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Resumo

A classificacdo automatica do registro do Eletrocardiograma (ECG) de 12 derivacdes em aceitavel ou inaceitavel
para laudo médico é fundamental para minimizar custos e riscos relacionados ao processo de diagndstico cardiaco.
A maioria dos algoritmos para tal classificagdo incluem pardmetros néo intuitivos e foram desenvolvidos baseados
em dados ndo representativos do cenario clinico real: sub-representagdo de registros do ECG patoldgicos e
sobrerrepresentacdo de registros inaceitaveis. Portanto, novos algoritmos foram desenvolvidos e validados em
dados de um sistema real de telecardiologia - Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG): Noise Automatic
Classification Algorithm (NACA) para a avaliacdo da qualidade do tracado eletrocardiografico; Limb Electrode
Interchange Detection Algorithm (EIDA.ms) e Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm
(EIDAprec) para a detecgdo das inversfes dos eletrodos dos membros e precordiais, respectivamente. Esses
algoritmos foram desenvolvidos a partir do conhecimento clinico do tracado eletrocardiografico, empregando
técnicas de processamento de sinal de baixa complexidade computacional e utilizando regras de significado fisico
ou fisioldgico interpretaveis e factiveis de alteracGes. Os algoritmos propostos foram comparados com outros
relevantes da literatura por meio de cinco métricas: Sensibilidade (Se), Especificidade (Esp), Valor Preditivo
Positivo (VPP), F; e reducéo de custo resultante do uso desses algoritmos em um sistema clinico real. O NACA
foi comparado com o Quality Measurement Algorithm (QMA), vencedor do Computing in Cardiology Challenge
2011, utilizando um conjunto de dados disponibilizado pela TNMG (TestTNMG) e um outro publicamente
disponivel, ChallengeCinC. Por sua vez, 0 EIDALivms € 0 EIDAprec foram comparados com o Decision Rules
Algorithm (DRA), que atualmente é o mais renomado da literatura, utilizando um conjunto de dado disponibilizado
pela TNMG (TestTNMGny). Os conjuntos TestTNMG e TestTNMG v consistem em 34.310 e 23.235 registros
do ECG, respectivamente (1% inaceitavel e 50% patoldgico), enquanto o ChallengeCinC consiste em 1.000
registros do ECG (23% inaceitaveis, superior ao cenario clinico real). NACA e QMA alcancaram um desempenho
semelhante no ChallengeCinC, enquanto apenas 0 NACA obteve um bom desempenho no TestTNMG (Se=0,89;
Sp=0,99; VPP=0,59; F,=0,76 e reducdo de custos 2,3+1,8%). Por sua vez, ao contrario do DRA, EIDALms €
EIDAgprec alcangaram um bom desempenho no TestTNMGiny (Se>0,88; Esp>0,98; VPP>0,32; F,>0,63 e reducéo
de custos 2,8+2,2%). Portanto, percebe-se que algoritmos aplicAveis ao cenario clinico real devem ser
desenvolvidos baseados em dados representativos da realidade clinica. Adicionalmente, a implementagdo do
NACA, EIDALme € EIDAsrec em qualquer servigo de telecardiologia tem potencial de resultar em beneficios

evidentes de salde e financeiros para os pacientes e para o sistema de salde.

Palavras-chave: Eletrocardiograma. Avaliacdo da qualidade do tragado. Inversdo dos eletrodos. Reducédo de

custos. Desequilibrio de classe. Aplicacéo clinica real.



Abstract

The automatic classification of the 12-lead Electrocardiogram (ECG) recording as acceptable or as unacceptable
for a medical report is fundamental to minimize costs and risks related to the cardiac diagnostic process. Most
algorithms for such classification include non-intuitive parameters and were developed based on data that are not
representative of the real clinical scenario: underrepresentation of pathological ECG recordings and
overrepresentation of unacceptable recordings. Therefore, new algorithms were introduced, which were developed
and validated on data from a real telecardiology system - Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG): Noise
Automatic Classification Algorithm (NACA) to assess the quality of 12-lead ECG recordings; Limb Electrode
Interchange Detection Algorithm (EIDALms) and Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm
(EIDApRec) to detect limb and precordial electrode interchanges, respectively. These algorithms were developed
based on clinical knowledge of the electrocardiographic tracing, using signal processing techniques of low
computational complexity and using rules of physical or physiological meaning that are understandable and may
be changed/adapted. The proposed algorithms were compared with other relevant ones in the literature using five
metrics: Sensitivity (Se), Specificity (Sp), Positive Predictive Value (PPV), F, and cost reduction resulting from
the use of these algorithms in a real clinical system. Then, NACA was compared to the Quality Measurement
Algorithm (QMA), winner of the Computing in Cardiology Challenge 2011, using data provided by TNMG
(TestTNMG) and another publicly available, ChallengeCinC. On the other hand, EIDALimg and EIDAprec Were
compared to the Decision Rules Algorithm (DRA), which is currently the most renowned in the literature, using
another dataset provided by TNMG (TestTNMGny). TestTNMG and TestTNMG v datasets consist of 34,310
and 23,235 ECG recordings, respectively (1% unacceptable and 50% pathological), while ChallengeCinC consists
of 1,000 ECG recordings (23% unacceptable, higher than the actual clinical scenario). NACA and QMA achieved
similar performance in ChallengeCinC, while only NACA achieved satisfactory performance in TestTNMG
(Se=.89; Sp=.99; PPV=.59; F»=.76 and cost reduction 2.3 £1.8%). On the other hand, unlike DRA, EIDALmg and
EIDAgrec achieved satisfactory performance in TesStTNMGinv (Se>.88; Sp>.98; PPV>.32; F»>.63 and cost
reduction 2.8+ 2.2%). Therefore, it is noted that algorithms to be used in a real clinical scenario must be developed
based on representative data of the clinical reality. Additionally, the implementation of NACA, EIDALms and
EIDARrec in any telecardiology service may result in evident health and financial benefits for the patients and the

healthcare system.

