 bits em +32
mV. Os sinais reais sao provenientes de pacientes com infarto do miocéardio, isquemia
miocardica transitoria, taquiarritmias ventriculares e outros fatores de risco para

morte subita cardiaca, além de sujeitos controles.

3.2 Preprocessamento

A primeira etapa de processamento dos sinais do banco de dados tem com principal
objetivo adequar os sinais para uma melhor identificacao das ondas do ECG, em
especial a onda T, foco desse trabalho. As etapas consistiram em corrigir desconti-
nuidades, reduzir interferéncias externas e atenuar flutuagoes excessivas da linha de

base (baseline drifting).
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3.2.1 Identificagao e correcao de descontinuidades

Descontinuidade ¢ definida aqui como ponto ou pontos em que o sinal de ECG nao
possui um valor definido de amplitude. Para fins praticos o valor apresentado na
ferramenta MATLAB para esses pontos ¢ NAN (not-a-number).

Eventos de descontinuidades sao muito comuns em sinais biolégicos e decorrem,
principalmente, de falha na aquisicao dos sinais. Eletrodos com mau contato, fios e
cabos falhos ou quebrados, equipamentos sem manutencao, etc. podem ser citados
como algumas fonte dos mesmos [22].

A identificacao de pontos de descontinuidades é essencial para a correta analise
de qualquer sinal biolégico. Uma primeira andlise visual identificou a presenca de
descontinuidades em, apenas, um sinal. Isso levou a necessidade de avaliar a presenca
das mesmas em todos os sinais utilizados para esta pesquisa e, em caso de presenca
de descontinuidade, a mesma ser tratada adequadamente.

De forma bem simples, esse problema foi solucionado com o desenvolvimento de
um algoritmo, o qual procurava, ao longo de todo o sinal, um valor NAN. No caso
de encontrar algum valor inexistente amostras foram interpoladas para preencher
os valores faltantes e recuperar o ECG. O algoritmo inseriu no valor nao-existente
o valor imediatamente anterior do sinal, dentro de um processo recursivo. Dessa
forma os pontos de descontinuidades foram preenchidos com valores reais para uma

melhor andlise posterior.

3.2.2 Filtro passa-baixas

O ECG tem como caracteristica béasica uma amplitude na faixa de 0,5 a 4 mV
e uma frequéncia na faixa de 0,01 a 250 Hz (Figura [22]. Por ser um sinal
de baixa amplitude, é muito susceptivel a interferéncias provenientes de diversas
fontes, principalmente a rede elétrica. Adequada captacao e digitalizacao do sinal
sao responsaveis por grande parte da atenuacao desse ruido. Porém, ainda foram
encontradas interferéncias nos sinais do banco de dados.

Para diminuir ainda mais o efeito dessas interferéncias, foi proposto um filtro
digital passa-baixas. O filtro, implementado no MATLAB, na ferramenta fdatool,
foi do tipo Butterworth, de segunda ordem, com frequéncia de corte em 30 Hz (Figura
B-2). A ferramenta calcula e gera os coeficientes do filtro conforme especificado.
Esses coeficientes sao armazenados em um arquivo e posteriormente utilizados para
a filtragem pela funcao filtfilt. Essa fungao executa filtragem digital bidirecional

utilizando toda a extensao do sinal,de modo a evitar qualquer distorcao de fase.
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Figura 3.1: Faixas de frequéncias e amplitudes dos biopotenciais mais conhecidos,
EEG - Eletroencefalograma, ECG - Eletrocardiograma e EMG - Eletromiograma.
Faixa de frequéncia tipica do ECG 0,1 a 500 Hz, amplitude em mV.(Adaptado de

[22])

Além de ser muito utilizada e popular na literatura, a escolha da frequéncia de
corte em 30 Hz preserva as caracteristicas mais importantes das ondas QRS, T e P
[37] e elimina mais de 90% da poténcia do ruido que acompanha a morfologia do

sinal. Assim, a filtragem utilizada preserva as caracteristicas bésicas do sinal, sem
interferir no resultado esperado.

16



Magnitude (dB})

Q 50 100 150 200
Frequency (Hz)

Phase (radians)

o] 50 100 150 200
Frequency (Hz}

Figura 3.2: Resposta em frequéncia do filtro passa-baixas, But-
terworth, de segunda ordem. Frequéncia de corte em 30 Hz, fase
quase linear até 50 Hz. Primeiro painel mostra a resposta de magni-
tude do filtro, o painel de baixo mostra a resposta em fase. Figuras
retiradas da ferramenta fdatool - MATLAB.
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3.2.3 Correcgao da linha de base

A correcao da linha de base dos sinais é necessaria para a correta identificacao
dos picos de onda T. Oscilgoes de linha de base em sinais de ECG se devem a
interferéncias da frequéncia respiratéria (em torno de 0,25 Hz) ou a movimentos
musculares do sujeito durante a captagao dos sinais [38].

O algoritmo desenvolvido para esta etapa consiste em identificar os complexos
QRS pelo método da derivada absoluta (Figura . Esse método consiste em
calcular a derivada de todo o sinal. O ponto de maior derivada indica o ponto de
maior inflexao do sinal. A onda R tem como caracteristica uma mundanca rapida de
amplitude. O maior valor da derivada deve estar exatamente no ponto de mudanca
de amplitude mais abrupta. Assim, a maior derivada vai estar logo antes da onda R
e a segunda maior derivada logo apds a onda. Esses dois pontos servem como base

de tempo para localizar as ondas R.

I |
il | Lmhhhn i | ‘

Figura 3.3: Sinal TWA-01-11 com 130 ondas R identificadas, como etapa de pre-
processamento, para correcao de linha de base. No detalhe, trecho de sinal com a
identificagao de 3 ondas R, exemplificando como as mesmas foram marcadas.

Apés a identificacao da onda R em cada batimento, os pontos em 220, 200 e
80 ms anteriores ao pico da onda R foram marcados e selecionados como pontos de
referéncia para a linha de base do batimento em questao (Figura. Esse processo
se repetiu ao longo de todo sinal.

A esse vetor de pontos foi ajustada uma interpolacao por splines ctbicas, com
0 mesmo numero de pontos do sinal original (Figura . O sinal interpolado
representa a linha de base do sinal, a qual, ao ser subtraida do sinal original, corrige
as alteracoes de linha de base do ECG original.

As etapas aqui descritas foram implementadas para todos os sinais do banco de

dados, inclusive os sinais simulados.
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Figura 3.4: Corregao da linha de base, em detalhe. Pontos selecionados em 220,
200 e 80 ms antes da onda R (em vermelho), no sinal original (em azul). Curva de
referéncia da linha de base do sinal interpolada entre os pontos (em verde).

3.3 Selecao de sinais para analise

As etapas de preprocessamento visaram obter sinais de ECG adequados para a
andlise de MAOT, com um nivel de ruido aceitavel e uma linha de base estavel.
Porém, alguns requisitos adicionais foram seguidos para considerar os sinais ade-
quados para a analise.

Os critérios de exclusao foram os seguintes:

1. Sinais com menos de 128 batimentos: Os sinais que continham menos de 128
batimentos foram descartados da analise por nao corresponderem ao critério

basico do método cléssico de analise de MAOT;

2. Sinais com batimentos ectépicos ou interferéncias, em que a série subsequente
nao tivesse, pelo menos, 128 batimentos consecutivos: ao ajustar a linha de
base batimentos ectépicos ficaram evidenciados nos sinais. A presenca deles
também é critério de exclusao pelo método cldssico de andlise de MAOT.
Ao identificar o batimento ectopico era necessario que se tivesse uma nova
sequéncia de 128 batimentos, sem nenhum outro batimento ectopico. Os sinais

que nao obtinham essa série foram excluidos da analise;

3. Sinais com achatamento de onda T: Uma analise visual dos sinais permitiu
identificar os sinais cuja amplitude da onda T era insignificante, em geral,
com menos que 0,1 mV de amplitude maxima. Nesses sinais nao é possivel

aplicar a analise de MAOT devido a muito baixa amplitude da onda T;

4. Sinais Ruidosos: Os sinais em que, mesmo utilizando todas as etapas de pre-

processamento previamente descritas, o nivel de ruido permaneceu alto, nao
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possibilitando a identificacao da morfologia dos sinais de ECG, foram descar-
tados. Alguns sinais também continham periodos de saturac@o, nos quais a

morfologia do ECG também era perdida e também foram excluidos da andlise.

3.4 Método Classico de identificacao de MAQOT

Como ja citado na revisao da literatura, existem dois métodos para a identificacao
da microalternancia: pelo método espectral e método de analise da média modvel
(MMA), baseados na identifica¢do e quantificacao do pico da onda T, Segao .
Porém, o método mais difundido é o método da andlise espectral [39]. Dessa forma,
o mesmo foi escolhido como base para a comparacao, tendo sido aqui denominado
como método classico.

O método classico é baseado na representacao da flutuacao de amplitude
batimento-a-batimento pelo espectro de poténcia. A partir da série consecutiva
de amplitudes de onda T batimento-a-batimento, o espectro de poténcia é calculado
pela magnitude ao quadrado da amplitude dos harmonicos espectrais, sendo que a
microalternancia corresponde a frequéncia de Nyquist [12] [19].

