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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ESTUDO COMPARATIVO DE DIFERENTES METODOS DE ALINHAMENTO NO
ELETROCARDIOGRAMA DE ALTA RESOLUCAO

Diogo Marques Monteiro

Dezembro/2017

Orientadores: Jurandir Nadal
Paulo Roberto Benchimol-Barbosa
Programa: Engenharia Biomédica

O eletrocardiograma de alta resolucdo classico caracteriza-se pela utilizacdo de
técnicas de alinhamento e meédia coerente para correta identificacdo de sinais de alta
frequéncia e baixa amplitude, encobertos por interferéncias. A otimizagdo do méetodo de
alinhamento atenua os efeitos da filtragem passa-baixas causada pelos erros de
alinhamento (EA), possibilitando a anélise de potenciais tardios de ativagdo ventricular
presentes no complexo QRS. Foi realizado estudo comparativo entre trés métodos de
alinhamento: detector de nivel, integral normalizada e integracdo dupla, objetivando
avalicdo do desempenho por analise de parametros, como erro de alinhamento e ruido da
linha de base, mostrando-se que as trés sdo adequadas para reduzir o erro de alinhamento.
Foi avaliada também a troca do filtro bidirecional de Simson para o filtro bidirecional
aplicado ao sinal completo, no processo de obtencdo do vetor magnitude, através dos
parametros dQRS, LAS40 e RMS40. Foram utilizados sinais de um banco de dados
préprio, organizado em dois grupos, um composto por individuos saudaveis, o grupo
controle, e 0 outro composto por individuos com presenga de patologias cardiacas, 0
grupo doente. Algumas diferencas foram encontradas, e dentre estas destaca-se a
diferenca significativa na duracdo (p < 0,05), Contudo, se faz necessario estudo mais
aprofundado, com a utilizag&o de mais sinais para resultados mais robustos. Desta forma,
fica indicada uma direcdo de como pode ser utilizado o ECGAR dependendo do tipo de

sinal cardiaco que é tratado.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

COMPARATIVE STUDY OF DIFFERENT ALIGNMENT METHODS ON THE
HIGH RESOLUTION ELECTROCARDIOGRAM

Diogo Marques Monteiro

December/2017
Advisors: Jurandir Nadal
Paulo Roberto Benchimol-Barbosa
Department: Biomedical Engineering

The classical highresolution electrocardiogram is characterized by the use of
alignment techniques and coherent mean for correct identification of high-frequency and
low-amplitude signals, covered by interference. The optimization of the alignment
method attenuates the effects of low pass filtering caused by alignment errors (AE),
allowing the analysis of ventricular activation late potentials present in the QRS complex.
A comparative study was carried out between three methods of alignment, level detector,
normalized integral and double integration, aiming at performance evaluation by
parameter analysis, such as alignment error and baseline noise. Results shows that all
three methods are suitable to reduce the alignment error. The Simson bidirectional filter
was also compared with the bidirectional filter applied to whole signals, in the process of
obtaining the Vector Magnitude, through the parameters dQRS, LAS40 and RMS40.
Signals from a database were divided into two groups, one composed of healthy
individuals, the control group, and the other composed of individuals with cardiac
pathology, the sick group. Some differences were found, including a significant
difference in QRS duration (p < 0.05), but further study is still necessary, with the use of
more signals for more robust results. A direction of how ECGAR may be used depending

on the type of cardiac signal being treated is indicated.
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Capitulo 1
Introducao

O coracdo é um 6rgao que possui alguns indicadores utilizados pela medicina atual
para andlises e diagnosticos de seu funcionamento. Um deles é o sinal elétrico da
atividade cardiaca captado de forma ndo invasiva, chamado de eletrocardiograma de
superficie (ECG). A eletrocardiografia € um método diagndstico tdo antigo quanto
essencial no estudo das doencas cardiacas. O registro da atividade elétrica do coracéo,
através da eletrocardiografia permite obter informacGes relevantes a respeito do estado
ou condicdo do coracdo (MOREIRA, 1999).

Se por um lado o ECG convencional se mostra uma ferramenta Gtil na avaliacédo
da sequéncia de ativacdo das camaras cardiacas, por outro, paradoxalmente, apresenta
informacdes bastante limitadas no que diz respeito as caracteristicas da conducdo do
estimulo elétrico através do miocardio (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997).

De maneira semelhante a microscopia éptica, que é capaz de identificar estruturas
celulares importantes (como nucleo, nucléolo e vacuolos citoplasmaticos), mas limitada
quanto a capacidade de reconhecer distancias menores (como nas estruturas intracelulares
e na membrana celular), a eletrocardiografia convencional é capaz de identificar os macro
fendmenos elétricos decorrentes da despolarizacdo e da repolarizacdo dos atrios e dos
ventriculos, mas fornece informagdes limitadas quanto a atividade elétrica desencadeada

ou conduzida por pequenos grupos de fibras miocardicas (BARBOSA, 2003).

Com isso, 0 ECG comum néo oferece a possibilidade de diagnosticar os chamados
potenciais tardios de ativacdo ventricular (PTAV), pois estes se confundem com ruidos
provenientes de diversas fontes (RUBIN, 1987). Para tal finalidade, é utilizada uma
ferramenta denominada eletrocardiograma de alta resolugdo (ECGAR) capaz de
identificar a presenga de potenciais anormais, responsaveis pelo desencadeamento de
arritmias ventriculares por mecanismo de reentrada.

Os PTAVs sdo basicamente sinais elétricos de baixa amplitude (< 40 pV) e alta
frequéncia (40-250 Hz) do ECG originados de lesées no miocardio, localizados no final

da onda de ativagédo (complexo QRS) e no inicio do segmento ST (AHUIJA et al., 1994;



ARNSDORF et al., 1996; CAIN et al., 1996; TURITTO, 1994). Entretanto, as atividades
de reentrada nem sempre s&o acompanhadas de PTAV (VAZQUEZ, 1999).

Os PTAVs vém sendo utilizados na prética clinica como marcadores nao
invasivos de lesBes miocardicas em regides de reentrada, sendo associados ao risco de
desenvolvimento de arritmias ventriculares graves e morte subita em individuos com
alteragdes que comprometem diretamente o musculo cardiaco (BERBARI et al., 1978;
SIMSON et al., 1983; CRAELIUSET al., 1992; BREITHARDT et al., 1991; BARBOSA
etal., 1998c; BARBOSA et al., 1999; BARBOSA et al., 2002; GINEFRA et al., 1998).

Devido as caracteristicas dos sinais de PTAV j& apresentadas, estes tendem a se
perder em ruidos originados pelos processos de aquisi¢cdo e processamento dos sinais de
ECG. Estes ruidos sdo compostos por sinais indesejaveis que contaminam o ECG, tais
como atividade muscular, oscilagdes da rede elétrica, contato do eletrodo com a pele,
interferéncias eletromagnéticas, dentre outros.

Uma condicdo indispensavel para a deteccdo de PTAV é a reducdo eficaz dos
ruidos que contaminam os sinais de ECG (LANGNER, 1952). O ECGAR baseia-se na
utilizacdo dos métodos de alinhamento e meédia coerente nos batimentos cardiacos
extraidos do ECG, para a reducéo destes ruidos, aumentando com isso a relacéo sinal-
ruido (signal-to-noise ratio SNR).

Para a obtencdo do alinhamento adequado dos sinais de ECG, se faz necessario
estimar um ponto fiducial 6timo, com base no préprio complexo QRS, uma vez que ndo
se dispde de um estimulo deflagrador independente (JANE et al., 1991; UIJEN et al.,
1979; BENCHIMOL-BARBOSA, 1997). A deteccdo deste ponto nem sempre acontece
de maneira acurada, uma vez que os sinais estudados sofrem interferéncia de ruidos
provenientes de outras fontes. Neste contexto, erros de alinhamento podem ser
encontrados durante o processo e devem ser minimizados para a correta aplicagdo do

método.

A literatura apresenta diversos métodos de alinhamento de sinais de ECG para
média coerente. GOLDEN-JR et al. (1973) utilizaram o ponto maximo do complexo QRS
para alinhamento. UIJEN et al. (1979) empregaram um detector de nivel e alinharam os
sinais comparando no ponto central, apds aplicagdo de filtragem passa-faixa (5 a 40 Hz).
JANE et al. (1991) desenvolveram método no qual aproximavam os sinais na forma de
funcdo degrau unitario. BENCHIMOL-BARBOSA (1997) propds um método que busca



a transformacdo do complexo QRS em um sinal semelhante a uma funcdo impulso,
otimizando o alinhamento devido ao alto valor da derivada do sinal.

Apb6s o alinhamento dos sinais de batimentos cardiacos, 0s mesmos sdo
promediados, ou seja, € feito o calculo da chamada média coerente, que pela média dos
sinais alinhados, consegue eliminar ruidos de natureza aleatéria e ressaltar caracteristicas

de natureza periddicas ou quase periddicas, que antes estavam imersas em tais ruidos.

1.1. Objetivos

Objetivos gerais
Anélise de aspectos da eletrocardiografia de alta resolucdo e comparacéo de trés

métodos diferentes utilizados para o alinhamento dos sinais.

Objetivos especificos

e Encontrar o tipo de relagdo que a covariancia dos pontos de alinhamento
apresenta com a melhoria do desempenho dos métodos de alinhamento.

e Mostrar através de graficos no dominio do tempo e da frequéncia, por um sinal
com PTAV simulado, que o processamento digital utilizado no ECGAR
apresenta os resultados esperados.

e Analisar, através de sinais obtidos de 12 individuos saudaveis e 12 com
patologias cardiacas, os diferentes resultados apresentados por cada método
de alinhamento.

e Auvaliar se existe diferenca entre o uso do filtro bidirecional com procedimento

Filtfilt em substituicdo ao filtro Butterworth bidirecional de Simson.

Capitulo 2

Revisao da Literatura



2.1 Sinais elétricos cardiacos

O coracdo é um dos 6rgaos mais importantes que o ser humano possui. Além de
ser um importante agente homeostatico, € o componente principal do sistema responsavel
pela nutricdo de todos os demais sistemas, sobretudo os sistemas nervoso e endocrino,
responsaveis por transmitir informacdes. Além de possuir a capacidade de se adaptar
rapidamente as diversas exigéncias energéticas do corpo através de ligagdes com o
sistema nervoso central, também possui a habilidade de autossuficiéncia em termos de
bombeamento, uma vez que mesmo desconectado do corpo, ele continua em
funcionamento, se estiver devidamente nutrido.

O coragdo é um o6rgdo muscular situado dentro de um revestimento fibroso
chamado pericardio, que o reveste e se dobra formando uma segunda camada mais
externa que reveste os tecidos circundantes (Figura 1). O espaco € extremamente estreito
entre as duas camadas do pericardio, e é preenchido com um liquido aquoso que serve
como lubrificante, facilitando o movimento do coracéo dentro do revestimento através da
reducdo do atrito. As paredes do coracdo sdao compostas principalmente por células do
musculo cardiaco, denominadas cardiomidcito. A superficie interna das paredes, isto é, a
superficie em contato com o sangue dentro das camaras cardiacas, € revestida por uma
fina camada de células endoteliais, denominadas endocardio (VANDER et al., 2001).
Entre o pericardio e o endocéardio encontra-se 0 miocardio, que € um conjunto de células

musculares, que constituem a parede do coracao.