Keywords: Electrocardiogram. Signal quality assessment. Electrode interchanges. Cost reduction. Class

imbalance. Real clinical application.
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Capitulo 1

Introducao

Doencas cardiovasculares sdo consideradas a principal causa de morte no mundo, com
17,9 milhGes de mortes em 2019, e com estimativa de 22,2 milhdes de mortes em 2030
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2019). Dentre os métodos para diagnostico dessas
doencas, destaca-se o eletrocardiograma (ECG), o qual representa graficamente a atividade
elétrica do coracdo (KHAVAS; ASL, 2018), € o mais importante e consolidado no campo
clinico para o diagnéstico cardiaco (CLIFFORD; AZUAJE; MCSHARRY, 2006; LIMA et al.,
2021; LUIZ et al., 2010; MOEYERSONS et al., 2021). O modo mais comum de aquisi¢do do
ECG no contexto clinico é por meio do uso de 10 eletrodos superficiais colocados em posicdes
especificas do corpo, registrando a atividade elétrica do coracdo em 12 derivacdes e por durante
aproximadamente 10 segundos (GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017).

Em contraponto a vasta aplicabilidade do ECG no diagnostico clinico cardiaco, em
muitos paises, 0s servicos de cardiologia estdo disponiveis apenas nas grandes cidades. Deste
modo, o0s habitantes de areas suburbanas e rurais geralmente nao dispdem de opc¢oes viaveis de
acesso a uma simples avaliagéo cardioldgica (LIMA et al., 2021; MOEYERSONS et al., 2021).
Neste cenario, um papel fundamental é desempenhado pelos servicos de telecardiologia, tais
como o Heart Center in University hospital (NIKUS et al., 2009), Heart Center at Children’s
Hospital of Pittsburgh (OTERO et al., 2014), Health Telematic Network (SCALVINI et al.,
2005), dentre outros (MOHAMMADZADEH et al., 2022). No Brasil, destaca-se a Telehealth
Network of Minas Gerais (TNMG), um sistema de saude publica que atende mais de 1.354
municipios, com énfase na aquisicdo e avaliacdo do registro do ECG (LIMA et al., 2021;
RIBEIRO et al., 2019; UFMG-HC, 2022).

O processo de diagndstico cardiaco realizado pela TNMG compreende a aquisicao do
sinal de ECG nas unidades remotas e o0 laudo fornecido pelos médicos especialistas na unidade
central. Atualmente, em dias Uteis, a TNMG realiza e avalia aproximadamente 3.000 aquisi¢es

de sinal de ECG de 12 derivagdes por dia e, desde a sua implementacéo, ja realizou e avaliou



28

mais de 4 milhdes de aquisi¢des de sinal de ECG, tornando-se um dos maiores servicos de
telediagnostico do mundo (UFMG-HC, 2022).

Estudos preliminares apontam que aproximadamente 3,5% dos registros do ECG
enviados a unidade central da TNMG sdo classificados como inaceitaveis para laudo médico
devido a baixa qualidade do tracado eletrocardiografico ou em consequéncia das inversdes dos
eletrodos (RIBEIRO et al., 2019). Por conseguinte, para esses casos, faz-se necessario uma
repeticdo de todo o processo de diagndstico cardiaco da TNMG. Consequentemente, essa
repeticdo resulta em um aumento de custos financeiros, de tempo despendido pelo paciente e
pelos profissionais de salde, além de possiveis riscos relacionados a um diagndéstico tardio de
uma emergéncia cardiaca, como bloqueio atrioventricular completo com necessidade de
implante de marcapasso e infarto agudo do miocardio com supradesnivelamento do segmento
ST.

Uma maneira eficaz de mitigar a necessidade de repeticdo de todo o processo de
diagnostico cardiaco da TNMG é utilizar algoritmos para a avaliacdo da qualidade do tracado
eletrocardiografico e para a deteccdo das inversdes dos eletrodos imediatamente apos a
aquisicdo do sinal de ECG. Para a avaliacdo da qualidade do tracado eletrocardiografico
encontra-se na literatura diferentes metodologias, como o uso das caracteristicas morfologicas
e dos momentos estatisticos dos tracados do ECG, e das propriedades espectrais dos ruidos
inerentes a aquisicao do sinal do ECG (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012;
LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; MOEYERSONS et al., 2019; ORPHANIDOU et al.,
2015; RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017). Por sua vez, para a deteccdo das inversdes dos
eletrodos, € relatado a utilizacdo de informac6es do tracado eletrocardiografico no dominio do
tempo e/ou frequéncia, de investigacdes estatisticas e do uso da redundancia de informacées do
sistema de 12 derivacdes (HEDEN et al., 1995; JEKOVA et al., 2016; JEKOVA; KRASTEVA;
ABACHERLI, 2013; KORS; VAN HERPEN, 2001; RJOOB et al., 2021; XIA; GARCIA;
ZHAO, 2012). Embora empreguem indices ou descritores variados, esses algoritmos sdo
fundamentados essencialmente em regras baseadas em limiares empiricos, arvores de decisdo
e técnicas de inteligéncia artificial.