O primeiro passo é a identificagdo do complexo QRS e da onda R, a qual ser-
viu de base para a identificacao da onda T de interesse. A identificacao foi feita
pelo mesmo método utilizado no preprocessamento, da derivada absoluta. Apods a
identificacao de 128 ondas R consecutivas, ou seja, 128 batimentos, foi aberta uma
janela com inicio em 100 ms apds o pico da onda R, com duracao de 300 ms. Por
suas caracteristicas, espera-se que a onda T esteja situada, invariavelmente, dentro
dessa janela (Figura . Sobre essa janela foi calculado o seu valor maximo, que
representa o valor da amplitude da onda T. O processo de detecgao e calculo de
amplitude da onda T foi replicado para todos os 128 batimentos e os valores foram
armazenados em um vetor.

A microalternancia é quantificada em uma sequéncia de 128 ondas T de bati-
mentos sinusais consecutivos [12]. Essa condi¢do mostra a importancia da etapa
de selecao dos sinais do banco de dados, anteriormente citada. A transformada de
Fourier é aplicada ao vetor contendo as amplitudes. O valor da amplitude espectral

em 0,5 ciclos por batimento é quantificado (Figura [3.6) [12].
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Figura 3.5: Janela aberta a partir de 100 ms da onda R para identificagao de uma
onda T, para o sinal TWA-01-01.
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Figura 3.6: Espectro de poténcia do vetor com 128 amplitudes de ondas T. O pico
de alterancia se encontra na amostra de nimero 64, que corresponde a 0,5 ciclo por
batimento.

O valor das amplitudes espectrais foram quantificadas pela razao de alternancia
(alternans ratio) que é definida como a divisao do pico espectral pelo desvio padrao

de dez amostras consecutivas da vizinhanca [19)].

picodealternancia (3.1)

razaodealternancia =
desvpad(10amostras)

3.5 Método Continuo de identificacao de MAOT

Apesar de muito difundido no meio clinico, o método classico de identificacao de

microalternancia apresenta algumas limitagoes. A principal delas é a necessidade
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de identificacao do pico da onda T. A presenca de ruido e aspectos morfologicos
relacionados com interferéncias externas podem afetar a medida do pico da onda
T, induzindo a erros de avaliagao de MAOT. Outro aspecto limitante do método
classico é a necessidade de 128 batimentos sinusais consecutivos sem a presenca
de batimentos ectopicos. Séries com menos de 128 batimentos sao classificadas
inapropriadas e descartadas. Uma vez que, normalmente, o sujeito em estudo de
MAQOT ja possui cardiopatias, esse numero de batimentos sequenciais pode nao ser
alcancado, configurando outra limitacao do método classico.

O método continuo procura, assim, superar essas limitacoes. Ele é baseado no
calculo da envoltéria de um sinal continuo, com consecutivas ondas T concatenadas,
sem a necessidade da precisa identificacao dos picos maximos das ondas T.

Da mesma maneira que no método classico, sao identificados os complexos QRS e
aonda R é tomada como parametro para abertura de uma janela de 300 ms, iniciadas
em 100 ms apds o pico da onda R. As ondas T consecutivas sao concatenadas,
formando um sinal artificial, continuo, por isso a denominac¢ao do método como
método continuo. Para fins de comparagoes com o método classico foram utilizadas
sequéncia de 128 ondas T. Esse sinal artificial foi cortado em sua média, para reducao

de sua amplitude e evitar picos de descontinuidades nos passos seguintes (Figura3.7)).

Sinal da andas T cortadas em Zero

| |
900 1000 1200 1300 1400 1500

1
Nimero da amostra

Figura 3.7: Recorte do sinal artificial formado por 128 ondas T concatenadas. O
sinal é cortado em sua média e é aplicada a transformada de Hilbert, para calculo
da envoltéria.

3.5.1 Transformada Hilbert

Ao sinal de ondas T concatenas, foi aplicada a transformada de Hilbert. A trans-

formada de Hilbert de um sinal real x(t), no dominio do tempo é outro sinal x(t),
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também real e no dominio do tempo, sendo que z(t) = x(t) +j x(t) é um sinal
analitico [40]. A partir de z(t) é possivel definir A(t) e (t), funcao de magnitude
e funcao de fase, respectivamente. A funcao de magnitude descreve o envelope da
funcao original x(t) no tempo e a funcdo de fase descreve a fase instantanea do sinal
no tempo [40]. A transformada de Hilbert é uma transformagcao linear e nao afeta
a amplitude do sinal transformado.

A func¢do de magnitude A(t) é utilizada para calcular a envoltéria do sinal,
obtida pelo valor absoluto da soma do valor atual do sinal e o respectivo valor da
transformada de Hilbert, multiplicada por j [40](Equagao [3.2).

At) = v/ [z(t)? + 2/ (1)?] (3.2)

A transformada de Hilbert ja foi utilizada para analise de sinais biologicos, em
especifico ECG. No ano de 2000, Benitez et al. publicaram um trabalho utilizando
a transformada de Hilbert, em conjunto com a primeira derivada, para a deteccao
de QRS [41]. Os resultados se mostraram satisfatérios.

Para que possamos trabalhar com a envoltéria do sinal de sequéncias de onda
T, assume-se que se a série de ondas T possui alternancia, sua envoltoria também

conté-la-4, podendo, assim, ser quantificada microalternancia (Figura [3.8)).

Met: HilbertEnvoltéria de Hilbert TWA06

Figura 3.8: Recorte do sinal TWA-06-02. Em azul o sinal original, em vermelho
a envoltéria, calculada pela transformada de Hilbert. E possivel perceber que a
envoltéria mantém o carater alternante do sinal original.

Para identificacao e quantificacao da alternancia, a transformada rapida de Fou-
rier (FFT) foi aplica & envoltéria do sinal. O pico de alternancia corresponde a
metade da frequéncia da serie de ondas T e é encontrada no ponto central do es-
pectro (Figura . Para uniformizar a anélise em relacao ao método classico foi

utilizada a razao de alternancia na quantificagao do pico, definida, da mesma forma,
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como o valor de pico de alternancia dividido pelo desvio padrao de dez valores de
frequéncia consecutivas situadas na vizinhanca.

Met: HilbertFFT do vetor de Alt - TWAS
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Figura 3.9: Espectro de poténcia da envoltoria de Hilbert da série de ondas T
concatenadas. A frequéncia principal do sinal esta na amostra 128. O pico de
alternancia se encontra na metade da frequéncia principal do sinal, na amostra 64.

3.6 Analise de sinais curtos em MAOT

Uma das premissas para a identificagao de microalternancia de onda T é o isola-
mento de uma série de 128 batimentos sinusais consecutivos, dentre os quais nao deve
haver, portanto, batimentos ectopicos. Levando-se em conta que muitos pacientes,
indicados a andlise de MAOT, tenham complicacoes cardiacas, série de batimentos
consecutivos pode ser considerada uma limitacao para aplicacao do método cléassico.
Como parte do quadro clinico, tais pacientes apresentam frequentes ectopias, invia-
bilizando, assim, a utilizagao do método.

Por outro lado, com base nos critérios atuais, a selegao dos sinais do banco de
dados Physionet mostrou ser restritiva uma vez que poucos sinais reais disponibili-
zados atingiram os requisitos necessarios para analise. Nao obstante a presenca de
frequentes ectopias, esses sinais apresentaram-se ruidosos e, em alguns casos, com
duracao mais curta do que a desejada para analise. Assim, do universo de sinais dis-
ponibilizados, a quantidade total de sinais em condigoes de anélise ficou criticamente
restringida.

Nesse contexto, a avaliagao do nimero de batimentos na quantificacao de micro-
alternancia soa como forte possibilidade para superar tais limitacoes. Para testar

a hipdétese de que a microalternancia pode ser adequadamente avaliada em uma
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sequéncia mais curta de batimentos, os métodos classico e continuo ja avaliados
em sequeéncias de 128 batimentos sinusais consecutivos e foram testados para uma
sequéncia mais curta. A validacao foi baseada na comparacao com o método classico
com 128 batimentos, tomado como referéncia.

Arbitrariamente, foi definida uma série de 100 batimentos sinusais consecutivos.
Os resultados do preprocessamento mostraram que esse nimero de batimentos in-
clui a maior parte dos sinais excluidos na etapa de selecao dos sinais. Para efeito
de validagao da analise de sinais mais curtos, foram utilizados os mesmos sinais uti-
lizados previamente nesse estudo, editados em 100 batimentos, de forma diferente
para cada método de identificacao de MAOT.

Ao ser analisado pelo método classico, o impacto do niimero de batimentos uti-
lizou a FFT na sequéncia de amplitudes de onda T. A sequéncia original, com 128
batimentos, centrados em zero, foi mantida até o centésimo batimento. Foi efetu-
ado o zero padding para completar a sequéncia em 128 pontos (Figura [3.10). Esse
procedimento consiste em completar com o valor zero os pontos excluidos da série e
possibilita que a quantificagao da razao de alternancia se dé no mesmo valor de 0,5
ciclos por batimento, do espectro de poténcia, mantendo o padrao com o método

para os sinais completos.