Saco Pericardico

Camada Fibrosa
Miocardio

Pericardio Parietal

Pericardio Visceral

Endocardio —->
“ Epicardio

Pericardio Fibrosseroso = Camada Fibrosa + Pericardio Parietal

Figura 1 - Camadas do tecido cardiaco

Fonte: http://anatomiacirculatoriaerespiratoria.blogspot.com.br/. Acesso em: 27/01/2016


http://anatomiacirculatoriaerespiratoria.blogspot.com.br/

O coracdo é ativado a cada ciclo cardiaco, de forma peculiar, determinada pela
anatomia e fisiologia do masculo cardiaco e dos sistemas de conducgéo especializados. As
ondas e os intervalos que constituem o processo de ativacdo do coragéo, identificados
pelo eletrocardiograma padrdo (Figura 2) séo:

Onda P: representa a ativacao dos atrios (despolarizacdo atrial);

Segmento PR: periodo de despolarizacdo completa dos atrios;

Complexo QRS: representa a ativacdo dos ventriculos (despolarizacdo
ventricular) e apresenta maior tamanho devido a maior quantidade de massa muscular;

Segmento ST: periodo de despolarizacdo completa dos ventriculos;

Onda T: representa a repolarizacdo ventricular (OLIVEIRA JUNIOR, 2012);

Onda U: nem sempre é registrada pelo ECG. Inicialmente foi considerada
correspondente a repolarizacdo dos muasculos papilares, porém a ultima hip6tese baseia-
se na relacdo temporal entre tracados eletrocardiograficos e registros de potenciais de
acao de células miocardicas, com foco nas células M (RIBEIRO et al., 2004).

A repolarizagdo atrial ndo aparece no ECG, pois ela acontece no momento do
complexo QRS.

onda onda onda

P PR QRS ST T

/ "\

{)

Figura 2- As ondas e os intervalos de um eletrocardiograma normal

Fonte: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/f8/EKG _Complex pt.png Acesso em 04/07/17.



https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/f8/EKG_Complex_pt.png

A ativacdo atrial, em condi¢des normais, comega com a geracdo do impulso a
partir do marca-passo atrial (nodo sinoatrial) que determina a frequéncia de disparo, sendo
controlado pela interacdo de influéncias parassimpaticas e simpaticas do sistema nervoso
autdbnomo. Propriedades intrinsecas do nodo sinoatrial e outros fatores extrinsecos, como
0 estiramento mecéanico e efeitos farmacologicos também influenciam a frequéncia de
disparos (DEBBAS, 1999).

Embora o estimulo inicial seja realizado primeiramente no atrio direito, a ativacao
ocorre simultaneamente em ambos os atrios durante grande parte do tempo total (onda
P). A ativacdo se espalha em diversas direcOes até alcangar o nodo atrioventricular que
constitui a Unica via de passagem do estimulo para a estimulacdo subsequente dos
ventriculos.

O segmento PR é uma regido isoelétrica que comeca no final da onda P e termina
no inicio do complexo QRS, constituindo uma ponte temporal entre a ativacao atrial e a
ventricular. Nesse periodo, ocorre a ativacao do nodo atrioventricular, o impulso percorre
o feixe de His para entrar nos ramos dos feixes e entdo viajar ao longo das vias de
condugdo intraventriculares especializadas (fibras de Purkinje) para, finalmente, ativar o
miocardio ventricular.

As frentes de ativacdo, entdo, se movem do endocardio para o epicardio por meio
das jungbes musculares Purkinje-ventriculares e procedem por conducdo obliqua rumo
ao epicardio, através das fibras cardiacas (BAWNWALD, 2006). A repolarizacéo
ventricular acontece no sentido reverso: do epicardio para o endocéardio, de modo que a

onda T apresenta a mesma polaridade da onda R.

O miocardio apresenta a funcionalidade de transmitir potenciais de acdo
(estimulos eletricos), para a contracdo dos atrios e ventriculos. Em um coragdo saudavel,
a atuacdo destes potenciais de acdo tem sua origem de maior frequéncia no nddulo sinusal
(Figura 3), responsavel pela funcdo de marca-passo natural. Também podem ser
encontradas atividades de marca-passo em fibras atriais especializadas, no noédulo
atrioventricular e nas fibras de Purkinje; porém, a frequéncia de disparo € menor do que
a do nodulo sinoatrial, sendo o automatismo blogueado pela onda de despolarizacdo

normal.



Ramo esquerdo do
feixe de Purkinje

--Ramo direito do
feixe de Purkinje

Figura 3— Marca-passos naturais

Fonte: https://djalmasantos.wordpress.com/2010/09/26/propriedades-do-miocardio/ Acesso em 15/01/16.

As fibras cardiacas se organizam de maneira paralela a superficie epicéardica,
facilitando a propagacdo do estimulo elétrico ao longo de seu eixo transversal, por meio
de sinapses eclétricas denominadas “gap junctions”. LesGes neste tecido podem
desarranjar essa organizacao, ou seja, uma alteracdo estrutural no miocardio pode fazer
com que o estimulo se propague de forma retardada pelas células funcionais entremeadas
por tecido fibroso, causando o alentecimento da conducdo elétrica na area lesada. Com
tal atraso, existe a possibilidade de que o estimulo propagado por regides de conducédo
alentecida perdure a ponto de permitir que o miocardio vicinal recupere a capacidade de
estimulacdo. Ao atingir estas fibras ap6s o seu periodo refratario, o estimulo desencadeia
um fendbmeno de reentrada, com a ocorréncia de batimentos cardiacos ectopicos isolados
ou em sequéncia.

Logo, 0 mecanismo de reentrada (Figura 4), pode causar taquiarritimias (aumento
na frequéncia cardiaca) ventriculares fatais. Tal fendbmeno é observado com maior
frequéncia na fase tardia do infarto agudo do miocardio. Contudo, pode ocorrer em
diferentes condicdes relacionadas as malformacBes congénitas ou alteracdes anadtomo-
fisiologicas de diferentes etiologias. Este fendmeno se da, classicamente, devido a pré-
requisitos como blogueio unidirecional ou presenca de algca (para maiores detalhes,
consulte BARBOSA (2003)).


https://djalmasantos.wordpress.com/2010/09/26/propriedades-do-miocardio/

Normal
1 2
%
N
Reentry

Figura 4 - Caminhos do potencial de ativacao, normal e reentrada

Fonte: http://www.cvphysiology.com/Arrhythmias/A008c.htm Acesso em: 14/03/2016.

A propagacdo fragmentada da onda de despolarizagdo dentro de um potencial
circuito de reentrada constitui a génese dos potenciais tardios de ativacdo ventricular
(PTAV), caracterizados por sinais elétricos de baixa amplitude, detectados na regido
terminal da ativacdo ventricular (BARBOSA, 2003). A Figura 5, a seguir, apresenta um
sinal com PTAV e um sem PTAV:

(A) Sinal Biolégico com PTAV (B) Sinal Biologico sem PTAV

Tensdo (mV)

PTAV

/

Figura 5 - Exemplo de sinal com e sem PTAV

Tempo (ms)


http://www.cvphysiology.com/Arrhythmias/A008c.htm

A presencga de potenciais tardios é forte indicadora de risco de taquiarritimias por
reentrada (PAULO GINEFRA, et al., 1998). Estes sinais tardios sdo consequéncia de
estimulos elétricos que requerem maior duracdo para percorrer as regides fibrosas do
miocardio. Dentre as diversas enfermidades que acometem o musculo cardiaco, PTAVs
apresentam baixa amplitude e elevado contetido de energia em altas frequéncias, sendo
nitidamente distintos dos padrdes normais de conducdo elétrica, nas quais o contetdo de
energia é concentrado em baixas frequéncias (DENES et al., 1983; CAIN et al., 1984;
MALIK et al., 1994).

Diversos estudos ligaram potenciais tardios medidos no ECGAR com potenciais
tardios medidos diretamente do miocardio (SIMSON et al., 1981; SPEAR et al., 1985;
SIMSON et al., 1983; YOH et al., 1990; BERBARI et al., 1988). Posteriormente,
diversos registros apareceram na literatura clinica ligando potenciais tardios a presenca
de um substrato de reentrada para taquicardia ventricular (SIMSON, 1981; DENES et al.,
1983; BREITHARDT et al., 1983; DENNISS et al., 1986; KUCHAR et al., 1986;
BUXTON et al.,, 1987; KANOVSKY et al.,, 1984; BUCKINGHAM et al., 1987;
LANDER et al., 1993).

2.2. O eletrocardiograma (ECG)

O avango das ciéncias de alta tecnologia teve uma aceleracdo apos o
descobrimento e, posteriormente, a manipulacdo da eletricidade, alavancando a medicina
com as surpreendentes descobertas da eletrofisiologia, principalmente a area de
diagnosticos e prevencdo de doengas. Os sinais bioldgicos que percorrem o corpo humano
e servem como meio de comunicagdo entre seus sistemas sdo sinais elétricos. Logo, as
descobertas cientificas do campo do eletromagnetismo estdo fortemente ligadas ao
desenvolvimento da medicdo dos sinais biologicos.

Willem Einthoven, nascido na Holanda (1860-1927), é considerado o pai da
Eletrocardiografia. A captacéo e o registro das correntes de acdo do coragdo aconteceram
no ano de 1903 (Figura 6), por meio do galvanémetro de corda (instrumento capaz de

medir correntes elétricas de baixa amplitude). O registro destes sinais permitiu a analise



dos ciclos cardiacos e o estudo sobre como as enfermidades alteram o0s sinais esperados,

conseguindo-se assim maior qualidade nos diagndsticos.

PiotoGrAPH OF A COMPLETE ELECTROCARDIOGRAPH, SHOWING THE MANNER IN WHICH THE ELECTRODES ARE
AtracHED 10 THE PATIENT, IN TIns Case mHE HANDS AND ONE Feor BEING IMWEESED IN JARS OF
SaLr SoLuTION

Figura 6 - Einthoven utilizando o galvanometro de corda - Fonte:
http://en.wikipedia.org/wiki/lmage:Willem Einthoven ECG.jpg acessado em 20/06/2017

Na década de 1960, foi introduzido o processamento digital de sinais na medicina.
Gragas a esses processos, as analises de sinais biolégicos apresentaram grandes

evolugdes.

Devido a natureza quase periodica dos sinais de batimentos cardiacos, a média
coerente foi bem aceita e continua sendo aplicada nos estudos destes sinais. A média
coerente (ou promediacdo) é a técnica de processamento que deu origem ao ECGAR. Esta
técnica alinha sinais de morfologias semelhantes, a partir de um ponto que serve de base.
Em seguida, faz-se um somatorio dos sinais alinhados e o resultado é dividido pelo
namero de amostras somadas.

O resultado desta técnica gera diminuigéo dos ruidos brancos, que possuem média
zero, ocasionando o destaque de caracteristicas que se repetem ao longo do sinal, ou seja,
as caracteristicas periddicas. E possivel entender, entdo, o motivo pelo qual a média
coerente € bem aceita nos estudos dos sinais cardiacos, principalmente nos estudos dos
PTAVsS, pois estes possuem baixa amplitude e acabam se perdendo nos ruidos que

invariavelmente aparecem nos sinais cardiacos captados na superficie.
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Depois do crescente numero de estudos a respeito de ECGAR que teve seu pico
na metade da década de 90, a quantidade de trabalhos nesta area caiu consideravelmente.
Contudo, ainda existem detalhes dentro deste assunto a serem analisados e estudados.
Estudos recentes como MARSTRAND et al. (2017), NUSSINOVITCH et al. (2017) e
KAKIHARA et al. (2017) por exemplo, vém tratando de assuntos acerca de ECGAR,
porém sem o foco em métodos de alinhamento, dado neste presente trabalho.

2.3 Sinais e ruidos

Sempre que a medic¢do de indicadores biologicos € realizada, além do sinal,
também sdo captados ruidos, chamados também de artefatos. O sinal pode ser definido
como o aspecto medido de interesse, 0 objeto de estudo. Os ruidos por sua vez, sao
compostos de interferéncias indesejadas que se sobrepdem ao sinal de interesse e podem
ser originados por diversas fontes.