Em contrapartida a variedade desses tipos de algoritmos na literatura, especula-se que

eles ndo sdo plenamente satisfatérios quando aplicados aos registros do ECG realizados na
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TNMG. Tal especulagdo é embasada no fato que esses algoritmos foram desenvolvidos em
dados nédo representativos de uma aplicacdo do mundo real. Por exemplo, os tipos e as
ocorréncias das alteracdes cardiacas sdo retratados de maneira insuficiente; os ruidos e os
artefatos sdo, em muitos casos, gerados artificialmente; e os registros do ECG inaceitaveis para
laudo médico sdo excessivamente representados. Ademais, alguns deles foram desennvolvidos
baseados em parametros dificeis de interpretar em termos de significado clinico ou fisiolégico
(HAYN, Dieter;, JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE TAT,; XIANG; ENG
THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012) e outros apresentam uma complexidade computacional
ndo recomendada para o sistema de telemedicina da TNMG (LI; RAJAGOPALAN;
CLIFFORD, 2014; RJOOB et al., 2021; RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017). Portanto,
percebe-se a necessidade do desenvolvimento de algoritmos aplicaveis a sistemas reais de

saude, tais como a TNMG.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver algoritmos para a avaliacdo da
qualidade do tracado eletrocardiografico e para a deteccdo das inversdes de eletrodos,
classificando o registro do ECG de 12 derivacdes em aceitavel ou inaceitavel para laudo médico
na pratica clinica didria. Esses algoritmos serdo desenvolvidos e validados em dados
representativos de um sistema de telecardiologia real. Adicionalmente, serdo propostas técnicas
pertinentes a area da Engenharia Biomédica que promovem a reducgédo dos custos financeiros,

operacionais e de salde em um sistema de telecardiologia.
1.1.1 Objetivos especificos

Considerando o objetivo principal, os objetivos especificos sao:

1. Criar conjuntos de dados de registros do ECG para o treinamento e para o teste dos
algoritmos propostos neste trabalho, de forma que esses dados sejam verdadeiramente
representativos da realidade clinica em termos de tipos e ocorréncias de registros do
ECG patoldgicos e inaceitaveis;

2. Desenvolver algoritmos com base em técnicas de processamento de sinal bem

estabelecidas e utilizando regras factiveis de alteracdes posteriores, as quais devem
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retratar o conhecimento clinico dos cardiologistas. Adicionalmente, deve-se empregar
0 uso limitado de limiares empiricos, os quais devem ter significado fisico ou
fisiolégico interpretavel,

3. Aplicar técnicas de baixa complexidade computacional para o desenvolvimento dos
algoritmos, visto que serdo implementados nos computadores das unidades remotas
do sistema da TNMG;

4. Obter desempenho superior quando comparado aos algoritmos especificos e
disponiveis na literatura para a avaliacdo da qualidade do tragado eletrocardiogréfico
e para a deteccédo das inversdes de eletrodos em registros do ECG de 12 derivagdes; e

5. Reduzir em pelo menos 3% os custos do sistema da TNMG relacionados a repeticdo

do processo de diagndstico cardiaco.

1.2 Estrutura do trabalho

Este texto esta dividido em cinco capitulos. O presente capitulo apresenta uma
contextualizacao geral e elenca os objetivos deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre os principais conceitos do sistema
cardiovascular e do ECG de 12 derivagdes. Adicionalmente, os principais algoritmos da
literatura para a avaliacdo da qualidade do tracado eletrocardiografico e para a deteccdo das
inversdes de eletrodos sdo apresentados. Dentre esses algoritmos, sdo apontados quais séo
selecionados para fins de comparacdo com os algoritmos propostos neste trabalho. Por dltimo,
explicam-se as limitagcdes dos algoritmos publicamente disponiveis no cenario da TNMG.

Os Capitulos 3 e 4 detalham os materiais e métodos, os resultados, as discussoes, e as
limitacGes no que concerne o desenvolvimento dos algoritmos para a avaliacdo da qualidade do
tracado eletrocardiografico e para a detec¢do das inversdes de eletrodos, respectivamente.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e as propostas de continuidade deste
trabalho.
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Capitulo 2

2 Fundamentacéo Teorica

A primeira parte deste capitulo compreende uma breve explanacdo sobre a anatomia e
fisiologia cardiaca, uma explicacdo sobre as defini¢bes do tracado de ECG de 12 derivacgdes e
uma apresentacdo dos principais algoritmos da literatura para a avaliacdo da qualidade do
tracado eletrocardiogréafico e para a deteccdo das inversdes dos eletrodos. A segunda parte
abrange uma contextualizacdo do cenario da TNMG, apontando as limitacfes da aplicabilidade
dos algoritmos da literatura no sistema da TNMG.