Met: Vetor de Alternancia- Vetar Alt sem tendéncia Pol -TWA29
T

0005 —

Amplitude (mV)

-0.008 —

2015 | | I | | | |
0 2 o 60 B0 00 ) 40 60
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Figura 3.10: Vetor de alternancia para sinais com 100 batimentos. As tultimas 28
posigoes do vetor foram completadas com o valor zero (zero padding).

Para o método continuo de analise de microalternancia, o impacto do ntimero
de batimentos também foi avaliado. Nesse caso, os sinais artificiais formados pela
concatenacao das ondas T, como explicado anteriormente, foram sintetizados com
100 ondas consecutivas. Os demais procedimentos foram mantidos. O pico de

alternancia permaneceu na metade da frequéncia da serie de ondas T.
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3.7 Analise estatistica dos resultados

Os resultados obtidos pelo método classico foram considerados padrao e os resultados
obtidos pelo método continuo foram comparados a eles.

A primeira abordagem foi uma anélise descritiva dos dados, utilizando Box-plot.
A variavel analisada foi a razao de alternancia, em ambos os métodos. A comparagao
entre os métodos se deu pelos gréaficos de Bland-Altman. Empregou-se a tabela de
contingéncia para testar a hipotese de que seria nulo o percentual dos pontos situados
fora do intervalo de confianca de 95% do grafico Bland-Altman, empregando o teste
exato de Fisher.

As razoes de alternancia foram, adicionalmente, comparadas pela andlise da
correlagao linear, utilizando o coeficiente de correlacao de Pearson. Para o teste do
coeficiente de correlacao, utilizou-se a variavel t de Student aplicada a andlise da
correlagao.

O desempenho diagndstico foi estimado através de curvas ROC, sendo a com-
paracao entre os métodos (classico vs. continuo) efetuada pela comparagao de curvas
ROC, empregado o teste da variavel z.

Os resultados obtidos para andlise de sinais curtos foram comparados, para va-
lidacao dos métodos. A comparagao se deu pelos graficos de Bland-Altman e foi rea-
lizada entre os casos (128 e 100 batimentos) e entre os métodos (cldssico e continuo)
para 100 batimentos. Também foi empregada a analise da correlagao linear, com
coeficiente de Pearson, e sua comparacao se deu pelo teste z com a transformada
de Fischer. O desempenho diagnéstico também foi investigado através de curvas
ROC, comparando multiplas curvas ROC pela area sob a curva, utilizando o teste
ANOVA One-Way. O nivel de significancia foi estabelecido em a = 0,05.
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Capitulo 4
Implementacao

Esse capitulo apresenta o desenvolvimento das etapas descritas no capitulo anterior.

Sinais selecionados do banco de dados foram utilizados para exemplificar cada etapa.

4.1 Obtencao dos sinais a partir do Banco de Da-

dos

O banco de dados da PhysioNet (PhysioBank databases) [34] dispoe de um diretério
produzido por usudrios e que contém arquivos de c6digos (toolboxes) que possibilitam
utilizar os dados disponiveis no MATLAB. Para esse trabalho o toolboz utilizado foi
o WEFBD para MATLAB. Trata-se de uma colecao de funcbes para visualizacao
e processamento de sinais fisiolégicos e séries temporais, nos formatos disponiveis
no PhysioBank databases [35]. Disponibilizados na forma de arquivos executdveis
nativos precompilados, esse conjunto de codigos é open-source e o esta disponivel
em [42).

No presente trabalho, a utilizacao desse toolboxr permitiu ler o contetido dos
arquivos da biblioteca T-wave Alternans Database [36]. Para isso, foi utilizada
apenas a func¢ao rdsamp. A funcao extrai a base de tempo, o sinal e a frequéncia de
amostragem do sinal analisado. Como parametros de entrada exigidos pela funcao
rdsamp, para este estudo, utilizou-se: recorName, obrigatério, string que especifica
o nome da gravacao do sinal no diretério, além de um outro parametro opcional:
signallist, matriz de inteiro que especifica qual sinal (canal ou derivagao) vai ser
lido. Os retornos da funcao sao os sinais de ECG a serem analisados, para cada canal
disponivel, os quais foram salvos em arquivos bindarios para posterior utilizagao.

A biblioteca contém ECGs de diversas origens, e, portanto, variam quanto ao
numero de derivagoes disponiveis: 72 sinais contém as 12 derivagoes do ECG, en-
quanto 16 contém apenas duas derivacoes e 12, trés de derivacoes. Essa discrepancia

entre o nimero de derivagoes fez com que, por uma questao de uniformizacao, a
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pesquisa se baseasse apenas nas duas primeiras derivagoes, contemplando toda a
biblioteca. Adicionalmente, foi feita uma analise na derivacdo V4, nos sinais em
que estava disponivel. Essa derivacao foi escolhida por estar paralela ao vetor re-
sultante maximo de ativacao ventricular, devendo conferir, em condigdes normais,
maior amplitude absoluta da onda T ([43]) e onda foco deste estudo.

Foram também observadas nessa etapa, as fontes de referéncia dos sinais, apre-
sentadas na Tabela .11

Tabela 4.1: Sinais disponiveis no banco de dados PhysioBank database, da biblioteca
T-wave Alternans Database, divididos pela origem dos sinais disponibilizados e suas
quantidades.

Tipo do sinal Abreviatura Numero de sinais disponiveis
St. Petersburg Institute of Cardiological Technics 12-lead INC 10
Long-Term ST Database LTS 12
MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database NSR 6
PTB Diagnostic ECG Database (patients) PTB 24
PTB Diagnostic ECG Database (healthy) PTBC 6
Sudden Cardiac Death Holter Database SDD 10
synthesized ECGs with TWA SYN 30
synthesized ECGs without TWA SYNC 2

4.2 Etapas de Preprocessamento e selecao dos si-
nais

Os sinais foram salvos em arquivos binarios, permanecendo disponiveis para serem
reabertos na ferramenta MATLAB, sem qualquer vinculo com o banco de dados. A
partir dessa etapa, os sinais foram tratados pelo nome da variavel carregada de cada
arquivo bindrio, adotando como padrao TWA-XX-YY (TWA: T-Wave Alternans;
XX: nimero do sinal segundo o banco de dados; YY: Numero do canal/derivacao
(01,02,V4). Assim, todos sinais, dos canais 01, 02 e o canal que continha a derivagao

V4, foram submetidos as etapas de preprocessamento, descritas na segao |3.2)

4.2.1 Identificacao e correcao de descontinuidades

O algoritmo utilizado para essa etapa segue uma logica recursiva de anélise do sinal
ponto a ponto.

Ele transforma as amostras do sinal em nimeros reais, sem comprometer as
informacoes contidas no ECG, requisito necessario para as proximas fases de pre-
processamento. A interpolacao repete a ultima amostra para substituir a amostra
faltante. Embora muito simples, foi esse método foi adotado pelo fato de que em

toda coletanea de sinais selecionados para a pesquisa, apenas um sinal apresen-
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tou descontinuidade(Figura . O sinal T'W A0201 apresentou descontinuidade em

uma parte nao essencial do sinal e a mesma foi corrigida pelo algoritmo.

TWA-02-01

Amplitude
T

Tempo (ms)

TWA-02-01 sem descontinuidades

o
T

Amplitude

mmmmmmmmm

Figura 4.1: Painel de cima mostra o sinal contendo uma descontinuidade. O painel
de baixo mostra o mesmo trecho do sinal apds a etapa de tratamento de desconti-
nuidades. Os valores inexistentes foram substituidos pelo valor da amostra imedia-
tamente anterior. E possivel perceber que a descontinuidade esta localizada em um
trecho do sinal onda a quantidade de ruido do mesmo se faz mais presente que o
proprio sinal de ECG.

4.2.2 Filtro Passa-Baixas

Apoés a etapa de tratamento de descontinuidades, os sinais foram submetidos 4 fil-
tragem passa-baixas, com a finalidade de atenuar interferéncias. Todos os sinais

(sintetizados e reais) foram filtrados e submetidos as etapas seguintes de prepro-
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cessamento. Os sinais sintetizados, por definicao, sao livres de descontinuidades,
interferéncias e alteracoes na linha de base, porém a intencao aqui foi avaliar se
essas etapas nao interfeririam no objetivo final do estudo: avaliar a presenca de
microalternancia.

Um sinal real, foi utilizado para exemplificar o efeito do filtro (Figura .

TWA-18-V4 TWA-18-V4 - Sinal Filtrado

Amplitude (mV)
Amplitude (mV)

L L , L L
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L L
0515 0515

3 052
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.2: Exemplificagao da etapa de filtragem. Painel da esquerda mostra o sinal
original, apds, apenas a etapa de tratamento de descontinuidades. Painel da direita
mostra o sinal apds o filtro passa-baixas de 30Hz. E possivel observar que as altas
frequéncias foram atenuadas.

Além da avaliacao visual, foi aplicada a andlise no dominio da frequéncia para
verificacao do efeito do filtro. Foi aplicada a FFT ao sinal antes e depois de passar

pelo filtro e seu espectro em frequéncia analisado (Figura [4.3)).