Os ruidos presentes no ECG podem ser aditivos como, por exemplo, tremores e
atividade bioelétrica de origem muscular (eletromiografia) e interferéncia proveniente da
rede de energia, ou podem ser multiplicativos, como as oscilagfes de amplitude do
complexo QRS durante os ciclos respiratorios. Os ruidos aditivos tém importancia maior
em eletrocardiografia, uma vez que podem comprometer o estudo adequado dos sinais
cardiacos. Por isso, é assunto fundamental no presente trabalho.

De acordo com a origem da fonte de ruido, ele pode se apresentar de duas formas:
com caracteristicas periddicas e/ou aleatorias. Os ruidos aditivos periddicos séo aqueles
presentes nos sinais de ECG na forma de ondas periddicas, como a interferéncia de 60 Hz
da energia da rede. Ja os ruidos aditivos aleatorios, sdo aqueles que interferem no sinal de
forma néo periddica, ou seja, cada instante do ruido é singular e nao se repetird de forma
que possa ser definida através de uma funcdo matematica periodica. Uma classificacdo
de ruidos aleatérios (BENDAT et al., 1986) é apresentada na Tabela 1:

Tabela 1 - Classificacdo de ruidos aleatorios - Fonte: Modificado de (Bendant, et al., 1986)

Ruidos Aleatérios

Estacionarios Nao-Estacionarios

Ergodicos | Ndo-ergodigos | Classificagédo especial
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Ruido ergddigo é aguele que satisfaz as defini¢bes basicas de estacionariedade,
isto &, invariancia da média e da fungdo de autocorrelagdo ao longo do tempo. Entretanto,
esta restricdo se aplica quando varias amostras de uma mesma populacdo séo analisadas
em conjunto, ou seja, considerando um momento t = t,, o ruido sera ergodigo se a média
e a funcdo de auto correlacdo do conjunto de todas as amostras neste momento forem
invariantes (BENDANT et al., 1986). A ergodicidade do ruido implica que tanto a media
guanto a funcdo de autocorrelacdo sejam as mesmas, independentemente se a medida foi
realizada em uma amostra individual ou em momentos equidistantes de amostras
distintas, de uma mesma populacéo.

Estas propriedades conferem ao ruido presente no ECG de superficie
caracteristicas peculiares. A mais importante é que a aplicacdo de procedimentos
estatisticos baseados na média de vérios sinais em sequéncia serd fundamental para
reduzir a expressdo destas interferéncias (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997). Estas
caracteristicas mostram que a relacao sinal-ruido pode sofrer melhora pela promediacgéo

dos sinais cardiacos corretamente alinhados.

Conhecer as fontes de ruidos que podem interferir no ECG, também pode auxiliar
na diminuicdo de interferéncias, pela prevencao através de condi¢cdes que facilitem este
objetivo. Segundo BENCHIMOL-BARBOSA (1997), os ruidos aditivos advém de trés
fontes principais:

e Atividade muscular;

¢ Inducdo eletromagnética; e

e Equipamento de captagéo

2.4. Média Coerente e Erro de Alinhamento

A média coerente dos sinais de ECG requer alinhamento dos batimentos para
obtengdo de um bom resultado e melhora no SNR, com a diminuicdo da influéncia dos

ruidos aleatorios. O erro de alinhamento (jittering) é a oscilacdo do ponto detectado para
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o0 alinhamento dos sinais, provocada pelo ruido de base. O erro de alinhamento é a uma
medida de dispersdo, descrita na forma de desvio padrdo (CRAELIUS et al., 1987;
ROMPELMAN et al., 1986; RUCHKIN, 1965; UIJEN et al., 1979).

Considerando o sinal captado com ruido aditivo:

x(t) =s(t) + r(t) Q)
para a deteccdo de s(t) sera escolhido um nivel de potencial A conforme abaixo:

A=s(t) + r(ty) (2)
sendo t; o instante em que A cruza o sinal.

Sendo uma variavel aleatoria por causa do ruido, o instante t; tera como média

u(t,) e variancia o%(t,). Considerando os dois primeiros termos da expansio da série de

Taylor, o nivel de deteccdo pode ser escrito da seguinte forma:

= s(ut) + r(ue)) + (G —ut) - [s'(u) + r' (k)] (3)

sendo s’ (u(ty)) e r'(u(ty) as primeiras derivadas de s(t) e r(t) no instante u(t;)

respectivamente.

No instante de deteccdo A = s(t,), a equagéo (3) se transforma em:

T(H(tl)) (4)

ty = u(ty) — s’ (u(t)+rr(p(t)

A derivada do ruido, 7'(u(t;)), pode ser desprezada em relagdo a s'(u(t)),
considerando-se SNR elevada. Levando em conta essa simplificacdo, a equacao (4) pode

ser apresentada da seguinte forma:
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r(p(t)
s'(u(tn) )

ta = pu(ty) —
onde s’ (u(t)) é constante e r(u(t;)) é o ruido no instante p(¢;). Obtendo-se a variancia

da equacdo acima, obtém-se:

o2

2 =~ T
o (tl) _S’Z(#(tl)) (6)

A equacdo acima foi proposta por (UIJEN et al., 1979), e pode ser chamada de
Teorema do Erro de Alinhamento. Esta equacdo representa um ponto esclarecedor a
respeito dos estudos do comportamento tedrico de erro de alinhamento e mostra também
por onde buscar a diminuicdo do erro de alinhamento.

Nas figuras 7 e 8 € ilustrado como um mesmo nivel de deteccdo pode gerar
diferentes pontos de alinhamento no eixo do tempo, causando assim os erros de
alinhamento. O erro de alinhamento é calculado pelo desvio padrdo dos pontos de
alinhamento (pontos detectados no eixo das abscissas, 0 eixo temporal) obtidos pelo

método de alinhamento utilizado.

1.5

o
[$)]
T

Amplitude (mV)
o
T

[ [ [ [ [ [ [
0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (ms)

Figura 7 - Batimentos alinhados, com os pontos de detec¢ao destacados.
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Figura 8 - Destaque para os pontos diferentes no eixo temporal, o erro de alinhamento
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Capitulo 3

Materiais e Métodos Globais

Neste trabalho de pesquisa experimental, foram estudados 0s processos presentes
em ECGAR, levando em conta os tipos de alinhamento utilizados e como cada um
influencia nos resultados finais.

O primeiro passo foi estudar a eficiéncia dos métodos de alinhamento, por meio
de: (i) utilizacdo de uma onda triangular, acrescida de ruido aleatorio gerado por
programacéo para simular a onda de ativagéo ventricular presente no ECG e (ii) um sinal
de ECG real acrescido de um PTAV simulado para analisar os resultados esperados com
0s métodos de alinhamento e o uso da media coerente.

Por meio da utilizacdo de sinais eletrocardiograficos reais obtidos de um grupo de
12 pacientes saudaveis e um grupo de 12 pacientes doentes, o segundo passo do estudo
consistiu em: (iii) analisar quais métodos de alinhamento apresentam melhores resultados
em circunstancias especificas; (iv) comparar o emprego de dois filtros bidirecionais
passa-bandas.

Os estudos de processamentos dos sinais de ECG acima citados foram
desenvolvidos utilizando o software MATLAB versdo 2014 (The Mathworks, EUA).

3.1 Média coerente

A média coerente ou promediacdo € uma das técnicas mais utilizadas para a
melhoria da relacdo sinal-ruido (signal-to-noiseratio - SNR) em sinais periodicos ou
quase periodicos de baixa amplitude imersos em ruidos aleatorios (Figura 9). Devido a
sua relativa simplicidade, esta técnica ganhou consideravel espago dentro de estudos de

sinais bioldgicos.
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pelo numero de
batimentos alinhados

Figura 9 - Figura ilustrativa do resultado de um batimento promediado.

Fonte: (OLIVEIRA JUNIOR, 2012).

Conforme demonstrado por (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997), o sinal cardiaco

captado pelo ECG pode ser definido como:

y(@) =s) +r) (7)

Sendo s(t) o sinal de interesse dos batimentos cardiacos e r(t) o ruido inerente ao
método de captacao.

Considerando que r;(t), o ruido do i-ésimo batimento, seja do tipo ergddico e com
distribuicdo normal, possua média p, igual a zero e variancia o2, e o sinal de s;(t)
deterministico, se M sinais y;(t) forem sincronicamente promediados, estimativa do valor

esperado do sinal captado, y(t), resultado da operacdo pode ser descrito como:

ary Iy IMosio) Mo
y(t) = T, ®)

onde i representa o i-ésimo sinal ou batimento.

Sendo s;(t) = s(t), a equacdo (8) pode ser descrita da seguinte forma:

9() = s(t) + H=hO ©)
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onde o sinal resultante y(t) é chamado de estimador de s(t).
O estimador y(t) deve ser avaliado em funcédo das suas propriedades de média e
variancia para comprovar se é um estimador ndo tendencioso ou consistente.

Inicialmente, a meédia de y(t) sera:
N DNRIC)
EI3(©] = Els] + £ |[E=nC) (10

Sendo E[r;(t)] = E[r(t)] = zero, a equacdo (10) se simplifica em:

E[y(®] = s(t) (11)

Portanto, o valor médio de sinal captado y(t) sera o proprio valor s(t), indicando

que a promediacao reconstitui adequadamente o sinal de ECG s(t).

Em seguida, a variancia de y(t) sera:

[9®] = o [s() + E=n) (12)

Sendo s(t) constante, sua variancia sera igual a zero e a equacao (6) sera escrita

da seguinte forma:
of
a2 [y(v)] == (13)

Considerando M = 1, a situacdo no inicio da promediacdo, a?[p(t)] sera a
variancia do ruido no batimento individual inicial. Ap6s M>>1 promediaces, a variancia
de y(t) sera reduzida na razdo inversa de M. Quando M—o0, a variancia tendera a zero,
mostrando que 0 processo é consistente.

Para a aplicacdo da promediacdo ou média coerente é necessario o alinhamento
dos sinais. Os métodos utilizados para o alinhamento dos batimentos ndo séo infaliveis e
acabam apresentando erro no alinhamento. Esta etapa necessita de cuidado, uma vez que

o erro de alinhamento (jittering) provoca uma distorcao temporal, devido ao alinhamento
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de regides vizinhas ao ponto de referéncia, acarretando em um efeito de filtragem passa-

baixas, conforme pode ser observado a seguir, na Figura 10.

at]

a,[t]

at]

wl N/

Figura 10 - Exemplo de filtragem de efeito passa-baixas devido ao erro de alinhamento

Fonte: Autor.

Este efeito é nocivo, pois com a perda de caracteristicas de alta frequéncia perdem-
se as informagdes contidas no PTAV - informagdes estas que queremos preservar. Para
evitar estar perdas, busca-se a diminuir a0 maximo os erros de alinhamento e assim
garantir que a maioria das caracteristicas presentes nas altas frequéncias estardo tdo
conservadas quanto possivel.

Existem registros de uma série de métodos para alinhamento dos sinais visando a
promediacdo (GOLDEN-JR et al., 1973; UIJEN et al., 1979; JANE et al., 1991;
BENCHIMOL-BARBOSA, 1997). JANE et al. (1991) desenvolveram um método no
qual aproximavam os sinais na forma de funcdo degrau unitario. Propuseram entéo,
encontrar um ponto de alinhamento adequado através do conhecimento de que a integral
da diferenca de duas funcdes unitarias separadas de um intervalo t é igual ao proprio valor

do intervalo.
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BENCHIMOL-BARBOSA (1997) utilizou uma transformacdo do método de
JANE et al. (1991), para desenvolver um procedimento que transforma a regido de
alinhamento do sinal em uma funcéo com derivada elevada (integragéo dupla - ID). Para
encontrar o ponto 6timo de alinhamento, foi aplicada a correlacdo cruzada.