2.1 Sistema cardiovascular: anatomia e fisiologia cardiaca

O coragdo € um orgao muscular constituido, principalmente, por tecido muscular
estriado cardiaco e tem como principal funcdo bombear sangue para todo o corpo.
Estruturalmente, a parede do coracdo é composta por trés camadas: o endocardio, camada
interna que reveste o interior de todas as cAmaras cardiacas; o miocardio, camada intermediaria,
composta pelas fibras musculares e responsavel pela acdo de bombeamento do sangue; e o
epicardio, camada externa que envolve e protege o coracdo (HALL, 2017). Por sua vez, a
estrutura interna desse 6rgdo é formada por duas bombas pulsateis: o coragdo direito, o qual
bombeia sangue desoxigenado para os pulmdes por meio da artéria pulmonar, e o coragédo
esquerdo, que bombeia sangue oxigenado para 0s 6rgaos periféricos por intermédio da artéria
aorta. Adicionalmente, cada bomba é composta por duas cavidades, um atrio e um ventriculo
(HALL, 2017; SORNMO; LAGUNA, 2005).

Os atrios, camaras coletoras, sdo encarregados de receber o sangue proveniente de
diversas partes do corpo e bombeé-lo para os ventriculos, os quais sdo responsaveis por garantir
0 bombeamento do sangue para os demais érgéaos do corpo (HALL, 2017). O direcionamento
do fluxo sanguineo (atrios — ventriculos — demais 6rgédos do corpo) € assegurado pela ordem de
abertura das valvulas cardiacas, as quais sdo classificadas como atrioventriculares ou

semilunares. As atrioventriculares garantem o fluxo sanguineo dos atrios para os ventriculos,
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enquanto as semilunares, dos ventriculos para a artéria pulmonar e para a artéria aorta. As
valvulas atrioventriculares e semilunares do coracdo direito sdo, respectivamente, a valvula
tricispide e a pulmonar, enquanto do coracdo esquerdo sdo, respectivamente, a valvula mitral
e a adrtica (HALL, 2017). Os detalhes estruturais externos e internos do coracdo, € 0
direcionamento do fluxo sanguineo séo apresentados na Figura 2.1.

veia cava superior ‘ ‘ '
arteria pulmonar direita ‘
valvula pulmonar

veias pulmonar% ~

artéria aorta

arteria pulmonar esquerda

veias pulmonares
; atrio esquerdo

\\ valvula adrtica

atrio direito valvula mitral

. (& \
\ ‘ ventriculo esquerdo
ventriculo direito ‘
) ] / V
S )

Figura 2.1 - Detalhes estruturais do coragdo. Adaptado de (HALL, 2017).

Em nivel celular, as células do coracdo, denominadas midcitos, sdo células excitaveis e
representam a unidade funcional do musculo cardiaco (MACFARLANE et al., 2010). A
membrana dessas células, dentre outras fungdes, regula a diferenca de potencial elétrico entre
0s meios intra e extracelular por meio de uma combinacdo de mecanismos ativos e passivos
(GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017). Essa diferenca de potencial elétrico é
denominada de potencial de membrana, o qual gera um campo elétrico e, portanto, do ponto de
vista elétrico, o midcito pode ser aproximado como um dipolo elétrico responsavel pela geracéo
desse campo elétrico (JOHNSON, 2003; SORNMO; LAGUNA, 2005).

Quando o midcito € excitado eletricamente por estimulo (externo ou dele proprio) e a
diferenca de potencial da membrana aumenta até um certo limiar, normalmente variando de

- 90 mV a 30 mV em 1 ms, é gerada uma resposta elétrica ativa e rapida com duracgdo de 200 a
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400 ms, denominada de potencial de acdo (SORNMO; LAGUNA, 2005). Esse potencial
desencadeia a contragdo do midcito e, consequentemente, devido a disposi¢do deles em forma
de sincicio, ocorre a propagacdo do estimulo elétrico para 0os midcitos vizinhos por meio das
juncdes comunicantes. Desta forma, um Unico potencial de acdo pode se propagar por todo o
todo o sincicio atrial ou ventricular, de maneira que este se contraia de modo sincrono (HALL,
2017; MACFARLANE et al., 2010). Por fim, decorrida a propagacgéo do potencial de acéo, o
midcito retorna ao seu estado de repouso (HALL, 2017; SORNMO; LAGUNA, 2005).

A propagacdo completa do potencial de acdo em todo o coracao € realizada por meio do
sistema de conducdo do coracdo e corresponde a um ciclo cardiaco. Este é constituido por
quatro fases: duas atriais e duas ventriculares, mecanicamente ditas como contracéo (sistole) e
relaxamento (diastole); e eletricamente, como despolarizagéo e repolarizacdo (HALL, 2017;
SORNMO; LAGUNA, 2005). A partir da Figura 2.2 observa-se que o ciclo cardiaco se inicia
com a geracdo do impulso elétrico, normalmente, no nd sinusal (SA), e se propaga por toda a
massa muscular que forma o sincicio atrial (despolarizacéo atrial), provocando a sua contracgéo.
Através de fibras intermodais, o impulso chega ao né atrioventricular (AV), que tem por funcéo
principal retardar a passagem do impulso entre o sincicio atrial e ventricular. Posteriormente, o
impulso chega ao feixe atrioventricular, o qual se divide em ramos, feixe de His direito e
esquerdo e fibras de Purkinje. Com a chegada do impulso no sincicio ventricular
(despolarizacdo ventricular e a repolarizacdo atrial), inicia-se a contracdo ventricular, e
subsequentemente, tem-se a repolarizacdo e o relaxamento ventricular (HALL, 2017;
SORNMO; LAGUNA, 2005).