TWA-18-V4 - FFT do Sinal TWA-18-V4 - FFT do Sinal Filtrado
T T T T T T
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Figura 4.3: Anélise do dominio da frequéncia do filtro PB. FFT dos sinais mostrados
na Figura [1.2] O painel da esquerda mostra a FFT do sinal antes da filtragem. O
painel da direita mostra o sinal apds essa etapa. O harmoénico em 50Hz, presente
antes da filtragem, foi atenuado pelo filtro.
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4.2.3 Correcao de Linha de Base

A correcao da linha de base se deu através do algoritmo descrito na Secao [3.2.3]
O algoritmo recursivo foi desenvolvido dentro da légica de matrizes, utilizada pela
ferramenta MATLAB.

De uma forma geral, o algoritmo procurou por 130 batimentos em sequéncia
para garantir que nao havia distor¢coes na linha de base. Para andlise de MAOT,
propriamente dita, os dois batimentos extras foram descartados. Os sinais que
continham 129 ou 128 batimentos foram tratados de forma particular, para assegurar
a qualidade dos sinais disponiveis para anélise.

Na construcao de linha de base, foi necessario considerar todos os pontos em
destaque para a composicao da spline. Os tratamentos iniciais para nivelar a linha
de base batimento-a-batimento adicionaram descontinuidades e picos indesejaveis ao
sinal. Assim, foi necessaria a confeccao de uma interpolacao por spline baseada em
394 pontos, (130 batimentos vezes trés pontos de referencia para cada batimento,
adicionando dois pontos em cada extremidade do sinal). O sinal de linha de base
foi interpolado para que a quantidade de pontos presentes fosse igual ao nimero
de pontos do sinal original. Com os sinais de mesmo tamanho, a eliminacao de
interferéncias de linha de base foi possivel apenas com uma operacao de diferenca
simples entre os sinais (Figura .

TWA-20-V4 - Sinal Filtrado TWA-20-V4 - Sinal sem linha de base

Amplitude (mV)
Amplitude (mV)

L . L L L L L . n , r L s L L L L L L L |

(] (5 1 (5 2 28 3 E5 [ a5 5 B ] (5 1 5 2 25 3 35 [ [5 5
7

n Amostras x10 n Amostras

Figura 4.4: Exemplo ilustrando os resultados da etapa de atenuacao da linha de
base. O painel da esquerda mostra o sinal apds a filtragem. O painel da direita
mostra o resultado do algoritmo implementado. Houve uma significativa melhora
na linha de base do sinal, que se tornou mais estavel.

A correcao da linha de base dos sinais permitiu a identificacao de extrassistoles
de duas maneiras diferentes. Em alguns casos, o algoritmo identificava menos de
130 ondas R, parando exatamente na extrassistole (Figura [4.5)). Em outros casos, a

identificacao visual do sinal nao permitia o isolamento de uma ectopia, indistinguivel
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no exemplo. Contudo, apds a correcao de linha de base, era evidente a presenca da

ectopia, registrada como um pico positivo ou negativo.

TWA-16-02 Identificacéo de QRS
T T

53 T T T

Amplitude (mV)

| | | | | | I | | 1
-
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

n Amostras

Figura 4.5: Exemplo de caso onda a identificagao da extrassistole se deu pela in-
terrupgao do algoritmo na identificagao dos complexos QRS. Apds a extrassistole o
algoritmo nao identifica mais as onda R, deixando de marca-las.

Do total de 68 sinais reais do banco de dados, nove apresentaram batimen-
tos ectdpicos. Esses sinais foram particionados, sendo eliminada a sequéncia de
batimentos anterior a extrassistole. Porém, uma avaliacao subsequente dos sinais
particionados, verificou-se que todos nao dispunham da sequéncia de 128 batimen-
tos sinusais consecutivos, conforme exige o método de analise de microalternancia e
foram, portanto, excluidos da analise.

A etapa de corregao de linha de base também evidenciou que alguns sinais foram
gravados mais curtos do que o esperado. Na busca por 130 batimentos para a
correcao da linha de base, 12 sinais apresentaram menos de 128 batimentos sinusais
consecutivos. Estes também foram excluidos da andlise. Mesmo depois da etapa
de preprocessamento, 12 sinais se mostraram muito ruidosos, nao sendo possivel
identificar a morfologia caracteristica do sinal de ECG, mesmo apos a filtragem
passa-baixas, e também foram excluidos da andlise. Além disso, outros trés sinais
apresentaram achatamento de onda T, conforme critério descrito na Segao [3.3] e
foram retirados da analise. Ao total, foram avaliados 32 sinais reais, além dos 32
simulados (Tabela. No total, foram analisados 64 sinais do banco de dados para
os canais 01 e 02. Os sinais dos grupos NSR e SDD possufam apenas dois canais
e o do grupo LTS continha trés canais disponiveis. Nesses sinais, a derivacao V4
nao estava formalmente identificada. Somente em 20 sinais reais, que continham
todas as 12 derivagoes, adequadamente identificadas, foi realizada a andlise para a

derivacao V4.
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Tabela 4.2: Sinais disponiveis para andlise apds a etapa de preprocessamento.

Tipo do sinal Quantidade presente na andlise
SYN (Sintetizado com alternancia) 30
SYNC (Sintetizado sem alternancia) 2
Total sintetizados 32
INC (St. Petersburg Institute) 2
LTS (Long-Term ST Database) 4
PTB (PTB Diagnostic ECG Database (patients)) 13
PTBC (PTB Diagnostic ECG Database (healthy)) 5
NSR (MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database) 5
SDD (Sudden Cardiac Death Holter Database) 3
Total reais 32
Total 64

4.3 Identificacao de MAOT

Apoés o preprocessamento e a etapa de selecao dos sinais que atendiam a todos os
requisitos exigidos pelo método classico, os sinais elegiveis foram posteriormente
analisados para microalternancia. Os sinais elegiveis continham baixa flutuacao
de linha de base e baixo ruido, além de, em sua maioria, 130 batimentos sinusais
consecutivos. A excecao era de alguns sinais que continham 129 ou 128 batimentos.

Com o objetivo de identificar a onda T de todos os batimentos, os sinais prepro-
cessados foram submetidos a nova identificacao de pico da onda R, que serviu, neste
caso, como referéncia temporal para analise da onda T.

Os sinais foram uniformizados, garantindo que a primeira deflexao presente fosse
sempre a onda P. Como descrito na (Secao , a deteccao da onda R foi baseada
na derivada absoluta do sinal. A derivada do sinal foi calculada para todo o sinal.

Foi definida, arbitrariamente, uma janela de aproximadamente 800 ms, a partir
do inicio do sinal, ajustavel pela frequéncia cardiaca (ajuste visual), que continha
um batimento completo (ondas P, QRS, T e, quando presente, U). As marcas tem-
porais dessa janela foram utilizadas para definir a mesma janela na derivada do sinal
(Figura[4.6). A esse sinal derivado foi definido o méximo e o minimo, dentro dessas
marcar temporais encontrava-se o pico da onda R (Figura. As marcas temporais
do sinal derivado foram utilizadas para calcular o méximo/minimo dentro daquele

intervalo no trecho de ECG previamente selecionado, sendo esse o pico da onda R.
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TWA-17-01 - Derivada do Sinal
T T

Sinal Original
Derivada do sinal
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Figura 4.6: Janela para identificacao do complexo QRS. Em azul, trecho do sinal
original. Em vermelho mesmo trecho temporal com a derivada do sinal, ponto a
ponto. O pico da onda R estd localizado entre o maximo e o minimo do sinal da
derivada.

TWA-17-01 Identificacdo de QRS
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n Amostras

Figura 4.7: Mesmo trecho do sinal da Figura com a onda R identificada corre-
tamente. Esse processo se repetiu ao longo de todo o sinal.

O processo identificou 128 batimentos nos sinais selecionados, e armazenou o

ponto de pico de onda R em um vetor. Os batimentos adicionais foram descartados.

4.3.1 Método Classico

O algoritmo desenvolvido para analisar a microalternancia pelo método classico rece-
beu como parametros de entrada o sinal preprocessado e cortado em 128 batimentos
e o vetor contendo a localizacao dos picos das respectivas ondas R.