Segundo BENCHIMOL-BARBOSA (2003), o método de alinhamento ideal ¢
aquele que possui o erro de alinhamento decorrente de sua aplicacdo no maximo igual a
metade do intervalo de amostragem. Os métodos introduzidos por JANE et al. (1991) e
BENCHIMOL-BARBOSA (1997) demonstraram esta propriedade, sendo considerados
ideais para o alinhamento de sinais.

Tao importante quanto o método de alinhamento ideal, € o sinal modelo que o
sistema utiliza para diferenciar se os batimentos devem ser coletados para entrar na média
ou ndo. Os pequenos ruidos que estdo sujeitos a aparecer no modelo podem ser
propagados ao longo do alinhamento dos batimentos coletados. Consequentemente,
surgem distorcdes de pequenas amplitudes e altas frequéncias no batimento gerado pela

média, podendo ser confundido com PTAV.

3.2 Métodos de Alinhamento

Detector de Nivel (DN)

Segundo JANE et al. (1991), o método é chamado de Double-Level Method
(Método Duplo-Nivel) é baseado em um nivel de limiar previamente fixado. O ponto
temporal de alinhamento para cada batimento é definido como o ponto medio entre o
primeiro cruzamento da inclinacdo ascendente do sinal e o Ultimo cruzamento da
inclinacdo descendente do sinal através do nivel de referéncia

O nivel de referencia escolhido € 50% do ponto absoluto maximo de cada
batimento. Neste estudo foi utilizado somente o ponto de cruzamento da inclinacao
ascendente do sinal como ponto de alinhamento. Na Figura 11, pode-se observar um

exemplo da detecgédo do ponto de cruzamento da inclinagdo ascendente:
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‘_ponm de maior amplitude

limiar de 50% do ponto de maior amplitude

t1

Figura 11 - Exemplo Detector de Nivel

Integral Normalizada (IN)

O método de Integral Normalizada (Normalize Integrals Method - NI) foi proposto
por (RIX et al., 1984) e aplicado em sinais de ECG por (JESUS et al., 1988). E baseado
no calculo do atraso entre dois sinais, definido como a area da diferenca entre a integral
normalizada dos complexos QRS normais consecutivos. Desta forma, dado um sinal s(t)

positivo e sua integral, tem-se:

[f2sdt=A=%0 (14)
onde A representa a area sob a curva de s(t). Sua integral normalizada é dada por:

St =+ /-, s(0) dr (15)
sendo s(t) o sinal de referéncia e v(t) outro sinal da forma:

v(t) =k-s(t—d) (16)
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onde k é uma constante, d representa o atraso do sinal v(t) quando comparado com o sinal

s(t). O atraso pode ser obtido mediante a formula:

= [T7(S(®) - V(D)dt (17)

onde S(t) e V(t) sdo as integrais normalizadas de s(t) e v(t) respectivamente (Jané et al.,
1991).

Integracdo Dupla (ID)

Este método, proposto por BENCHIMOL-BARBOSA (1997) é baseado na
transformacdo do sinal original, caracterizado pelo complexo QRS, em um sinal
semelhante a um impulso, favorecendo o alinhamento por correlacdo cruzada entre o sinal
estudado e o sinal modelo.

Utilizando-se desta propriedade, o sinal do batimento cardiaco é elevado a
segunda poténcia e em seguida integrado, repetindo uma segunda vez este mesmo

procedimento, conforme a equacéo (18):

ID = [([s?)’ (181)

O método de integracdo dupla causa melhora na razao sinal-ruido ao ser
aplicado nos batimentos de ECG, pois:

e Provoca um aumento na amplitude do sinal;

e Atenua as oscilagdes rapidas da linha de base, reduzindo o nivel de ruido.

Ambos 0s aspectos sd@o decorrentes do efeito passa-baixas provocado pelo
processo de integracdo (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997).
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Capitulo 4

Estudo com sinais triangulares simulados
previamente alinhados

4.1. Material e Métodos

Para estudo de aspectos tedricos dos métodos de alinhamento, foram
gerados sinais triangulares, com o intuito de simularem de forma mais simples o sinal de

ECG de um batimento cardiaco.

Estudo da covariancia dos métodos de alinhamento

Os métodos de alinhamento dos tipos Integral Normalizada (IN) e Integracéo
Dupla (ID) necessitam de um ponto de referéncia para serem aplicados em sinais de
batimentos cardiacos. Para a defini¢cdo deste ponto de referéncia, é utilizado o ponto
definido pelo Detector de Nivel (DN).

Cada método de deteccdo de pontos de referéncia para alinhamento possui
intrinsecamente um erro associado. Nesse contexto, se faz necessario analisar se 0s
métodos IN e ID, de fato, corrigem o erro de alinhamento causado pelo DN, ou apenas
acrescentam mais um fator que aumenta o erro de alinhamento.

Sendo o erro de alinhamento definido pelo desvio padrdo, a covariancia entre
pontos de deteccdo é o objeto de estudo que fornece os dados necessarios. Vale ressaltar
que é pela covariancia que se obtém a informacdo de que o método de alinhamento
utilizado agrava ou corrige a variancia, que é o desvio padrdo elevado a segunda poténcia.

A variancia do ponto de alinhamento € dada pela formula:
Var(PA) = Var(PApy) + Var(PAgy) + 2 x Cov(PApy, PAsy) (29)
Onde, PA — Ponto de alinhamento, SM — Segundo método (podendo ser o IN ou

oID).

Os possiveis cenarios para a covariancia e seus significados sao:
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o Covariancia tendendo a zero - a possibilidade de encontrar um comportamento

de interdependéncia linear € minima;

e Covariancia positiva — as duas variaveis tem mais variacdes no mesmo sentido;

e Covariancia negativa — as duas varidveis tem mais variacdes em sentidos

0postos.

Isto quer dizer que se a covariancia for negativa os métodos utilizados ap6s o DN,
corrigem o erro de alinhamento (EA) e se a covariancia for positiva entdo os métodos IN
e ID aumentam o EA.

Para melhor estudo da covariancia, foi preciso utilizar um sinal triangular modelo,
artificialmente produzido. A partir da juncdo deste sinal modelo com ruidos brancos
aleatdrios, foram gerados diversos sinais ruidosos alinhados (Figura 12). A partir deste
procedimento, é possivel aplicar os métodos de alinhamento e analisar as suas
consequéncias nas covariancias dos pontos de detec¢do. Foram gerados 30 sinais médios
com 400 ondas triangulares cada.

Figura 12 - Sinais triangulares ruidosos pré-alinhados

Foi calculada a covariancia dos pontos de alinhamento dos métodos de
alinhamento secundarios para saber, através do seu valor, se estes métodos corrigem,
degradam ou néo influenciam no alinhamento primario, que € o detector de nivel.

Os 400 sinais triangulares foram gerados idénticos, ou seja, perfeitamente
alinhados no tempo. Em seguida, adicionou-se ruido aleatério de média 0 (zero) para
mimetizar os artefatos presentes nos sinais reais captados por ECG.
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Estudo da eficiéncia dos métodos de alinhamento em diversos niveis de ruido

Utilizando ainda os sinais triangulares pré-alinhados, foi analisada a eficiéncia dos
métodos de alinhamento para a faixa de amplitude de ruido e frequéncia de corte em
filtragens passa-baixas, visando descobrir qual método € o mais indicado, levando em
conta o tipo de cenario dos sinais captados de batimentos cardiacos.

Em casos de processamento de sinais reais, primeiro é necessario isolar cada
batimento em um vetor. Para isso, foi utilizado o método DN. Em seguida, a analise foi
feita para trés tipos de alinhamento: (i) detector de nivel; (ii) detector de nivel seguido de
integral normalizada e (iii) detector de nivel seguido da integracdo dupla. Entretanto, foi
escolhido analisar também como se comportariam os métodos ID e IN isolados, para
melhor compreensdo de seu funcionamento.

O teste foi realizado outras vezes em que o desvio padrdo do ruido adicionado
aumenta em passos de 10V, até chegar a 90 pV. Os métodos foram rotulados da seguinte
forma:

e DN - detector de nivel

e IDI - integracdo dupla isolada

¢ INI - integral normalizada isolada

¢ D - detector de nivel seguido de integracdo dupla

e IN - detector de nivel seguido de integral normalizada

Este tipo de estudo foi realizado de duas formas: (i) sem a utilizacao de filtragem
passa-baixas, antes da detec¢do dos pontos de alinhamento pelos métodos estudados, e
(if) com uma filtragem passa-baixas aplicada nos sinais simulados antes da detecgéo dos
pontos de alinhamento, para a comparacdo dos resultados e analisar se a filtragem pré-

alinhamento apresenta menores resultados de erro de alinhamento.

4.2 Resultados

Estudo da covariancia dos métodos de alinhamento

O desvio padréo destes ruidos variou dentro da faixa de 0 a 90 uV com intervalos
de 10 em 10 pV. Ressalta-se que valores aceitaveis para o desvio padrdo de ruidos para
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sinais cardiacos ficam abaixo de 10uV, mas para fins de estudo foi feito uma extrapolagéo

dos valores comuns.

Tabela 2— Resultados da covariancia dos pontos de alinhamento dos métodos de alinhamento de Integral

Normalizada (IN) e Integracao Dupla (ID) apds o uso do Detector de Nivel (DN) para detec¢do dos batimentos,

em relacéo a faixa de ruido de 0 a 90 pV.

desvio padrdo do

ruido(uV)

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Média da

covariancia
DN +

0,000

0,000

-0,055

-0,187

-0,336

-0,442

-0,598

-0,743

-0,933

-1,207

Desvio
padrdo da

covariancia

0,000

0,000

0,013

0,025

0,094

0,030

0,043

0,067

0,078

0,093

Média da

covariancia
DN +

0,000

0,000

-0,050

-0,165

-0,276

-0,401

-0,556

-0,703

-0,891

-1,160

Desvio
padrdo da

covariancia

0,000

0,000

0,012

0,022

0,022

0,029

0,036

0,059

0,067

0,095

Os sinais triangulares ja estao alinhados entre si, pela forma como foram gerados,

0 que é possivel ver pelo resultado mostrado quando o desvio padréo do ruido é de OuV.

O desvio padrédo do ruido de 10uV ainda ndo consegue gerar erro de alinhamento, de

forma que os resultados da média e do desvio padrdo da covariancia sdo nulos.

A partir do ruido adicionado com desvio padrdo de 20uV, ja foi possivel ver que

houve erro de alinhamento, e com isso os métodos secundarios, IN e ID, apresentaram

uma média de covariancia negativa.

Estudo da eficiéncia dos métodos de alinhamento em diversos niveis de ruido

A Tabela 3 e o gréfico da Figura 13 apresentam os resultados da andlise de erro

de alinhamento (desvio padrdo dos pontos de alinhamento) de cada método, com adicao

de ruido pseudoaleatdrio com distribuicdo normal, média zero e um desvio padrdo que

vai aumentando gradativamente.
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Tabela 3- Médias e desvios padréo dos erros de alinhamento dos métodos estudados. Resultados de 100

amostras sem utilizagéo de filtro no pré-alinhamentoo

INI ID IN
DN (ms)
(ms) (ms) (ms) (ms)
Ruido Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
Média Média Média Média Média
(V) padrdo padrdo padrio padrio padrio
10 0,4 0,0 0,4 0,0 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
20 0,8 0,0 0,8 0,0 0,8 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
30 1,2 0,0 1,2 0,0 1,2 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
40 1,6 0,1 1,6 0,1 1,6 0,1 0,1 0,0 0,2 0,0
50 2,0 0,1 2,0 0,1 2,0 0,1 0,3 0,0 0,2 0,0
60 2,4 0,1 2,3 0,1 2,3 0,1 0,5 0,0 0,3 0,0
70 2,8 0,1 2,5 0,1 2,5 0,1 0,7 0,1 0,4 0,0
80 3,2 0,1 2,7 0,1 2,7 0,1 0,9 0,1 0,4 0,0
90 3,6 0,1 2,9 0,1 2,9 0,1 1,2 0,1 0,5 0,0
4
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Figura 13 — Gréfico que mostra a variagdo dos erros de alinhamento (sem filtro) pela variacdo dos ruidos

adicionados artificialmente, para os metodos Detector de Nivel (DN), Integracdo Dupla Isolada (IDI), Integral

Normalizada Isolada (IN1), Integracdo Dupla (ID) e Integral Normalizada (IN).
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O resultado das curvas do grafico apresentados na Figura 13, mostrou que o

método DN apresenta uma relacdo linear entre nivel de ruido e erro de alinhamento. Os

métodos IDI e INI apresentaram comportamento semelhante ao DN, porém com uma leve

melhora nos resultados com niveis de ruido mais altos. E os métodos ID e IN foram os

que apresentaram os melhores resultados em termos de erro de alinhamento, porém com

comportamentos complementares.