Durante o ciclo cardiaco, o campo elétrico gerado pelos miocitos é modificado, ou seja,
o dipolo elétrico muda o seu médulo e orientacdo ao longo do tempo. Desta forma, esse campo
elétrico variavel pode ser representado por um dipolo elétrico equivalente, denominado
vetorcardiograma (VCG) (DOS et al., 2020; FRANK, 1954). O VCG é o vetor resultante da
somatoria de todos os dipolos elétricos dos miocitos durante o ciclo cardiaco, sendo
representado em trés dimensdes ortogonais (X, Y e Z) (GOLDBERGER; GOLDBERGER,;
SHVILKIN, 2017). Na Figura 2.3 é possivel evidenciar a dinamica do VCG, o qual é
representado por um vetor com um ponto de origem aproximadamente fixo e com magnitude e

orientacdo variavel de acordo com a propagacdo do impulso elétrico ao longo do tempo
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(GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017). Adicionalmente, a representacao
gréafica da evolucédo ao longo do tempo do VCG ¢é caracterizada pelo registro do ECG (HALL,;
HALL, 2016).

Limiar

- ramo esquerdo de His
- ramo direito de His
R 7 - fibras de Purkinje .
Figura 2.2 — A esquerda, o sistema de conducéo do coragéo e seus componentes especializados. A direita, os tipicos
potenciais de a¢do de cada componente do sistema de condugéo do cora¢do em relagdo ao tempo de ocorréncia em

um ciclo cardiaco. Adaptado de (BARRET et al., 2016).
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Figura 2.3 - Representagdo da dinamica do VCG durante a despolarizacdo e repolarizagdo em oito pontos do ciclo
cardiaco de um paciente saudavel, em que a seta e 0 seu tamanho representam o vetor VCG e a sua magnitude,
respectivamente. Adaptado de (JOHNSON, 2003).
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2.2 Eletrocardiograma: definicao e principais

componentes

O ECG é um método de medida e representagdo gréfica da evolugdo ao longo do tempo
do VCG, em que a representacdo de suas projecGes, denominadas derivagdes, € realizada em
eixos padronizados (MACFARLANE et al., 2010). O tracado eletrocardiogréafico de cada
derivacdo apresenta as carateristicas de um sinal ndo estacionario pseudo-periédico, com
amplitudes variaveis de 1 a 5 mV na banda de 0,05 Hz a 100 Hz, sendo que 90% da energia
espectral esta concentrada entre 0,25 Hz e 35 Hz (KAPLAN BERKAYA et al., 2018; TOBON
DIANA; FALK; MAIER, 2016).

Em cada pseudo-periodo do tragado eletrocardiografico de uma derivagdo do registro
do ECG de um ser humano saudavel, é reproduzida uma sequéncia de ondas e intervalos: onda
P, complexo QRS, onda T e onda U, como pode ser visto na Figura 2.4. A onda P e o complexo
QRS sdo originados pela despolarizacdo atrial e ventricular e ocorrem antes da contracdo dos
atrios e dos ventriculos, respectivamente. As ondas T e U sdo produzidas pela repolarizacdo
ventricular, porém a onda U é gerada devido a repolarizacdo tardia e nem sempre esta presente
no tracado eletrocardiografico. Por sua vez, a repolarizacdo atrial ocorre simultaneamente ao
complexo QRS e, por isso, ndo pode ser visualizada no tracado eletrocardiografico
(MACFARLANE et al., 2010).

despolarizacao despolarizagao
atrial ventricular

l l 1 intervalo RR
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Figura 2.4 - Representacdo das ondas, intervalos e segmentos do registro do ECG de um paciente saudavel.
Adaptado de (HALL, 2017).
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Adicionalmente, outros achados importantes do tracado eletrocardiografico sdo o0s
intervalos, conforme observado na Figura 2.4. O intervalo P-R é definido como o intervalo de
tempo entre o inicio da excitacdo elétrica dos atrios (inicio da onda P) e o inicio da excitagdo
elétrica dos ventriculos (inicio do complexo QRS). Esse intervalo quantifica o atraso na
conducio do impulso elétrico no n6 AV (MACFARLANE et al., 2010; SORNMO; LAGUNA,
2005). O intervalo R-R é definido como a diferenca de intervalo de tempo entre duas ondas R
sucessivas, sendo comumente utilizado para o célculo da frequéncia cardiaca instantanea. Por
sua vez, o intervalo Q-T quantifica a duracdo da atividade elétrica no ventriculo, com inicio no
complexo QRS e término no final da onda T (HALL; HALL, 2016; MACFARLANE et al.,
2010). E comum a utilizacio para a avaliagio cardiaca de um paciente o intervalo Q-T corrigido
(QTc) devido a relagdo entre os intervalos R-R e Q-T, utilizando as formulas de Bazzet,
Fridericia, Hodges e Framingham, sendo as formulas lineares (Hodges e Framingham) as mais
atualizadas com as diretrizes de interpretacdo de intervalo Q-T (INDIK et al., 2006). Por fim,
0 segmento S-T, o qual é relativamente quiescente, corresponde ao trecho que inicia no final
do complexo QRS e termina no inicio da onda T e € utilizado para a analise temporal do inicio
da repolarizacéo ventricular (PASTORE et al., 2016).