O algoritmo seguiu a légica recursiva, orientada a matrizes utilizada pelo MA-

TLAB, se repetindo 128 vezes, nimero de picos obtidos. Identificando-se o pico de
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onda R, foi utilizada uma janela de 300 ms de duracao iniciada 100 ms apds este
pico, para anélise da onda T. Nessa janela,foi calculado o maximo ou o minimo (para
ondas T invertidas) e os valores armazenados em um vetor: vetor de alternancia.
Foi observado que os vetores de alternancia continham uma tendéncia nao linear
(Figura . Para atenuar o efeito dessa tendéncia e melhorar a quantificagao da
MAQT foi utilizada a fungao detrendnonlin, do MATLAB. Essa fungao elimina
a tendeéncia nao-linear de vetores pela subtracao dos minimos quadrados e ajuste
polinomial [44]. Para esse caso o polinomio escolhido foi de terceira ordem, o qual

obteve resultados conforme apresentados na Figura 4.8

1VYA-DY-V4 - VETOT ae anernancia
T T

ma*\/ =

0185 B

T
1

Amplitude (mV)

0145 |

014 —

0 a0 &0 & 100 20 140
n Amostras

it TWA-69-V4 - Vetor de alternancia sem tendéncia
T T T T T

Amplitude (mV)
T

n Amostras

Figura 4.8: Figura representando o vetor de alternancia. O pai-
nel de cima mostra o vetor de alternancia com as amplitudes das
ondas T. E possivel notar a presena de uma tendéncia nao linear
no mesmo. O painel de baixo mostra o mesmo vetor apds a reti-
rada dessa tendéncia pela fungao detrendnonlin, com polinémio
de terceira ordem.
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Ao vetor de alternancia sem tendéncias foi aplicada a transformada réapida de
Fourier (FFT) e a fungdo utilizada no MATLAB foi fft. Calculou-se, assim, a
amplitude do espectro de frequéncia como seu médulo ou valor absoluto (Figura
. A unidade utilizada aqui foi ciclo-por-batimento e o pico em 0,5 ciclo-por-
batimento representou a amplitude da alternancia. A quantificacdo da alternancia
foi feita utilizando a razao de alternancia (Se¢ao[3.4)). Os valores para todos os sinais

foram armazenados para andlise estatistica posterior.

TWA-15-V4 - FFT do vetor de alternancia
T T

T
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desvio padrédo
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% | | | I
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Figura 4.9: Espectro de poténcia do vetor de alternancia para o método clédssico. O
pico de alternancia esta localizado na amostra de nimero 64. A janela em destaque
mostra o trecho do sinal utilizado para o calcular o desvio padrao, na razao de
alternancia.

4.3.2 Método continuo

Da mesma maneira que no método classico, o algoritmo de identificagao de MAOT
para o método continuo recebeu como parametros de entrada os sinais preprocessa-
dos e limitados em 128 batimentos e or, respectivos, vetores contendo a localizacao
dos picos da onda R.

Para identificacao temporal da onda T, o algoritmo utilizou os mesmos proce-
dimentos da etapa anterior. Porém nessa etapa nao foi calculado maximo/minimo
de cada onda T. Para o presente método, cada onda T, temporalmente identifi-

cada, foi concatenada com a proxima, criando uma sequéncia artificial de ondas T
consecutivas (Figura [4.10]).

36



TWA-13-V4 - Ondas T
T T

Amplitude
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Figura 4.10: Trecho do sinal artificial formado pela concatenagao de consecutivas
ondas T.

Os pontos de concatenacao entre as janelas de ondas T consecutivas formaram
descontinuidades do sinal. Nestes sinais, a envoltoria obtida pela transformada de
Hilbert evidenciou picos esptrios nas mesmas localizacoes das descontinuidades que
inviabiliza a anélise da microalternancia (Figura . Para superar esta limitacao,
foi feita a eliminagao de todos os valores abaixo da média aritmética da sequéncia
de onda T consecutivas, compondo-se, assim, um novo sinal (Figura . Esse
procedimento fez com que a envoltéria do sinal o representasse mais fielmente (Figura

4.12). O célculo da envoltéria seguiu as diretrizes da Segao [3.5.1] Equagao 3.2

TWA-13-v4 - Envoltéria de Hilbert
T T

Sequencia de Ts
Envolt. de Hilber

Amplitude

1 1 1 | 1 1
2700 2600 2800 3000 3100 3200 3300 3400

n Amostras

Figura 4.11: Sinal com as ondas T concatenadas (em azul) e a respectiva envoltoria,
calculada pela transformada de Hilbert em vermelho. Destaque para os picos decor-
rentes de descontinuidades do sinal de concatenado.
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TWA-13-V4 - Envoltéria de Hilbert
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Figura 4.12: Sinal com as ondas T concatenadas (em azul) cortadas em sua média e
a respectiva envoltdria, calculada pela transformada de Hilbert em vermelho. Des-
taque para os picos decorrentes de descontinuidades do sinal concatenado se apre-
sentam menos evidentes do que o resultado obtido na Figura [4.11]

A envoltoria foi submetida a FFT, para identificacao do pico de alternancia, da
mesma forma que para o método classico. Para esse método, também, foi utilizado
o conceito da razao de alternancia para quantificar a MAOT. O procedimento para

o calculo foi 0 mesmo descrito no método classico.

4.4 Identificacao de MAOT em sinais curtos

Apés a andlise de microalternancia pelos métodos classico e continuo, foi avaliado o
nimero de batimentos na quantificacao da MAOT. As sequéncias de 128 batimentos
foram reduzidas para 100 batimentos, conforme foi descrito na Segao [3.6]

Os algoritmos utilizados para 128 batimentos foram utilizados, também, nessa
etapa, para ambos os métodos. Porém, para a etapa de identificacao de ondas R
foi alterada para identificar apenas 100 picos. As demais etapas permaneceram as
mesmas.

Para o método classico, o resultado da FFT do vetor de alternancia com 100
ondas foi preenchido com a técnica de zero padding até 128 pontos, nao alterou a

localizagao espectral do pico de alternancia (Figura [4.13]).
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Metodo Classico- FFT do vetor de altemanciaTWA-06-V4
T

025 —

Figura 4.13: Espectro de poténcia do vetor de alternancia, calculado pelo méodo
classico, para sinais com 100 batimentos. O pico de alternancia manteve na amostra

64.

Na analise do método continuo, o resultado obtido da FFT da envoltéria de 100
ondas T consecutivas apresentou alteracao na frequéncia principal do sinal, como ja

era esperado, porém o pico de alternancia se manteve na metade da frequéncia de
ondas T (Figura |4.14)).

Metodo continuoFFT do vetor de Alt - TWA-06-V4
pico de alternancia em 50

= T T T T

a0 —

20— —

a0

180~

100~

Figura 4.14: Espectro de poténcia da envoltéria de Hilbert calculada para sinais
com 100 batimentos. O pico de alternancia se deslocou para a amostra 50.
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Capitulo 5

Resultados

As anadlises estatisticas para métodos sao apresentadas nesse capitulo. Também é
apresentada a comparacao entre os métodos para validacao do método continuo,
tomando o método classico como referéncia. Outra andlise apresentada por esse
capitulo é o desempenho dos métodos para sinais curtos. As comparacoes foram

feitas entre os métodos para os canais 01, 02 e para a derivacao V4.

5.1 Analise descritiva para o caso de sinais com-

pletos - 128 batimentos

A anadlise descritiva dos dados foi utilizada para organizar, resumir e descrever os
aspectos mais importantes dos dados, além de comparar o conjunto de resultados
obtidos com os métodos classico e continuo. Além disso, ela auxiliou na identificagao
de registros incorretos de valores, os quais foram reprocessados e reavaliados.

A varidvel analisada nessa etapa é a razao de alternancia. Ela é calculada a
partir do pico de alternancia, situados nos graficos da FFT de ambos os métodos,
como descrito na Segao Seu valor é calculado com o valor de pico, dividido pelo
desvio padrao de dez amostras consecutivas da vizinhanga (Equacao .

Para o canal 01 foram analisados 55 sinais, tanto para o método cléssico, quanto
para o método continuo. Alguns sinais foram excluidos da anélise desse canal por
se apresentarem muito ruidosos ou sem a presenca da onda T, conforme critério
apresentado na Secgao [3.3] Da mesma maneira, o canal 02 avaliou 54 sinais para
ambos os métodos. Para esse canal, também, alguns sinais foram considerados
inapropriados para analise e excluidos. Para o canal com a derivacao V4 foram
analisados 36 sinais, pelo fato de que alguns grupos de sinais nao continham essa
derivagao discriminados pelo banco de dados.

Os resultados das analise descritivas considerando média, mediana, desvio padrao

e intervalos entre quartis indicou semelhana entre os métodos para todos os canais
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(Tabela . As Figuras , mostram esses resultados na forma do grafico

de Boz-plot, comparando os resultados obtidos pelos métodos classico e continuo

para os canais 01, 02 e para a derivacao V4, respectivamente.

Tabela 5.1: Resultados da andlise estatistica para os métodos continuo e classico.
Método Parametro Canal 01 Canal 02 V4

Média 42,32 45,79 59,43

Mediana 3,77 5,82 8,68

Classico  Desvio padrao 114,67 101,88 134,79
Q1 1,23 1,30 3,39

Q3 13,56 29,92 29,60

Média 14,17 14,17 18,22

Mediana 5,03 3,15 7,14

Continuo  Desvio padrao 26,97 7,11 31,01
Q1 2,45 1,37 3,91

Q3 10,37 11,94 14,90

Comparacao entre o metodo classico e continuo
Canal 01

1000
100 wn
10 . .
1 R —
0,1 —
0,01

0,001 | |
Classico 128 Continuo 128

Figura 5.1: Box-plot comparando os métodos classico e continuo para o canal 01.

Comparacao entre o metodo classico e continuo
Canal 02
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Figura 5.2: Box-plot comparando os métodos classico e continuo para o canal 02.
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Comparacao entre os metodos classico e continuo
Derivacao V4
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Figura 5.3: Boz-plot comparando os métodos cldssico e continuo para a derivagao
V4.