A Tabela 4 e o gréafico da Figura 14 apresentam os resultados da analise de

eficiéncia dos métodos de alinhamento com adicéo de ruido média zero e com o desvio

padrédo variando de 10 a 90uV com passos de 10uV, com filtragem Butterworth

bidirecional passa-baixa e frequéncia de corte 60 Hz. Ressalta-se que a filtragem foi feita

antes do processamento dos sinais pela média coerente.

Tabela 4 - Médias e desvios padrao dos erros de alinhamento dos métodos estudados. Resultados de 100

amostras com utilizagdo de filtro Butterworth passa-baixas 60 Hz no pré-alinhamento

DN IDI INI ID IN
(ms) (ms) (ms) (ms) (ms)
Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
Ruido (uV) | Média Média Média Média Média
padrao padrao padrdo padrdo padrao
10 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
20 0,2 0,0 0,2 0,0 0,2 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
30 0,4 0,0 0,4 0,0 0,4 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
40 0,6 0,0 0,6 0,0 0,6 0,0 0,1 0,0 0,2 0,0
50 0,7 0,0 0,7 0,0 0,7 0,0 0,2 0,0 0,2 0,0
60 0,8 0,0 0,8 0,0 0,8 0,0 0,3 0,0 0,3 0,0
70 0,9 0,0 0,9 0,0 0,9 0,0 0,4 0,0 0,3 0,0
80 1,1 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0 0,5 0,0 0,4 0,0
90 1,2 0,0 1,1 0,0 1,1 0,0 0,5 0,0 0,4 0,0
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Figura 14 - Grafico que mostra a variacao dos erros de alinhamento com filtro Butterworth Filtfilt passa baixa

60 Hz pela variacdo dos ruidos adicionados artificialmente, para os métodos DN, IDI, INI, ID e IN.

Os resultados das curvas apresentaram comportamentos semelhantes aos
encontrados na Figura 13, porém com os niveis de erro de alinhamento relativamente
melhores, 0 que se esperava pela utilizacdo da filtragem. Na Tabela 15 é apresentada uma
avaliacdo quantitativa.

A partir dos resultados das Tabelas 3 e 4, foi feito o calculo da média da diferenca
percentual (Tabela 5). Foi calculada a diferenca entre os pontos das curvas com filtragem
e sem filtragem pré-alinhamento e em seguida calculou-se a porcentagem em relacdo ao

valor dos pontos sem a filtragem.

Tabela 5 - Percentual de melhora dos resultados de erro de alinhamento com o uso de filtro pré-processamento

DN IDI INI ID IN

Média da diferenca
70.1% 68.5% 68.5% 17.9% 2.5%
percentual

Pelos resultados da Tabela 5 foi possivel perceber que o0 método IN foi 0 método
que apresentou menor influencia dos ruidos acrescentados, tendo em vista que foi o que

tem a média da diferenca percentual menor.
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4.3 Discussao

Estudo da covariancia dos métodos de alinhamento

Para obtencao do alinhamento adequado dos sinais de ECG, se faz necessaria a
estimacdo de um ponto fiducial 6timo, com base do proprio complexo QRS, uma vez que
0s sinais ndo se dispdem de um estimulo deflagrador independente (GOLDEN et al.,
1973; UIJEN et al., 1979; JANE et al., 1991; BENCHIMOL-BARBOSA, 1997).

Logo, para a aplicacdo dos métodos de alinhamento é preciso primeiro detectar os
batimentos e separa-los em janelas de mesmo tamanho. Para a realizacdo desta deteccéo,
é utilizado o método de detector de nivel. Desta forma, surge a davida se o erro de
alinhamento presente no método DN seria corrigido pelo método aplicado posteriormente
ou se seria acrescentado mais um fator ao erro, piorando o desempenho da média
coerente.

Os autores dos métodos de Integracdo Dupla e Integral Normalizada (JANE et al.,
1991; BENCHIMOL-BARBOSA, 1997), ndo fazem mencéo a este detalhe, ocasionando
desta maneira a necessidade de se adentrar neste estudo para investigar como se comporta
a covariancia destes dois métodos em relacdo ao DN.

Utilizando sinais triangulares artificiais e adicionando ruido a eles € possivel
descobrir pela covariancia que os métodos IN e ID corrigiram os erros de alinhamento
adicionados pelo DN, pois a covariancia deles foi negativa em todos os niveis de ruidos
testados. Os resultados aqui apresentados reforcam seu embasamento e atestam a

seguranca na utilizacdo de tais métodos.

Eficiéncia dos métodos de alinhamento em diversos niveis de ruido

A primeira parte deste estudo comparou os erros de alinhamento em funcéo do
aumento do ruido adicionado. O comportamento de todas as curvas apresentadas se
mostrou de acordo com o teorema de Uijen (Equacédo 6). Isso significa que as variagoes
entre o ruido de base e o erro de alinhamento apresentam uma relagdo muito préxima da

linearidade.
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O método DN demonstra pobre desempenho para sinais com SNR baixa, enquanto
0 método IN apresenta bons resultados mesmo com SNR minima. Estes resultados
condizem com aqueles apresentados por JANE et al. (1991).

Como demonstrado pela covariancia negativa, os métodos IN e ID corrigem parte
do erro causado pelo método DN. Devido a esta correcdo, as respectivas curvas dos
gréficos das Figuras 13 e 14 apresentam um coeficiente angular menor. Isto significa que
o erro de alinhamento ndo sofre tanto aumento pelo acréscimo de ruido de base, uma vez
que as duas curvas nédo apresentam muitas diferencas marcantes, Este resultado concorda
com o0s estudos de BENCHIMOL-BARBOSA (1997), que registrou melhora na
qualidade do alinhamento a partir da utilizacdo do método ID em alguns exames, embora
ndo apresentassem diferencas estatisticamente significativas entre os resultados das
amostras estudadas.

Pode-se observar uma pequena diferenca entre os métodos ID e IN (Figura 13). O
primeiro metodo apresenta um menor EA até a faixa de erro entre 45 e 50 pV e a partir
deste nivel, o segundo método € o que apresenta melhor desempenho. Isso se da devido
ao EA nulo que o método ID possui até o nivel de 20 uV de ruido. Todavia, a partir deste
nivel, o ruido de base passa a apresentar grande influéncia na variacdo de seu EA, fazendo
com que este cresg¢a de forma mais acentuada.

O método IN por sua vez, apresenta EA desde o comeco da curva, entretanto seu
comportamento é bem linear e com o menor coeficiente angular.

Em seguida foi feita uma avaliacdo para 0s mesmos métodos e mesma variacao
de ruido de base, porem com aplicacdo de filtragem Butterworth bidirecional passa-
baixas, frequéncia de corte de 60 Hz.

As maiores diferencas percentuais observadas sdo as diferencas dos métodos que
apresentam maior coeficiente angular das curvas, DN, INI e IDI. Observa-se tambem
que o método IN quase ndo sofre mudanca devido a filtragem, mostrando que o proprio
método ja causa um efeito de filtragem passa-baixas muito eficiente, como também
apresentado por JANE et al. (1991).
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Capitulo 5

Estudo de sinal real de ECG com potencial tardio
de ativacao ventricular simulado

5.1. Material e Métodos

Com o objetivo de compreender melhor os resultados obtidos pela aplicacdo da
média coerente, foi realizada outra andlise a partir de um batimento real filtrado, ao qual
se adicionou um vetor que simula as condi¢gdes de um PTAV ao final do complexo QRS
(Figura 15).

1.6 T T T T T T T T
1.4

1.2~

0.8~
0.6~

0.4

Amplitude (mV)

0.2~

0.2+~

o [ [ [ [ [ [ [ [
O'40 50 100 150 200 250 300 350 400 450
tempo (ms)

Figura 15 - Derivacdo X de um batimento cardiaco e um vetor simulando um PTAV ao final do complexo
ORS.

O vetor de simulacéo do PTAV foi gerado pela equacdo da funcéo:
y=|A-sen(w + ¢)| e *t (202)
Os parametros utilizados foram:

e A — Amplitude do sinal (0.15mV)

e w — Frequéncia angular do sinal, w = 2nf (2*n*100Hz)

32



e ¢ — Angulo de fase (90°)
e a— Fator de atenuacdo (90)
e t— vetor tempo(0: 0.001: 0.040s)

O resultado grafico da funcéo pode ser observado na Figura 16:

014 T T T T T T T T

01— —

Figura 16 - Sinal simulando caracteristicas de um PTAV.

O sinal resultante € o mostrado a seguir, destacando-se a faixa em que o0 PTAV
simulado foi adicionado (Figura 17). O tamanho do vetor do batimento cardiaco é de
401ms e o sinal PTAV simulado tem 41ms, sendo adicionado em 210 ms na faixa terminal
do complexo QRS.

A geracdo do sinal simulado do PTAV possui uma randomizagdo com ruido
branco, sendo que cada PTAV possui caracteristicas semelhantes, tais como: duracao,
ponto de inicio e ponto de conclusdo. Apesar disso, seus formatos de ondas nunca séo
idénticos. Foram utilizados 400 batimentos para a geracdo de um sinal médio em cada

método de alinhamento.
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Figura 17 - Batimento com PTAV simulado

Ao sinal com PTAV simulado, foi acrescentado ruido aleatorio para analise dos
efeitos da média coerente. A Figura 18 demonstra um exemplo gréfico do sinal de
batimento com PTAV simulado e a Figura 19 apresenta este mesmo sinal acrescido de

ruido de média zero e desvio padrao de 30 pV.
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Figura 18 - Grafico de sinal de batimento cardiaco com PTAV simulado (Sinal modelo)
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Figura 19-Gréfico de sinal de batimento cardiaco com PTAV simulado ruidoso

Dentro deste procedimento, foram gerados 400 batimentos originados do

batimento modelo, e em cada um destes batimentos foi adicionado ruido aleatorio.
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Figura 20 - Gréafico amplitude (mV) x tempo (ms) com os 400 batimentos plotados juntos.

Com a finalidade de obter resultados além daqueles perceptiveis pela analise
visual, os intervalos de tempo em que se apresentaram 0s PTAVs simulados foram
isolados em cada batimento resultante para analise dos espectros de poténcia no dominio

da frequéncia.
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O procedimento adotado foi o isolamento da regido onde se encontra 0 PTAV
simulado no batimento cardiaco - ou seja, a faixa final do complexo QRS, conforme
anteriormente explicitado. A partir deste intervalo de sinal isolado, foi obtido o espectro
de poténcia no dominio da frequéncia, pela transformada de Fourier.