Como mencionado anteriormente, o registro do ECG é uma representacao grafica das
projecdes (derivacbes) do VCG e, do ponto de vista da pratica diaria clinica, a aquisicdo do
sinal de ECG tem como representacdo mais comum o de 12 derivacfes. Essa aquisicdo é
realizada por meio de 10 eletrodos colocados em posicdes especificas do corpo, sendo quatro
nos membros e seis no torax (SORNMO; LAGUNA, 2005). Os eletrodos dos membros (plano
frontal) s@o rotulados como RA (Right Arm), LA (Left Arm), RL (Right Leg) e LL (Left Leg),
0s quais sdo posicionados no braco direito, braco esquerdo, perna direita e perna esquerda,
respectivamente. Por sua vez, os eletrodos do térax (plano horizontal) sdo rotulados de
precordiais V1 a V6 e sdo posicionados em pontos anatomicamente referenciados na parte
anterior do torax (ELDRIDGE et al., 2014), conforme apresentado na Figura 2.5. O
posicionamento correto desses eletrodos € considerado um dos principais fatores para garantir
a qualidade e a confiabilidade do tracado eletrocardiografico (BATCHVAROV; MALIK;
CAMM, 2007). Isso pelo fato de que a projecdo do VCG nas 12 derivacbes depende da posicédo
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dos eletrodos dentro do campo elétrico gerado pelo dipolo elétrico (MACFARLANE et al.,
2010).

V1 - 4° espaco intercostal, & margem direita do esterno
V2 - 4° espago intercostal, a margem esquerda do esterno

V3 - direcionado no espago entre V2 e V4

V4 - 5° espago intercostal esquerdo, na linha abaixo do ponto médio da clavicula
V5 - 57 espagao intercostal, nivel de V4, mais para a esquerda, na linha axilar anterior
V6 - mesmo nivel que V4 e V5, pouco mais para a esquerda, na linha axilar média

Figura 2.5 - Posicionamento correto dos eletrodos para a aquisicdo do sinal de ECG de 12 derivagdes. A esquerda,
o posicionamento dos eletrodos no plano horizontal (derivacdes precordiais) V1 a V6. A direita no plano frontal
(derivagBes dos membros), em que RA (Right Arm), LA (Left Arm), RL (Right Leg) e LL (Left Leg) representam
os eletrodos posicionados no braco direito, braco esquerdo, perna direita e perna esquerda, respectivamente.

As 12 derivacdes sdo divididas em dois grupos em concordancia com o posicionamento
dos eletrodos: derivaces dos membros, trés bipolares (I, 11 e I11) e trés unipolares aumentadas
(aVvL, aVR e aVF); e derivacoes precordiais (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) (HALL; HALL, 2016).

Para as derivacdes bipolares, a projecdo do VCG representa os registros dos potenciais
elétricos (Vi, Vi e Vin), 0s quais séo obtidos pela diferenga do potencial elétrico cardiaco entre
os bracos direito e esquerdo e a perna esquerda (Vra, Via € Vi1, respectivamente) de acordo com

as Equacdes:

Vi="Via— Vra, (2-1)
Viir = Vir — Vga, (2-2)
Vi = Vi — Via, (2-3)

Adicionalmente, as derivacdes bipolares estdo espacialmente dispostas 60° uma da outra
e, por isso, sao representadas pelo tridngulo de Einthoven (ver Figura 2.6A), o qual fornece uma
representacdo geométrica para auxiliar na mensuracdo dos potenciais elétricos dessas
derivacdes (MACFARLANE et al., 2010).
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Figura 2.6 - A) Representacdo do tridngulo de Einthoven; B) Diagrama do plano frontal com as projecfes das
derivacbes dos membros com um distanciamento espacial de 30° entre cada derivacdo. C) Diagrama do plano
horizontal apresentando as relag@es espaciais das seis derivages precordiais. As linhas continuas e as tracejadas
indicam os polos positivos e negativos de cada derivacdo, respectivamente.

Enguanto isso, para as derivacdes unipolares (membros e precordiais), a projecdo do
VGC registra a diferenca de potencial entre cada eletrodo periférico ou precordial com o
terminal central de Wilson (TCW), determinado pela Equacéo (2.4) (MACFARLANE et al.,
2010):

Viat Vea +V
tew — 3 "

(2.4)

Além disso, a partir da combinacdo das equacdes (2.1) a (2.4), é possivel determinar 0s
potenciais elétricos das derivacdes unipolares Vavr, VavL € Vavr a partir dos potenciais das
derivagdes bipolares Vi, Vi e Vi, conforme descrito nas Equacgdes (2.5) a (2.7)
(MACFARLANE et al., 2010):

Vi+ Vy
Vavr = T (2.5)
2.Vi—Vy
Vave = 5 (2.6)
Vi + V
— 11 III. (27)

VaVF \/§
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A relacdo geométrica existe também para as derivagdes unipolares do plano frontal
(Figura 2.6B) e do plano horizontal (Figura 2.6C) (MACFARLANE et al.,, 2010).
Fundamentado nos achados do registro do ECG de 12 derivagdes (ondas, intervalos, segmentos,
potenciais elétricos e relagcdes existentes entre os tracados das derivagfes), o médico
especialista pode extrair informacdes sobre diversos aspectos da fisiologia cardiaca de um

paciente.