5.2 Comparacao entre os métodos para o caso de

sinais completos - 128 batimentos

A comparacao entre o desempenho do método continuo e classico se deu pela cor-
relacao e pelo grafico de Bland-Altman.

O canal 01 obteve alta correlacao entre os métodos, coeficiente de correlacao de
0,9497 e R? = 0,9019 (Figura. O gréfico de Bland-Altman (Figura para esse
canal apresentou trés pontos fora do intervalo de confianga e nao foram encontradas

diferengas estatisticamente significantes entre os métodos (y* =0.017; p=0.89).

Comparacao entre metodo classico e continuo
Canal 01
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Figura 5.4: Grafico de regressao linear para avaliagao da correlagao entre os métodos
classico e continuo para o canal 01.
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Comparacao entre o metodo classico e continuo
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Figura 5.5: Grafico de Bland-Altman comparando os métodos classico e continuo
para o canal 01.

Os resultados para o canal 02 se apresentaram similares. Esse canal também
apresentou alta correlagao entre os métodos, coeficiente de correlagao de 0,8850 e
R? = 0,7833, se mostrando um pouco a baixo dos resultados obtidos pelo canal 01
(Figura. O gréfico de Bland-Altman (Figura apresentou trés pontos fora do
intervalo de confianga de 95% e nao foram encontradas diferencas estatisticamente

significantes entre os métodos (x? =0.024; p=0.88).

Comparacao entre o metodo classico e continuo
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Figura 5.6: Grafico de regressao linear para avaliacao da correlagao entre os métodos
classico e continuo para o canal 02.
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Comparacao entre o metodo classico e continuo
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Figura 5.7: Grafico de Bland-Altman comparando os métodos classico e continuo
para o canal 02.

Por fim, a comparagao entre os métodos para a derivagao V4 também apresentou
alta correlacao entre os métodos - coeficiente de correlacao de 0,9530 e R? = 0,9082
(Figura . Nessa derivacao o grafico de Bland-Altman (Figura apresentou
trés pontos fora do intervalo, porém, para esse caso nao é possivel afirmar que os
método sao estatisticamente similares, pois trés pontos fora do intervalo de confianca

se mostraram relevantes para a analise (y? =0,44; p=0,55).
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Figura 5.8: Grafico de regressao linear para avaliagao da correlacao entre os métodos
classico e continuo para a derivacao V4.
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Comparacao entre os metodos classico e continuo

§ Derivacao V4

S 500}

S 400L

o 300F +1.96 SD
g 200p 2483
L Mean
T 0 41,2

g 100 - -1.96 SD
:u__) -200 . I . I . I . I -165 91
a 0 100 200 300 400 500

Media

Figura 5.9: Grafico de Bland-Altman comparando os métodos classico e continuo
para a derivacao V4.

Para a comparacao entre os desempenhos dos métodos foram analisadas as cur-
vas ROC, em cada canal. Para tanto, os sinais das categorias sincronizados sem
alternancia (SYNC), MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (NSR) e PTB PTB
Diagnostic ECG Database (healthy subjects) (PTBC) foram considerados com ca-
sos normais, enquanto os demais como anormais. Na analise da curva ROC para
o método classico foi encontrado valor de corte de 2,58, 3,31 e 6,6 para canal 01,
canal 02 e derivacao V4 respectivamente. No método continuo esses valores foram
de 3,74, 3,86 e 1,69. A partir da determinacao desses parametros a porcentagem de

acertos para cada método em seus respectivos canais é demostrada na Tabela [5.2]

Tabela 5.2: Porcentagem de acertos para cada método, segundo parametro de corte
estabelecido pela curva ROC.

Canal Método Classico Método Continuo
Canal 01 69,81% 71,70%
Canal 02 66,67% 61,11%

Derivacao V4 61,11% 88,88%

As areas sob as curvas ROC dos métodos nao mostraram diferencas entre os
métodos. Para o canal 01: AUC método classico = 0,743, AUC método continuo =
0,768 (Figura, p = 0,64; canal 02: AUC método classico = 0,720, AUC método
continuo = 0,745 (Figura , p = 0,72; derivacao V4: AUC método classico =
0,631, AUC método continuo = 0,606 (Figura m, p = 0,76) .
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Comparacao entre o metodo classico e continuo
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Figura 5.10: Comparacao entre as curvas ROC dos métodos cléssico e continuo para
o canal 01.
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Figura 5.11: Comparacgao entre as curvas ROC dos métodos classico e continuo para
o canal 02.
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Comparacao entre o metodo classico e continuo
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Figura 5.12: Comparacao entre as curvas ROC dos métodos cléssico e continuo para
a derivacao V4.

5.3 Analise descritiva para o caso de sinais curtos

- 100 batimentos

Para a andlise de sinais curtos foram utilizados os mesmos sinais anteriormente
avaliados, porém esses foram cortados, conforme Secao[3.6] foram utilizados. Assim,
o canal 01 continha 55 sinais, o canal 02, 54 e a derivacao V4 dispunha de 36 sinais
para analise.

De maneira anloga a Secgao os resultados da andlise descritiva consideraram

média, mediana, desvio padrao e intervalos entre quartis. As Figuras[5.13] [5.14][5.15|

mostram esses resultados na forma do grafico de Box-plot, comparando os casos de
sinais curtos com sinais completos, para ambos os métodos (cléssico e continuo), nos

canais 01, 02 e na derivacao V4.
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Comparacao entre sinais completos e curtos
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Figura 5.13: Boz-plot de comparagcao entre os casos de 100 e 128 batimentos
para o canal 01. Painel de cima mostra os resultados para o método cléssico.
O painel de baixo mostra a comparacao para o método continuo.
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Comparacao entre sinais completos e curtos
Metodo classico
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Figura 5.14: Box-plot de comparagao entre os casos de 100 e 128 batimentos,
para o canal 02. Painel de cima mostra os resultados para o método classico.
O painel de baixo mostra a comparagao para o método continuo.
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Comparacao entre sinais completos e curtos
Metodo classico
Derivacao V4
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Figura 5.15: Box-plot de comparagao entre os casos de 100 e 128 batimentos,
para a derivacao V4. Painel de cima mostra os resultados para o método
classico. O painel de baixo mostra a comparacao para o método continuo.
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5.4 Comparacao entre o caso de sinais curtos -
100 batimentos e sinais completos - 128 bati-

mentos

A comparacao entre o desempenho do casos de 100 e 128 batimentos, também se
deu pela correlacao e pelo grafico de Bland-Altman.

O canal 01 obteve correlacao moderada entre os métodos, coeficiente de cor-
relacao de 0,5650 e R? = 0,3193 para o método cldssico e alta correlacao para o
método continuo (coeficiente de correlagio de 0,9319 e R? = 0,9253)(Figura [5.16]).0
método classico nao apresenta correlacao entre os casos de 100 e 128 batimentos.
Nesse mesmo canal, o grafico de Bland-Altman para o método classico e continuo é
apresentado na Figura .17, Para o método continuo os resultados seguem mais a

média, com excecao de dois casos fora do intervalo de confianca.

Comparacao entre sinais completos e curtos
Metodo classico
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Figura 5.16: Grafico de regressao linear para avaliacao da correlacao
entre os casos com 100 e 128 batimentos- canal 01. Primeiro painel
mostra os resultados para o método classico, enquanto o painel de
baixo mostra os resultados par ao método continuo.
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Diferenca (100-128)

Diferenca (100 -128)
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Figura 5.17: Grafico de Bland-Altman comparando os casos com

100 e 128 batimentos para o canal 01.

Primeiro painel mostra

os resultados para o método classico, enquanto o painel de baixo
mostra os resultados par ao método continuo.

Na analise do canal 02, pelo método cléssico, a correlagao entre os casos pode ser
considerada da mesma forma, como moderada, tendo se apresentada mais a baixo do
que a do canal 01 - coeficiente de correlacao de 0,5176 e R? = 0,2679. A correlacao
para o método continuo,se manteve alta (coeficiente de correlacao de 0,9598 e R? =
0,9211)(Figura . O método cassico, também para esse canal, nao apresentou
correlagao entre os casos de 100 e 128 batimentos. Os gréaficos de Bland-Altman

para o método classico e continuo sao apresentado na Figura [5.19 Para o método

continuo apenas um caso foi encontrado fora do intervalo de confianga.
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Comparacao entres sinais completos e curtos
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Figura 5.18: Grafico de regressao linear para avaliacao da correlagao
entre os casos com 100 e 128 batimentos- canal 02. Primeiro painel
mostra os resultados para o método classico, enquanto o painel de
baixo mostra os resultados par ao método continuo.

23
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Figura 5.19: Grafico de Bland-Altman comparando os casos com

100 e 128 batimentos para o canal 02.