5.2 Resultados

Dos 400 batimentos cardiacos gerados, foi obtido o batimento médio final,
resultado da média coerente. Os trés métodos de alinhamento avaliados neste estudo,
geraram trés resultados, pelo DN (Figura 21), pelo IN (Figura 22) e pelo ID (Figura 23).
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Figura 21 — Grafico do batimento resultante da média coerente pelo alinhamento do Detector de Nivel (DN),

area da regiao do PTAV em amplificada.
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Figura 22 — Gréafico do batimento resultante da média coerente pelo alinhamento da Integral Normalizada

(IN), area da regido do PTAV em amplificada.
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Figura 23 — Gréfico do batimento resultante da média coerente pelo alinhamento da Integracdo Dupla (ID),

area da regido do PTAV em amplificada.

Pelos resultados apresentados nos trés graficos acima é possivel ver que o sinal de
PTAV simulado é conservado apds a média coerente, porém ndo é possivel perceber,

somente por estas figuras, grandes diferencas entre os resultados.
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Sinal modelo

A Figura 24 explicita o intervalo final do complexo QRS j& isolado, no sinal de

batimento modelo.
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Figura 24-Gréfico do intervalo final do complexo QRS isolado, onde se encontra o PTAV simulado (batimento

modelo).

A Figura 25 é o espectro de poténcia gerado a partir do sinal da Figura 24:
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Figura 25-Gréfico do espectro de poténcia do intervalo final do complexo QRS isolado (batimento modelo).
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A partir do espectro de poténcia, foi calculada a area abaixo da curva para efeitos
de comparacdo entre o sinal modelo e o sinal resultante da média coerente. Em seguida,
foi gerado mais um indicador de comparacédo para analise dos resultados da média e de
seu respectivo método de alinhamento. A area abaixo da curva do espectro apresentada
na Figura 25 € 2.91 mV.

Sinal modelo com ruido

Comecando o processo de comparagdo, a Figura 26 retrata a variacdo das
amplitudes na faixa de intervalo que contém o PTAV do sinal ruidoso e do sinal modelo.
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Figura 26 - Intervalos sobrepostos onde se encontra o PTAV do sinal modelo e do sinal ruidoso

Os intervalos indicados na figura acima passam pela transformada de Fourier, e
resultam na Figura 27, que expde 0s espectros de poténcia do sinal ruidoso em

comparagdo com o sinal modelo.
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Figura 27- Espectro de poténcia das curvas presentes na Figura 30.

Para maior facilidade de comparacdo das curvas da figura 27, foi calculada a area
embaixo destas curvas do espectro:

e Original =2.91 mV

¢ Ruidoso =3.22 mV

Sinal médio resultante do método DN

O intervalo que contém o PTAV do sinal meédio resultante do método DN ¢

comparado com o sinal modelo (Figura 28) no dominio do tempo.
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Figura 28 — Sobreposi¢édo dos intervalos onde se encontra o PTAV do sinal modelo e do sinal médio resultante
do método DN
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Figura 29 - Espectro de poténcia das curvas presentes na Figura 30.

Para maior facilidade de comparacao das curvas da figura 29, calculou-se a area
embaixo destas curvas do espectro:

e Original =2.91 mV

e DN=2.80mV

Sinal médio resultante do método IN

O intervalo que contém o PTAV do sinal médio resultante do método IN é
comparado com o sinal modelo (Figura 30) no dominio do tempo.
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Figura 30 - Sobreposicao dos intervalos onde se encontra o PTAV do sinal modelo e do sinal médio resultante
do método IN
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Figura 31 - Espectro de poténcia das curvas presentes na Figura 30.

Para maior facilidade de comparagdo das curvas da Figura 31, calculou-se a area
embaixo destas curvas do espectro:

e Original =2.91 mV

e IN=289mV
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Sinal médio resultante do método ID

O intervalo que conttm o PTAV do sinal medio resultante do metodo IN é

comparado com o sinal modelo (Figura 32) no dominio do tempo.
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Figura 32 - Sobreposicao dos intervalos onde se encontra o PTAV do sinal modelo e do sinal médio resultante
do método ID
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Figura 33 - Espectro de poténcia das curvas presentes na Figura 32

Para maior facilidade de comparacéo das curvas da Figura 33, a area embaixo das

curvas do espectro foi calculada:
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e Original =2.91 mVvV
e ID=289mV

A Tabela 6 agrupa e mostra os resultados das areas embaixo da curva dos graficos
de espectro de poténcia dos PTAV’s:

Tabela 6 - Area da curva dos graficos do sinal Original, sinal ruidoso, sinal médio pelo detector de nivel (DN),

sinal ruidoso, sinal médio pela integral normalizada (IN), sinal ruidoso, sinal médio pela integral dupla (ID)

Original (mV) | Ruidoso (mV) | DN (mV) IN (mV) ID (mV)
Area 291 3.22 2.80 2.89 2.89

Pela Tabela 6 foi observado que os resultados dos métodos DN, IN e ID
apresentam valor de area similar a area do sinal original, sendo que as menores
diferencas sdo dos métodos IN e ID que apresentaram ambas, 0.02mV de diferenca

entre a area do sinal original.

5.3 Discussao

A bibliografia de referéncia estuda os potenciais tardios pelo Vetor Magnitude
(VM) (BREITHARDT et al., 1991; KUCHAR et al., 1987; GOMES et al., 1987;
OLIVEIRA JUNIOR, 2012), porém, neste estudo foi notada a necessidade do estudo do
PTAV no sinal do potencial elétrico do batimento cardiaco para fim de obter-se uma
possivel simplificacdo em prognosticos clinicos.

Pelas Figuras 21, 22 e 23 somente € possivel fazer uma analise visual, sem
embasamento matematico. No entanto toda forma de captacdo de informacdo adiciona
embasamento nas conclusdes finais.

Nas figuras foram mostrados os graficos dos sinais médios resultantes dos trés
métodos. Observa-se entdo que no resultado do método DN pouco é visto do PTAV que
foi acrescentado. Todavia, nos graficos resultantes da média coerente pelos métodos IN
e ID é possivel ver claramente os contornos de grande similaridade com o sinal PTAV
que foi adicionado. Segundo a bibliografia (BENCHIMOL-BARBOSA, 1997;
BENCHIMOL-BARBOSA, 2003), estes resultados ja eram esperados pelo efeito de

filtragem passa-baixas que os métodos IN e ID oferecem.
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De maneira a se extrair mais informacdes destes resultados, foram isolados 0s
intervalos onde se encontram os PTAV’s. Nestes intervalos aplicou-se a transformada de
Fourier para obtencdo do espectro de poténcia no dominio da frequéncia. Compararam-
se entdo as areas embaixo das curvas dos graficos do sinal ruidoso e dos sinais médios de
cada um dos métodos, com a area em baixo da curva do sinal original com PTAV
simulado.

Desta forma, foi possivel quantificar, de certa forma, quanto pode ser recuperado
das caracteristicas espectrais no dominio da frequéncia por cada um dos métodos de
alinhamento através da média coerente. A Tabela 7 mostra em mais detalhes estas

comparagoes.

Tabela 7 - Comparacdo entre as areas embaixo das curvas dos espectros de poténcia dos intervalos de PTAV

dos sinais cardiacos (Area em baixo da curva do sinal modelo - 2,91 mV).

Ruidoso DN IN ID
Diferenca
0.31 0.11 0.02 0.02
absoluta
Percentual da
) 10.65% 3.78% 0.69% 0.69%
diferenca

Observa-se que a maior diferenca com o sinal original vem do sinal ruidoso,
enguanto o método DN apresenta uma diferenca quase trés vezes menor do que o sinal
ruidoso, as diferencas dos métodos IN e ID séo ainda menores, quase 10 vezes menores
do que DN.

Este tipo de estudo, embora ndo tenha sido encontrado algo semelhante na
literatura, corrobora por outro ponto de vista com os resultados utilizados como referéncia
(BENCHIMOL-BARBOSA, 1997; BENCHIMOL-BARBOSA, 2003; JANE et al.,
1991).
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Capitulo 6

Estudo de sinais reais de ECG

6.1. Material e Métodos

Vetor Magnitude

O Vetor Magnitude (VM) é um método utilizado por SIMSON (1981), composto
pela aplicacdo da média coerente dos batimentos cardiacos captados das derivacdes XYZ
de Frank. Estas derivaces consistem em trés derivacdes ortogonais que englobam os
planos frontal, transversal e sagital. Captados os sinais, € calculada a média coerente e o0s
sinais passam pela filtragem digital (Figura 34). Para aplicacdo do método neste estudo,
foi utilizado o filtro digital Butterworth de 4 p6los passa-faixas, com frequéncia de corte

passa-altas de 40Hz e passa-baixas em 250 Hz.

INDIMVIDUO
I
| [ L
DERIVACAO X DERIVACAQ Y DERIVACAQ £
Condicionamento e amplificacdo | | Condicionamento e amplificacdo | | Condicionamento e amplficacdo

CONVERSAO AD CONVERSAO AD CONVERSAO AID
1 kHz - 14 bits 1kHz - 14 bits 1 kHz- 14 bits
Média coerente Média coerente Média coerente
Analise da qualidade dos sinais| |Analise da qualidade dos sinais| |Analise da qualidade dos sinais

Filtragem passa-faixa Fitragem passa-faixa Filtragem passa-faixa
Filtro Butterworth 40-250 Hz Fitro Butterworth 40-250 Hz Filtro Butterworth 40-250 Hz
t" \M #-
VETOR. MAGNITUDE
NX 4T+ Z°

Figura 34 - Fluxograma de aquisicao e processamento do ECGAR no Dominio do Tempo (adaptado de
BENCHIMOL-BARBOSA, 2003).
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Depois da filtragem, é gerado um VM, a partir da raiz quadrada da soma dos

quadrados de cada derivacdo ortogonal, conforme pode ser observado na Equacéo (21):
VM = VX2 +Y2+ 272 (21)

Parametros do vetor magnitude

A partir do VM gerado, foi realizada uma analise dos pardmetros mais usualmente
utilizados pela comunidade cientifica para avaliacdo dos sinais e embasamento teorico e
bibliogréfico, visando posterior comparacéo entre os estudos (Figura 35):

¢ dQRS - Mede a duracao temporal do inicio ao final do complexo QRS.

e LAS40 - duracdo do segmento terminal do complexo QRS com amplitude <40

uVv.
e RMS40 - média quadratica da amplitude dos 40ms terminais do complexo
QRS.
0.1 h
VM = \/XZ +Y?*+ 27?2 Complexo QRS
. dQRS
% 0.03
_______ ALl 1 L | S
Onda P final
| P

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
——
ms 40 ms

Figura 35 - Pardmetros do VM (adaptado de BENCHIMOL-BARBOSA, 2003).

Sinais do banco de dados estudado
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Os sinais bioldgicos foram adquiridos de um banco de dados ja existente. Foram
utilizados sinais de ECG de 24 individuos divididos em dois grupos, pareados com
relacdo a idade ([média + DP] 57,3 + 10,4 anos), género e indices antropométricos.

O grupo controle foi composto por sinais de 12 voluntérios saudaveis sem doenca
cardiaca documentada e o grupo experimental por sinais de 12 individuos que
apresentavam taquicardia ventricular monomorfica sustentada (TVMS). Os individuos
foram selecionados, dentro do possivel, com o objetivo de se obter maior semelhanca de

idade e género, por par, entre o0 grupo controle e o experimental (Tabela 8).

Tabela 8- Grupo controle e grupo doente para estudo dos sinais cardiacos

Controle Doente
Individuo | Idade | Género Individuo Idade | Género
IR 61 M FADS 60 M
MLP 50 M CDSM 52 M
CAF 62 M JFDJ 60 M
ACDM 76 M LDSG 74 M
IB 58 M DCC 60 M
ABD 64 M SV 61 M
JFDS 56 M MS 55 M
JMB 63 M DPC 61 M
MLGF 33 M ME 32 M
JSCDS 45 F MDOG 45 F
LPR 63 F EDSP 63 F
MPDSC 61 F ESDS 60 F

Filtro de Simson
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O filtro proposto por Simson (Simson, 1981) é um dos mais bem aceitos na area
de pesquisa de ECGAR. Entretanto, ele elimina as distor¢des criadas pelo filtro
Butterworth deslocando-as para dentro do complexo QRS, gerando encurtamento do
intervalo. O filtro Filtfilt por sua vez, € um filtro digital de fase zero, presente no programa
Matlab, consegue filtrar sem distorcer o final do sinal e sem encurtar a faixa do QRS.