2.3 Analise do registro do ECG de 12 derivagdes na
pratica diaria clinica

O registro do ECG de 12 derivagdes € amplamente utilizado na prética diaria clinica para
a avaliacdo cardioldgica de um paciente. Para isso, 0s seguintes descritores de saude
cardiovascular devem ser verificados: orientacdo anatomica do coracdo, deteccdo de distdrbios
de ritmo de conducéo, deteccdo de patologias cardiacas, dentre outros (MACFARLANE et al.,
2010). Esses descritores sao relatados em um laudo eletrocardiografico, composto por um laudo
descritivo e um conclusivo. O primeiro € elaborado tomando como base 0s seguintes itens
(PASTORE et al., 2016):

1. andlise do ritmo cardiaco e quantificacdo da frequéncia cardiaca;

2. analise da duracdo, amplitude e morfologia da onda P e duracdo do intervalo P-R;

3. determinacdo do eixo elétrico P, QRS e T;

4. analise da duracao, amplitude e morfologia do complexo QRS; e

5. analise da repolarizacdo ventricular com a descri¢do dos segmentos S-T, Q-T e QTc

e da onda U, quando presente.

Inicialmente, € verificado se o ritmo fisioldgico cardiaco é o sinusal, i.e., 0 impulso
elétrico da atividade elétrica cardiaca é originado no no sinoatrial e a faixa de normalidade da
frequéncia cardiaca deve estar entre 50 e 100 batimentos por minuto (bpm) (PASTORE et al.,
2016). No que se refere a duracdo, amplitude e morfologia das ondas, normalmente, a onda P
possui amplitude positiva, em algumas derivacdes, e uma morfologia monofasica, i.e.,
continuadamente positiva ou negativa; o complexo QRS &, tipicamente, caracterizado por dois
pontos minimos (ondas Q e S) e um ponto maximo (onda R); e aonda T tem amplitude positiva

em quase todas as derivacbes, normalmente semelhante & do QRS e com morfologia
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assimétrica, com inicio mais lento e um final mais rdpido (CLIFFORD; AZUAJE;
MCSHARRY, 2006; PASTORE et al., 2016). As informacdes de normalidade da amplitude,
duracdo, eixo e frequéncia das ondas eletrocardiograficas para um paciente saudavel sdo
apresentadas na Tabela 2.1.

A determinacdo do eixo elétrico € baseada na compreensdo de que a atividade elétrica
cardiaca pode ser representada graficamente por um vetor equivalente de todos os dipolos
elétricos dos midcitos (VCG) (MACFARLANE et al.,, 2010; MAN et al., 2015). Assim,
mantendo a origem do VCG em um ponto zero de referéncia e a sua extremidade descrevendo
um loop vetorial para cada onda elétrica cardiaca, que comeca e retorna ao ponto de origem do
VCG, trés loops (ondas P, T e complexo QRS) podem ser observados pela representacdo da
dinamica do VGC durante o ciclo cardiaco (MACFARLANE et al., 2010; SORNMO;
LAGUNA, 2005). A representacdo desses loops pode ser realizada nos trés planos anatdmicos
a partir das trés derivagdes ortogonais, assim como ¢é visualizado na Figura 2.7. Baseado nisso,
0 eixo eletrico P, QRS e T é determinado pelo angulo formado em relacdo a magnitude da
projecao de cada loop P, QRS e T no plano frontal (XY), em que os valores de normalidade
também sdo apresentados na Tabela 2.1.

O eixo cardiaco propriamente dito ¢ o eixo elétrico do complexo QRS, angulo 6 da
representacdo 3D da Figura 2.7, o qual descreve a direcéo e o sentido do VCG na despolarizacéo
ventricular e € utilizado para correlacionar achados clinicos para auxiliar no diagnostico de
anormalidades cardiacas (MACFARLANE et al., 2010; SURAWICZ; KNILANS, 2008).

O eixo cardiaco pode ser classificado como: normal, desvio do eixo para esquerda - LAD
(Left Axis Deviation), desvio do eixo para direita — RAD (Rigth Axis Deviation) e desvio
extremo do eixo para a esquerda (Extreme Left Axis Deviation) (GOLDBERGER,;
GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017), conforme:

1. Normal (-30° a +90°): complexos QRS nas derivacdes (I e 11 ou aVF) positivos;

2. LAD (-30° a -90°): complexos QRS predominantemente positivos na derivacao | e

negativos na derivacgdo Il ou aVF;

3. RAD (+90° a 180°): complexos QRS predominantemente negativos na derivacéo | e

positivos na derivacao Il ou aVF;
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4. Desvio Extremo (-90° a 180°): complexos QRS nas derivagdes (I e Il ou aVF)

negativos.
Tabela 2.1 - Valores de referéncia dos principais achados do tracado eletrocardiografico de um paciente saudavel.