Primeiro painel mostra

os resultados para o método classico, enquanto o painel de baixo
mostra os resultados par ao método continuo.
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Por fim, o canal V4 apresentou sinais muito correlacionados para o método
continuo e pouco correlacionado para o método classico, obtendo coeficiente de cor-
reacao para o método continuo de 0,9629 e R? de 0,9272 e para o método cléssico
0,5472 e 0,2995, respectivamente (Figura . Os graficos de Bland-Altman (Fi-
gura apresentaram trés e dois casos fora do intervalo de confianca de 95%, para
o método clédssico e continuo, nessa ordem. Os resultados obtidos para o método

continuo se mostraram mais espalhados pela média.
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Figura 5.20: Grafico de regressao linear para avaliacao da correlacao
entre os casos com 100 e 128 batimentos- derivacao V4. Primeiro
painel mostra os resultados para o método classico, enquanto o
painel de baixo mostra os resultados par ao método continuo.
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Figura 5.21: Grafico de Bland-Altman comparando os casos com
100 e 128 batimentos para a derivagao V4. Primeiro painel mostra
os resultados para o método classico, enquanto o painel de baixo
mostra os resultados par ao método continuo.
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Capitulo 6
Discussao

A classificacao adequada de pacientes em risco de desenvolver arritmias cardiacas
potencialmente fatais é essencial para o combate ao grande ntimero de casos de morte
stibita cardiaca no mundo [4], [6]. A andlise da microalternancia é uma ferramenta
promissora dentro desse contexto [17].

Arritmias ventriculares potencialmente fatais sao uma das principais causas de
morte stubita cardfaca [II]. As causas mais frequentes de morte subita sdo por
taquiarritmias ventriculares [16].

Estudos indicam que a MAOT quando associada a dano miocardico, tais como
cicatrizes apds o infarto, tona o coracao suscetivel a arritmias potencialmente fa-
tais. Assim, a andlise da MAQOT se destaca como uma ferramenta, nao invasiva, na
avaliagao da vulnerabilidade cardiaca [33], [10].

Em foco desde os anos 90, a analise de MAOT se mostrou promissora dentro do
campo de estratificacao de risco [12], [32], [1]. Estudos foram realizados na tentativa
de provar a importancia da analise de microalternancia para estratificacdo de risco
de MSC. Alguns estudos se mostraram favoraveis ao método [12], [32], [1],[19],[27],
outros nao comprovaram a real efetividade do método para distingao de sujeitos com
risco de MSC [33]. Assim, a discussdo sobre a aplicacao clinica da MAOT ainda é
relevante.

Dentre os fatores positivos da utilizagao da microalternancia de onda T para
estratificacao de risco podem ser destacados a facil aquisicao de sinais para o emprego
do método, o seu baixo custo e sua nao classificagdo como método invasivo. A
simples aquisicao de um ECG normal é suficiente para a quantificacao da MAOT.
As limitacoes do método se encontram no processamento de sinais necessarios para
acessar a MAQOT.

No presente trabalho, os métodos desenvolvidos para avaliacao de microal-
ternancia de onda T foram aplicados a um banco de dados padrao, contendo sinais
com alternancia de onda T - reais e simulados, disponivel no site da Physonet [35].

Devido as caracteristicas do banco de dados, esses sinais apresentavam alto nivel de
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ruido, sendo necessaria uma adequacao para que a microalternancia fosse acessada
adequadamente. Nao obstante, dos 100 sinais disponiveis, 32 eram simulados e ja
se apresentavam adequados para analise. Os sinais reais restantes necessitaram de
adequacao. Porém, por uma questao de uniformizacao, tanto os sinais reais quanto
os simulados foram submetidos a etapas de preprocessamento.

O protocolo de preprocessamento consistiu na identificacdo e correcao de des-
continuidades, filtragem passa-baixas e correcao da linha de base. A etapa de iden-
tificacao e correcao da linha de base encontrou apenas um caso de descontinuidade.
O mesmo foi tratado com uma interpolagao simples, utilizando a tultima amostra.
E importante ressaltar que se mais de um sinal apresentasse descontinuidade ou
se a descontinuidade se encontrasse em uma regiao de interesse para esse estudo
(complexo QRS ou onda T, por exemplo) seria necesséria validagdo de uma abor-
dagem alternativa. A utilizacao de uma spline ctibica para preencher os espacos de
descontinuidade entre os pontos reais é reconhecida como solucao adequada para
recomposicao do sinal real, sem a adicao de novos componentes de frequéncia.

A etapa de filtragem se mostrou eficiente e eliminou os ruidos de alta frequéncia.
Também é importante ressaltar que o filtro escolhido manteve a amplitude das
frequéncias de interesse (até 30 Hz)[37], ndo introduzindo novas frequéncias ao sinal,
nem atenuando, de forma significativa as baixas frequéncias. As frequéncias acima
de 30 Hz foram atenuadas em mais de trés dBs, atenuacao suficiente para descartar
a expressao desses componentes de frequéncia nos sinais biolégicos [22].

O estagio de corregao de linha de base é importante para a medicao correta
da amplitude da onda T. A linha de base do sinal fica como referéncia para essa
amplitude, portanto deve ser o mais suave possivel. O resultado obtido com o
algoritmo desenvolvido foi efetivo, conseguindo corrigir, de forma satisfatéria, a
linha de base dos sinais (Figura Secao .

A quantidade de pontos de referéncia para a linha de base é, também, um fator
essencial nessa etapa. Assume-se que quanto mais pontos melhor serd representada
a linha de base real do sinal. Para ajuste apropriado, esses pontos devem estar
situados nos intervalos entre as ondas, intervalo P-Q, intervalo S-T, intervalo T-P.
Porém, esse procedimento nao deve alterar os valores das amplitudes da onda de
interesse, nesse caso a T.

Para ajuste da linha de base foram marcados apenas trés pontos (um imediata-
mente depois do fim da onda P e dois antes da mesma). Um melhor ajuste seria
possivel ao utilizar mais pontos nos intervalos S-T e T-P. Porém, testes com sinais
simulados do banco de dados indicaram que esses pontos, quando muito préximos
a onda T, alterariam os valores de amplitude da prépria onda T. Em alguns casos
a microalternancia dos sinais simulados foi eliminada devido a correcao da linha de

base. Dessa forma, pontos proximos a onda T foram excluidos do ajuste.
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A presenca de extrassistoles ¢ um fator importantissimo para a correta identi-
ficagdo da MAOT. Segunda a literatura, a analise da MAOT deve ser feita em series
com 128 batimentos sem ectopias de ECGs [19]. Assim, a identificagdo de ectopias é
outra etapa importante do preprocessamento. Essa identificacao foi facilitada pelo
proprio ajuste da linha de base, que evidenciou esses batimentos ectépicos. Ao ser
encontrada uma extrassistole, o trecho de sinal anterior a ela era excluido e a con-
tagem da sequéncia de 128 batimento sinusais recomecava no batimento seguinte a
extrassistole.

Do total de 68 sinais reais disponibilizados pelo banco de dados, 36 foram con-
siderados inapropriados para a andlise, por diversos motivos: sinais muito curtos,
contendo extrassistoles, muito ruidosos e com achatamento de ondas T. A literatura
considera esses casos como indeterminados e representam, aproximadamente, 30%
dos casos [19]. Porém, para esse conjunto de dados foram considerados indetermi-
nados, aproximadamente, 53% dos casos.

Apoés a etapa de preprocessamento, a primeira analise realizada foi pelo método
classico, escolhida como padrao de comparacao. O algoritmo desenvolvido foi capaz
de identificar corretamente todas as ondas T. Para identificacao do pico da onda T
foi utilizada a fungao de maximo ou de minimo (para os casos de ondas T invertidas),
dentro da janela em que se situa a onda T. E importante observar que nem sempre
o maximo daquele trecho de sinal contendo a onda T representa o pico real da onda,
agregando valores falsos a quantificagao da microalternancia e comprometendo a
analise. Esse fator se destacou como ponto de partida para o desenvolvimento de
um método que nao exija essa identificacao, utilizando aspectos morfolégicos dos
sinais.

Apoés a identificagao dos picos das ondas T, os valores foram armazenados em
um vetor. Para os sinais do banco de dados escolhido, esse vetor apresentou uma
tendéncia nao linear ao longo das amostras, inclusive nos sinais simulados. A fim
de melhorar a analise foi agregada ao algoritmo a retirada dessa tendéncia. Esse
procedimento permitiu que o pico de alternancia, fosse mais evidenciado no espectro
de poténcia, aumentando o valor da razao de alternancia final, melhorando a anélise
por esse método.

A anélise pelo método continuo utilizou o mesmo algoritmo empregado para deli-
mitacao das ondas T. Ao concatena-las, alguns sinais apresentaram descontinuidades
entre o final de uma onda e o comecgo da proxima. A aplicacao da transformada de
Hilbert nesses sinais com descontinuidades evidenciou picos espurios na envoltoria.
Esses picos apareceram como componentes de alta frequéncia apds a andlise pela
FFT. Assim, para evitar que os mesmos interferissem na medi¢ao da MAOT os sinais
foram cortados em sua média, atenuando os efeitos das descontinuidades induzidas

sobre a amplitude da envoltéria, como pode ser demonstrado na Figura [4.12] Sec¢ao
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4.3.2] As envoltérias calculadas apds esse procedimento apresentaram picos muitos
atenuados, com amplitudes inferiores as amplitudes maximas da prépria envoltéria,
reduzindo eficazmente, o impacto do espalhamento de frequéncia no espectro de
poténcia do sinal, possibilitando a adequada quantificacao da MAQOT.