Foi realizada uma comparacao entre estes filtros, afim de que se possa concluir se
os parametros de referéncia, parametros QRS retirados do VM, sofrem mudancas
clinicamente significantes.

Foram calculados entdo os parametros QRS dos sinais cardiacos dos 12 individuos
sadios (grupo controle) e dos 12 individuos doentes, usando os dois tipos de filtro para
gerar 0 VM. Através do teste de simetria (skweness), todos os resultados dos trés
parametros testados com os dois tipos de filtro apresentaram distribuicdo normal
univariada.

Em seguida, foram calculadas as curvas ROC para os trés métodos de
alinhamento, utilizando os dois tipos de filtro. As curvas ROC foram geradas com 0s
resultados de critério de presenca de PTAV obtidos para cada individuo, em conjunto
com a informacéo do grupo ao qual o individuo pertence (controle ou doente).

O critério de presenca de PTAV se baseia em acusar a presenca de PTAV se dois
dos trés parametros do QRS obtidos pelo VM, estiverem dentro da faixa dos valores de
referéncia, dQRS >= 114 ms, RMS40 < 24uV e LAS40 >38 ms (BREITHARDT et al.,
1991; BORBOLA et al., 1992; BARBOSA et al., 2002a). Valores de referencia estes, que
sdo utilizados para a frequéncia de corte do filtro passa-alta de 40 Hz, na geracdo do VM.

Foram gerados também gréaficos Boxplot para analise de comparagdo de

variabilidade e faixa de valor da mediana para cada grupo.

6.2. Resultados

Estudo estatistico para comparacdo entre o filtro bidirecional de Simson e o Filtfilt

A partir dos parametros do QRS, foram calculados a especificidade, a
sensibilidade, a acuracia e o valor preditivo positivo, utilizando-se os critérios de presenga
de PTAV. Estes valores foram entdo recalibrados pelos pontos ideais de corte das curvas
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ROC, para os dados especificos utilizados no presente estudo. E entdo se calculou
novamente pelos valores recalibrados, a especificidade, a sensibilidade, a acuracia e o
valor preditivo positivo.

As figuras 36 e 37 demonstram os resultados do sinal cardiaco de derivacdo X

apos a média coerente utilizando os dois tipos de filtragem.

1.4

1.2 /\
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a
.
-
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-0.2

Amplitude (mV)

_0'40 50 100 150 200 250 300 350

Tempo (ms)

Figura 36 — Exemplo do resultado de sinal de derivacédo X promediado com a utilizagdo do filtro Simson
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Figura 37 - Exemplo do resultado de sinal de derivacdo X promediado com a utilizagdo do filtro Filtfilt
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Foram gerados dois gréaficos tipo boxplot (Figura 38 e 39) com o objetivo de
apresentar de maneira visual as caracteristicas das medianas e 0s intervalos interquartis

da variavel dQRS dos grupos controle e doente.
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Figura 38 - Graficos boxplot das variaveis dQRS do grupo controle
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Figura 39 - Graficos boxplot das varidveis dQRS do grupo doente

Pelos graficos boxplot, foi possivel observar que no grupo controle os trés

métodos em que se utilizou o filtro de Simson apresentaram mediana menor do que a
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mediana apresentada pelo filtro Filtfilt. Os resultados do grupo doente também
apresentaram caracteristicas semelhantes a estas acima citadas.
As Figuras 40, 41 e 42 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculadas pelo filtro Simson.
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Figura 40 - Curva ROC do parametro dQRS obtido pelo método DN utilizando filtro Simson
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Figura 41 - Curva ROC do parémetro dQRS obtido pelo método ID utilizando filtro Simson
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Figura 42 - Curva ROC do parametro dQRS obtido pelo método IN utilizando filtro Simson
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As Figuras 43, 44 e 45 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculadas pelo filtro Filtfilt:
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Figura 43 - Curva ROC do parametro dQRS obtido pelo método DN utilizando filtro Filtfilt
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Figura 44 - Curva ROC do parametro dQRS obtido pelo método ID utilizando filtro Filtfilt
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Figura 45 - Curva ROC do parametro dQRS obtido pelo método IN utilizando filtro Filtfilt
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A Tabela 9 redne os dados das areas embaixo de cada curva ROC pelo parametro
dQRS:

Tabela 9- Areas embaixo das curvas ROC do parametro dQRS

Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN 0,889 0,735
ID 0,844 0,727
IN 0,833 0,856

O resultado que apresentou a maior area foi 0 do método DN pelo Filtro de
Simson, enquanto pelo lado do Filtro Filtfilt, o método IN que apresentou o resultado de
maior area.

RMS40

Foram gerados dois gréaficos do tipo boxplot (Figura 46 e 47) com o objetivo de
apresentar visualmente as caracteristicas das medianas e os intervalos interquartil da
variavel RMS40 do grupo controle e doente respectivamente.
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Figura 46 - Graficos boxplot das variaveis RMS40 do grupo controle
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Figura 47 - Graficos boxplot das variaveis RMS40 do grupo doente

Pelos resultados dos graficos boxplot, observou-se que no grupo controle nao se
destacou grandes diferencas, e no grupo doente os resultados dos métodos em que foi
utilizado o Filtro Filtfilt, apresentaram a mediana menor, em comparagdo ao grupo em
que foi utilizado o Filtro Simson.

As Figuras 48, 49 e 50 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculadas pelo filtro Simson:
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Figura 48 - Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método DN utilizando filtro Simson
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Figura 49 - Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método ID utilizando filtro Simson
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Figura 50- Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método IN utilizando filtro Simson

As Figuras 51, 52, e 53 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculadas pelo filtro Filtfilt:
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Figura 51- Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método DN utilizando filtro Filtfilt
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Figura 52 - Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método ID utilizando filtro Filtfilt
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Figura 53 - Curva ROC do parametro RMS40 obtido pelo método IN utilizando filtro Filtfilt

A Tabela 10 retine os dados das &reas embaixo de cada curva ROC pelo pardmetro

RMS40:
Tabela 10 - Areas embaixo das curvas ROC do parametro RMS40

Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN 0,604 0,611
ID 0,632 0,632
IN 0,639 0,681

Pelos resultados apresentados na Tabela 10 foi possivel notar que o método IN do

Filtro Filtfilt foi o que apresentou a maior area pela curva ROC.

LAS40
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Foram gerados dois graficos do tipo boxplot (Figura 54 e 55) com o objetivo de
mostrar de maneira visual as caracteristicas das medianas e os intervalos interquartil da
variavel LAS40 do grupo controle e doente respectivamente.
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Figura 54 - Graficos boxplot das varidveis LAS40 do grupo controle
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Figura 55 - Graficos boxplot das variaveis LAS40 do grupo doente

Pelos resultados dos graficos boxplot, foi possivel observar no grupo controle e
no grupo doente, que as medianas e as dispersdes interquartis dos métodos em que foi

utilizado o Filtro Filtfilt foram maiores em relagdo ao Filtro de Simson.
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s Figuras 56, 57 e 58 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculada pelo filtro Simson:
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Figura 56 - Curva ROC do parametro LAS40 obtido pelo método DN utilizando filtro Simson
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Figura 57 - Curva ROC do parametro LAS40 obtido pelo método ID utilizando filtro Simson
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Figura 58 - Curva ROC do parametro LAS40 obtido pelo método IN utilizando filtro Simson

As Figuras 59, 60 e 61 apresentam as curvas ROC dos métodos DN, ID e IN

calculada pelo filtro Filtfilt:
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Figura 59 - Curva ROC do parémetro LAS40 obtido pelo método DN utilizando filtro Filtfilt
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Figura 60 - Curva ROC do parametro LAS40 obtido pelo método ID utilizando filtro Filtfilt
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Figura 61 - Curva ROC do parametro LAS40 obtido pelo método IN utilizando filtro Filtfilt

A Tabela 11 retine os dados das areas embaixo de cada curva ROC pelo parametro

LAS40:

Tabela 11 - Areas embaixo das curvas ROC do parametro LAS40

Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN 0,608 0,569
ID 0,580 0,587
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IN

0,608

0,698

Pela Tabela 11 é possivel observar que o método IN pelo filtro Filtfilt € o que

apresenta a maior area embaixo da curva ROC.

A Tabela 12 mostra a porcentagem dos resultados da especificidade, sensibilidade,

acuracia e fator preditivo positivo dentro deste critério de presenca de PTAV.Os valores
de referéncia para os parametros sdo, dQRS >= 114 ms, RMS40 < 24 uV e LAS40 >38

ms.

Tabela 12 - Especificidade, Sensibilidade, Acurécia e Valor preditivo positivo dos critérios de presenca de

PTAV
Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN IN ID DN IN ID
Especificidade 33,3% 50,0% | 41,7% | 25,0% | 33,3% | 25,0%
Sensibilidade 66,7% 75,0% | 75,0% | 66,7% | 75,0% | 83,3%
Acuracia 50,0% 62,5% | 58,3% | 45,8% | 54,2% | 54,2%

Valor preditivo
positivo

50,0% | 60,0% | 56,3%

47,1% | 52,9% | 52,6%

Pelas curvas ROC apresentadas, foram calculados os pontos de corte, este ponto

de corte é escolhido pela combinagédo 6tima tanto da sensibilidade quanto da

especificidade, ou seja, é 0 ponto referente a combinacao da sensibilidade e 1-

especificidade que mais se aproxima do canto superior esquerdo dos gréaficos.

Recalculados os valores de referéncia, para os parametros do QRS, pelas curvas

ROC, foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 13 — Valores de referéncia do dQRS recalibrados

dQRS

Filtro Simson

Filtro Filtfilt

DN IN

IN ID
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>= 133 >=124 >=135 >= 158 >= 155 >= 142
Tabela 14 - Valores de referéncia do RMS40 recalibrados
RMS40
Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN IN ID DN IN ID
<10,18 <10,14 <11,95 <8,67 <8,70 <8,71
Tabela 15 - Valores de referéncia do LAS40 recalibrados
LAS40
Filtro Simson Filtro Filtfilt
DN IN ID DN IN ID
>32 >43 >45 >38 >48 >35

Com os valores de referéncia recalibrados, apresentados nas Tabelas 13, 14 e 15,

foram obtidas as novas porcentagens para os valores de especificidade, sensibilidade,

acuracia e do valor preditivo positivo, expostos na Tabela 16, a seguir:

Tabela 16- Especificidade, Sensibilidade, Acuracia e Valor preditivo positivo dos critérios de presenca de
PTAV com valores de referéncia recalibrados

Filtro Simson Filtro Flltfilt
DN IN ID DN IN ID
Especificidade 91,7% | 91,7% | 91,7% | 75,0% | 91,7% | 58,3%
Sensibilidade 58,3% | 41,7% | 33,3% | 58,3% | 58,3% | 75,0%
Acuréacia 75,0% | 66,7% | 62,5% | 66,7% | 75,0% | 66,7%
Valor preditivo positivo | 87,5% | 83,3% | 80,0% | 70,0% | 87,5% | 64,3%

Estudo de comparacdo entre os métodos de alinhamento para sinais reais
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O primeiro passo para comparacao entre os métodos de alinhamento foi a analise
do ruido de base. Para isso, foram gerados os graficos boxplot dos ruidos de base
calculados antes e ap6s a promediagdo dos sinais, para cada tipo de alinhamento. Estes
graficos sdo apresentados nas Figuras 62 e 63 para o0 grupo controle e o grupo doente,

respectivamente:
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Figura 62 - Graficos Boxplot dos ruidos de base do grupo controle
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Figura 63 - Graficos Boxplot dos ruidos de base do grupo doente
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Pelos graficos boxplot apresentados nas duas figuras acima é possivel observar,
nos dois grupos, que os métodos de alinhamento apresentam ruidos de base
consideravelmente menores do que o ruido de base original.

Para demonstracdo dos resultados do Teste t com nivel de significancia de 5%, em
que a hipotese nula representa que néo existe diferenca entre as médias, foram criadas as
Tabelas 17 e 18 (grupo controle e doente, respectivamente) abaixo, com os resultados de
par em par, para o ruido de base original (ou seja, antes do processamento do sinal pela
média coerente) e dos ruidos de base apds a média coerente, para cada um dos métodos

de alinhamento.

Tabela 17 - p valor do teste t para duas amostras em par para médias dos ruidos de base do grupo controle

DN IN ID
0.004538 0.004069 0.003925

Ruido original

Ruido original

DN 0.004538 0.164797 0.281718
IN 0.004069 0.164797 0.666236
ID 0.003925 0.281718 0.666236

Tabela 18 - p valor do teste t para duas amostras em par para médias dos ruidos de base do grupo doente

DN IN ID
0.015431 0.014728 0.01574

Ruido original

Ruido original

DN 0.015431 0.612001 0.799868
IN 0.014728 0.612001 0.514678
ID 0.01574 0.799868 0.514678

Assim como nos graficos boxplot, nos resultados das Tabelas 17 e 18 é possivel
ver que as Unicas diferencas estatisticamente significativas, sdo entre o ruido de base do
sinal original e os ruidos de base apresentados pelos trés métodos. Porém sem diferenca
entre os ruidos de base comparando os métodos entre si.

O segundo passo deste estudo foi a analise dos erros de alinhamento. Assim como
no primeiro passo, foram gerados graficos boxplot dos resultados dos respectivos
métodos. As Figuras 64 e 65 apresentam os resultados para os grupos controle e doente,

respectivamente:
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Figura 64 - Graficos Boxplot dos erros de alinhamento do grupo controle.
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Figura 65 - Graficos Boxplot dos erros de alinhamento do grupo doente.

Para a andlise dos resultados do estudo de EA, foi realizado o Teste t para duas
amostras emparelhadas. Também foi utilizada para analise de significancia estatistica, a
mesma hipdtese nula utilizada para o estudo do ruido de base feito anteriormente, também

com nivel de significancia de 5%.
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Tabela 19 - P-valores do teste t para amostras emparelhadas dos erros de alinhamento do grupo controle

P-valor
DN e IN 0.101753
DNeID 0.048544
INelID 0.039591

Tabela 20 - P-valores do teste t para amostras emparelhadas dos erros de alinhamento do grupo doente

P-valor
DN e IN 0.543845
DNeID 0.237534
INelID 0.34304

Nos resultados das Tabelas 19 e 20 sé foram observadas diferencas estatisticamente
significativas na comparacédo entre DN e ID, e na comparacao entre DN e IN, ambas
dentro do grupo controle.

6.3 Discussao

Analise da comparacdo de pardmetros do VM para dois tipos de filtragem

O tipo de filtro mais comum e conhecido nos métodos de ECGAR é o filtro
bidirecional de Simson. Entretanto, o software Matlab utilizado para as rotinas deste
trabalho, possui um tipo de filtragem bidirecional chamada Filtfilt, que tem por proposta
ndo distorcer de forma alguma o sinal filtrado.

O filtro Simson foi bem sucedido, pois tem a proposta de concentrar as distor¢oes
dentro da onda de ativagdo ventricular, eliminando as distor¢cbes que antes se
concentravam no final do sinal, porém esta solucdo causa uma diminuicdo do intervalo
da onda de ativacao ventricular, e € nesse aspecto que o filtro Filtfilt prop6e uma melhoria
em relagéo ao filtro de Simson.

Estudos prévios dos parametros obtidos pelo VM avaliaram a relacdo entre os
resultados do ECGAR e fatores como sexo, idade, localizacéo do infarto do miocardio e
fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (KUCHAR et al., 1987; EL-SHERIF et al., 1989;
VERZONI et al., 1989; RODRIGUEZ et al., 1990; FARREL et al., 1991). Porém estes
estudos ndo consideram a comparacdo entre os filtros estudados neste trabalho.
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Foram analisados os trés parametros classicos do VM dos sinais presentes nos
grupos controle e doente, para os dois tipos de filtro. Os resultados apresentados pelas
curvas ROC demonstram que a duragdo do complexo QRS € o pardmetro de melhor
confiabilidade para comparagéo, resultado que se encontra de acordo com trabalho
presente na literatura (NOLLO et al., 2000).

Analise dos ruidos de linha de base e erro de alinhamento para sinais reais

Os ruidos de base apresentam melhoras de seus resultados com a utilizacdo do
ECGAR para os trés métodos de alinhamento como era esperado pelos resultados obtidos
do estudo de sinais simulados e pelos estudos encontrados na literatura (BENCHIMOL-
BARBOSA, 1997; JANE et al., 1991; SIMSON, 1981). Todavia, ndo foi possivel
observar diferengas estatisticamente significantes entre os resultados dos sinais
promediados entre os métodos de alinhamento.

Na andlise do erro de alinhamento para sinais reais, 0s resultados também
corroboram os achados nos estudos feitos com sinais simulados neste trabalho, e com os
trabalhos de referéncia (BENCHIMOL-BARBOSA, 2003; BENCHIMOL-BARBOSA,
1997; JANE et al., 1991).

O metodo ID apresenta, pelo grafico boxplot, uma dispersdo menor do que o
método IN, indicando assim uma relevancia clinica neste resultado. Porém so foi
encontrada diferenca estatisticamente significativa nas comparagdes com o metodo 1D
dos sinais do grupo controle, indicando que o método ID pode possuir melhores
resultados, ressaltando que este resultado seria de uma maior importancia se fosse

encontrado no grupo com individuos doentes.
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Capitulo 8

Consideracoes finais

O presente trabalho aborda um aspecto da eletrocardiografia de alta resolugdo: o
método de alinhamento dos batimentos cardiacos para média coerente. Este aspecto foi
analisado por duas abordagens distintas: (i) seu estudo por sinais artificiais e simulados,
e (ii) por sinais reais, com objetivo clarear pelo menos um pouco mais os estudos de
ECGAR.

O ECGAR tem um relevante espaco na pratica clinica e aimplementacdo de novos
métodos para identificacdo adequada de potenciais tardios arritmogénicos deve ser
estimulada com o objetivo de colaborar no diagnéstico, no tratamento e na avaliacdo
progndstica de individuos com doenca cardiaca estrutural sob risco de desenvolvimento
de arritmias cardiacas potencialmente fatais (BENCHIMOL-BARBOSA, 2003).

Com o advento da evolucdo tecnolégica computacional e da digitalizacdo dos
sinais, abriu-se um leque de possibilidades e facilidades para o processamento destes
sinais. Dentro desta revolucdo tecnoldgica encontram-se solugdes ou principios de
solugdes para questdes que vinham sendo estudadas desde que se tém registros. A area da
salde humana, em particular a medicina, vem rompendo barreiras enormes com o auxilio
destas novas tecnologias.

Embora o uso de PTAV na previsao de riscos cardiovasculares seja controverso,
varios estudos encontraram conexdes entre as presencas de PTAVsS e morte subita
cardiaca (SANTANGEL et al., 2008; KUCHAR et al., 1986; SEALE et al., 1990;
BREITHARDT et al., 1991).

A eletrocardiografia, e dentro dela o ECGAR, vem se beneficiando do
desenvolvimento tecnoldgico, porém ainda possuem um grande potencial de
desenvolvimento, podendo servir cada vez mais de ferramenta de auxilio para
diagnosticos mais acurados e detalhados.

Um dos assuntos a serem estudados para o pleno desenvolvimento do ECGAR ¢é

o0 alinhamento de sinais, neste caso 0s sinais cardiacos para posterior promediacéo. .
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Capitulo 9

Conclusao

No primeiro objetivo da primeira parte do trabalho foram estudados os aspectos
corretivos dos métodos em destaque, IN e ID perante 0 método DN. Primeiro através do
calculo da covariancia e em seguida pelo desempenho dos métodos pela analise do erro
de alinhamento. Ambos os estudos apresentaram resultados que corroboram o que ja se
esperava. Os métodos IN e ID de fato corrigem parte do erro de alinhamento inserido pelo
meétodo de alinhamento detector de nivel, ha um indicio de que os métodos IN e ID
complementam-se, pois 0 método ID apresenta menor erro de alinhamento em niveis de
ruidos menores enquanto o IN apresenta os menores erros de alinhamento em niveis de
ruido maiores. Uma forte indicacdo de que os métodos podem ser usados em conjunto
para um possivel ECGAR, escolhendo-se 0 método de acordo com o nivel de ruido.

No segundo objetivo, visando obtencdo de maiores detalhes do comportamento
do PTAV apds a média coerente, foi simulado, com as mesmas caracteristicas de um
potencial tardio, e adicionado a um sinal cardiaco sadio, servindo assim como se fosse
um sinal cardiaco patoldgico. Os métodos IN e ID s&o mais elucidativos do que o método
DN. Foi entdo estudado o espectro de poténcia no dominio da frequéncia dos intervalos
contendo PTAV. Através dos espectros de poténcia foi visto que as caracteristicas no
dominio da frequéncia foram bem conservadas pelos métodos IN e ID, de acordo com as
conclusdes obtidas pela analise dos resultados no dominio do tempo.

A segunda parte do trabalho se deu pelo estudo de pardmetros dos sinais reais.
Primeiramente foi objeto de exame o tipo de filtro que é aplicado numa etapa anterior a
aplicacdo da média coerente, uma filtragem pré-processamento.

Devido a semelhanca de resultados obtidos utilizando os dois tipos de modelo de
filtragem, fica indicado que o filtro Filtfilt pode ser utilizado ao invés do filtro de Simson,
trazendo mais simplicidade as analises, devido a maior facilidade de implementacéo do
filtro Filtfilt. E importante ressaltar também que o ndmero de amostras avaliadas ndo
condiz com a quantidade ideal para uma conclusdo de relevancia mais profunda, sendo

necessario um estudo posterior com maior aprofundamento.
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A Ultima etapa do trabalho foi o0 estudo dos ruidos e erros de alinhamento extraidos
dos sinais médios, para cada tipo de método. Visando descobrir algum destaque de
desempenho entre os métodos. Neste caso ndo foi possivel observar tal destaque, os trés
métodos ndo tiveram resultados diferentes, ndo sendo possivel apresentar uma ordem
hierarquica de melhores resultados. Porém pelos resultados dos graficos boxplot, é
observada uma indicacdo de que o método ID possa apresentar melhores resultados para
prognosticos clinicos, devido a menor dispersdo apresentada, sendo necessario mais
estudo para maior embasamento dos resultados. Ressaltando mais uma vez que devido a
limitagdo de amostras é necessario um estudo maior para maior convicgdo das conclusdes

apresentadas.

Perspectivas

Os presentes estudos indicam que os métodos IN e ID possam apresentar
caracteristicas complementares em relacao a efetividade, de acordo com o nivel e tipo de
ruido. A conjuncdo das informagdes presentes neste trabalho indica que os métodos IN e
ID sdo bem semelhantes em termos de resultados, poréem fica a impressao de que €
possivel que eles possam ser utilizados de maneira mais adequada em casos distintos para
obteng&o de resultados melhores.

Estudos com uma abrangéncia maior de sinais se mostra necessario para um

aprofundamento e embasamento maior das conclusdes apresentadas neste trabalho.

Capitulo 10
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