A comparacao entre os dois métodos, para todos os canais mostrou uma alta
correlacao entre eles. Para os canais avaliados, os graficos de Bland-Altman mos-
traram que os método sdo muito similares (Figuras , , , Secao . Para
todos os canais, a quantidade de pontos fora do intervalo de confianca nao foi sig-
nificativa. Adicionalmente, foi observado que os pontos discrepantes nos graficos
Bland-Altman referiram-se a deteccao de microalternancia de onda T em sinais si-
mulados com alternancia elevada, nao sendo considerados como microalternancia.
Outro fator observado é que os sinais reais com MAOT, no entanto, se mantiveram
em torno da média, dentro do intervalo de confianca.

A literatura considera valores de razao de alternancia maiores que trés como
anormais [19]. No caso do método cléssico, os canais 01 e 02 encontraram valores
de separagao de casos normais e anormais, obtidos pela curva ROC, muito préximos
do valor estabelecido pela literatura. A derivacao V4 encontrou um valor um pouco
acima do esperado. Talvez, tanto o nimero reduzido de sinais disponibilizados
com a derivagao V4, quanto o nimero limitado de casos positivos para este canal
(seis), tenha influenciado nesse resultado. Para o método continuo os valores obtidos
pela curva ROC foram, também, proximos aos valore indicados pela literatura, se
mostrando um pouco acima do valor trés . Isso indica que é possivel utilizar o mesmo
critério para classificar a presenca de MAOT pelos métodos classicos e continuos.
Novamente, o valor de classificacao para o canal V4, pelo método continuo, ficou
acima do valor esperado, indicando, provavelmente, a influéncia do niimero reduzidos
de sinais reais disponibilizados por esta derivacao.

Levando em conta o novo limiar de distincao entre casos normais e anormais
ambos os métodos classificaram os sinais de forma razodvel, mais que 60% de acertos
para todos os canais em ambos os métodos. O método continuo se destacou, tendo
porcentagem de acertos maiores para os casos do canal 01 e V4, o qual obteve
diferenca significativa na porcentagem de acertos entre os canais. O canal 02 foi
o unico que apresentou porcentagem de acertos menores para o método continuo.
Considerando que o canal V4 contém uma maior amplitude absoluta de onda T,
justifica-se um melhor desempenho no método continuo comparado com os demais
canais. A comparacao entre as curvas ROC dos métodos reforcou a alta correlagao
entre os métodos apresentando areas sobre as curvas similares para todos os canais
e valor p nao significativo.

A quantidade significativa de sinais, com menos de 128 batimentos sinusais con-

secutivos, no banco de dados, adicionalmente aos sinais excluidos por extrassistoles
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ou periodos ruidos, despertou interesse em avaliar a influéncia do nimero de bati-
mentos sequenciais necessarios para a quantificacao da microalternancia.

Tomando como base o método classico com 128 batimentos, a comparagao indi-
cou que os métodos nao sao correlacionados. Os coeficientes de correlagao encontra-
dos foram baixos e os valores de R indicaram que apenas 30% dos desvios quadraticos
foram explicados pela reta de regressao. O método cléssico é altamente dependente
da sequéncia fixa de 128 batimentos, sendo que anélises para uma menor quantidade
de batimentos tém uma forte tendéncia de nao obter resultados adequados.

Para o método continuo, os casos com 128 e 100 batimentos se mostraram alta-
mente correlacionados, para todos os canais, com coeficientes de correlacao maiores
que 0,95. Isso indica que o método continuo pode avaliar a MAOT mesmo com sinais
mais curtos, como por exemplo, sinais com apenas 100 batimentos sinusais consecu-
tivos. Nesse método a média das amostras diminui proporcionalmente a diminuicao
do numero de batimentos, indicando, mais uma vez que sao correlacionados. Esse
fenomeno nao ocorre para o método classico, indicando que a reducao do niimero de
batimentos influencia o método e o mesmo perde a capacidade de identificacao de
microalternéncia. Se a analise para 100 batimentos fosse utilizada para a deteccao de
microalternancia nesse banco de dados seria adicionados a analise 13 sinais. Assim,
a porcentagem de sinais considerados indeterminados reduzir de 53% para 33%, se
aproximando do valor mencionado na literatura.

Os canais 01 e 02 analisados proporcionaram uma adequada identificacao de mi-
croalternancia. Alguns sinais nao possuiam todas as derivagoes do ECG completos,
como ja mencionado. Para os sinais que nao possuiam todas as deriva¢oes nao foi
encontrado, no banco de dados, indicacao precisa da derivagao a qual aquele canal
se referia. Portanto uma avaliacao de qual derivacao é a mais indicada para a iden-
tificacao da microalternancia nao pode ser realizada nessa pesquisa. A derivacao V4
foi incluida devido conferir maior amplitude absoluta da onda T [43].

Na comparacao entre os canais estudados, os resultados obtidos mostraram
que nenhum canal se destacou quanto ao desempenho na identificacdo da micro-
alternancia. Os canais 01 e 02 e tiveram porcentagens de acerto para o método
classico e continuo similares. Como excegao, o canal V4 que teve um desempenho
quase 20% maior para no método continuo. Considerando que o canal V4 contém
uma maior amplitude absoluta de onda T, justifica-se um melhor desempenho no
método continuo comparado com os demais canais. A porcentagem de acertos para
o método classico foi menor para essa derivacao, se comparada com os outros canais.
A hipétese levantada é de que, nesse canal, a deteccao do pico da onda T foi mais

sujeita a erros, influenciando a medicao da MAOT.
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Capitulo 7
Conclusoes

A partir do estudo dos métodos de deteccao de microanternancia existentes e as
pesquisas publicadas na area, destaca-se a perspectiva do desenvolvimento de um
método alternativo, consequéncia da limitacao técnica dos métodos até entao utili-
zados. Assim, tanto o método espectral quanto a média movel demonstram a fragili-
dade da precisa identificacao dos picos da onda T. Sabe-se que a correta identificacao
de picos de onda T é sujeita a interferéncias, agregando erros na quantificacao da
microalternancia.

O banco de dados utilizado para a validacao do método proposto (Physionet
Database) é um banco de dados de acesso publico e irrestrito com sinais de MAOT
em miultiplas derivagoes do ECG de superficie, permitindo a padronizagao do estudo
em diversas modalidades de andlise. Tal banco de dados apresenta sinais de reais
ruidosos, de duracao variavel, contendo extrassistoles, com grandes alteragoes na
linha de base. O preprocessamento desses sinais concluido com sucesso na linguagem
MATLAB e realiza estabilizagao de linha de base, filtragem linear para eliminacao de
interferéncias e correta identicacao de extrassistoles e artefatos. Essa etapa permite
a correta identificacao dos intervalos e eventos do ECG, eliminando distorgoes e
uniformizando a suas caracteristicas para analise.

O algoritmo para andlise de MAOT pelo método classico, implementado em
linguagem MATLAB com sucesso, permite identificar corretamente a presenca de
MAOT. O método continuo adequadamente desenvolvido, em linguagem MATLAB,
quantifica a microalternancia sem a necessidade da identificacao precisa dos picos
das ondas T, considerando, exclusivamente, a morfologia dessas ondas, representadas
pela envoltéria, calculada pela transformada de Hilbert.

O método continuo desenvolvido demonstra alta correlagao numérica e reprodu-
tibilidade elevada com o método classico, destacando-se como ferramenta promissora
para aplicacao clinica e identificagao correta da MAOT.

A deteccdo da microalternancia analisada pelo método classico, para sinais

mais curtos, com 100 batimentos, quando comparada a sinais com 128 batimentos
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apresenta baixa correlacao e reprodutibilidade, comprometendo o desempenho do
método. Para o método continuo, a detecgao da MAOT para os casos com redugao
de batimentos, comparados a sequéncias de 128 batimentos, apresenta correlagao
e reprodutibilidade elevadas, demonstrando que é possivel detectar corretamente a
MAQT.

De uma forma geral, método continuo de quantificacao de microalternancia de
onda T, baseado na morfologia, demonstra-se viavel, preciso e reprodutivo. Assim,
os resultados obtidos mostram que é possivel identificar a MAOT sem a necessidade
da deteccao dos picos das ondas T, limitagao imposta pelo método cldssico. Além,
disso o método continuo apresenta-se versatil, quantificando MAOT mesmo para
uma quantidade de 100.

As propostas de continuidade para este trabalho sao:
e Avaliar o método proposto sobre um banco com maior nimero de sinais;

e Avaliar o método proposto para um banco de dados com desfechos progndsticos

para obtencao de uma analise clinica mais precisa;

e Avaliar para qual derivacdo do ECG a MAQOT apresenta maior amplitude.
Apesar de a literatura apontar que a onda T apresenta maiores amplitudes
no canal V4, uma analise de qual derivagao apresenta os melhores resultados

para a quantificagao de microalternancia de onda T se faz relevante;

e Avaliar a quantificagado de MAOT sem a necessidade do célculo da envoltoria
de Hilbert. Durante os trabalhos surgiu o questionamento da real necessidade
do célculo da envoltéria de Hilbert para a quantificacao da alternancia, as-
sim, se faz necessario um estudo mais detalhado do impacto da envoltéria na

quantificacao da microalternancia;
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