Note que M e F na linha ‘Intervalo QT¢’ correspondem a Masculino e Feminino, respectivamente, e front. e prec.
na linha ‘Complexo QRS’ equivalem a frontais e precordiais, respectivamente (PASTORE et al., 2016)

Achados do ) B ) Faixa de frequéncia
Amplitude (mm) Duragéo (ms) Eixo (graus)
ECG (Hz) de cada achado

Onda P <25 <110 0a90 5a15

Intervalo PR - 120 a 200 - ~0
Complexo 5a 20 (front.) e
<120 -30a+90 10 a 50
QRS 10 a 30 (prec.)

OndaT 10 a 30% do QRS 120 a 160 -30 a +90 0al0
Segmento S-T - 80a 120 - -
Segmento Q-T - 340 a 440 - -

<450/470 ms
Intervalo QTc - - -
(M/F)
5 a 25% da onda
Onda U 20-40 - -
T
X-bDI ; Plano frontal ! z Plano
Aﬂ/\ I SR S S R RSN transversal
pases N ' 1
.

— feeaew | \")

Plano sagital

—_—
' ' [ '

Figura 2.7 - Representacbes do VCG nos planos anatdmicos. Painéis & esquerda descrevem as derivagdes
ortogonais (X = DI, Y = aVF e Z = V2). Painéis a direita representam essas deriva¢fes com os loops vetoriais em
2D e 3D, em que os loops P, QRS e T estdo representados em azul, vermelho e verde, respectivamente. Note que,
na representacdo 3D, a seta amarela indica a magnitude do loop QRS, e 0 0 refere-se ao valor angular do eixo

cardiaco. Os pontos nas representaces em 2D marcam 0s valores maximos alcangados nos loops. Adaptado de
(MAN et al., 2015).
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Posteriormente as analises supracitadas, o laudo conclusivo deve ser formado pela sintese
dos diagnosticos listados no documento de diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia
(SBC) (PASTORE et al., 2016).

2.3.1 Ruidos no tracado eletrocardiografico

Os tracados eletrocardiograficos possuem baixa amplitude e sdo, frequentemente,
contaminados por diferentes tipos de ruidos e artefatos provenientes de distintas fontes, sejam
essas instrumentais, externas, ou fisiologicas (KAPLAN BERKAY A et al., 2018). Esses ruidos
podem se manifestar com morfologia semelhante a das ondas do tragcado do ECG, interferindo
na mensuracdo dos parametros para o laudo eletrocardiografico e, consequentemente,
resultando em erros de diagnéstico (KAPLAN BERKAYA et al., 2018; MOEYERSONS et al.,
2019).

Os tipos de ruidos e artefatos inerentes a aquisicdo do sinal de ECG de 12 derivacGes na
pratica diaria clinica sdo brevemente resumidas abaixo e exemplificadas na Figura 2.8
(CLIFFORD; AZUAJE; MCSHARRY, 2006; KAPLAN BERKAYA et al., 2018; KLIGFIELD
et al., 2007; SATIJA; RAMKUMAR; SABARIMALAI MANIKANDAN, 2018):

1. Desvio da linha de base: ruidos de baixa frequéncia na faixa de 0,15 a 0,30 Hz. Esses
ruidos representam uma modulacdo sistematica com movimentos periodicos, tais
como uma atividade respiratdria, fazendo com que o tracado eletrocardiografico
alterne periodicamente acima e abaixo da linha de base (Figura 2.8A).

2. Contracdo muscular (Eletromiografia - EMG): artefatos resultantes da atividade
elétrica dos musculos durante os periodos de contracdo ou devido a um movimento
stbito do corpo. Esse tipo de ruido pode alterar significativamente a forma das ondas
do tracado eletrocardiografico, visto que a faixa de frequéncia do EMG se sobrepGe
consideravelmente a do tracado de ECG, de 0,01 a 100 Hz (ver Figura 2.8B).

3. Artefatos de contato e movimento: ruidos de baixa frequéncia na faixa de 0,05 até 1
Hz, os quais geralmente sdo causados por potenciais elétricos gerados pela interacédo
eletrodo-pele e que causam mudancas transitorias na linha de base, i.e., desvios

rapidos (Figura 2.8C). Os desvios da linha de base ou artefatos de movimento podem
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distorcer o segmento ST e outros componentes de baixa frequéncia do tragado
eletrocardiografico.

4. Interferéncia na rede elétrica: ruidos provenientes de fontes externas e gerados pela
interferéncia na rede elétrica na frequéncia de 60 Hz no Brasil, ou 50 Hz em outros
paises, e suas frequéncias harmdnicas, com largura de banda inferior a 1 Hz (ver
Figura 2.8D). Esses ruidos sdo causados por acoplamentos indutivos e capacitivos de
linhas de energia no circuito de aquisi¢éo do sinal de ECG.

As ferramentas mais utilizadas para remoc¢do desses artefatos e ruidos sdo os filtros
analdgicos ou digitais (LUO; JOHNSTON, 2010). Conforme recomendado pela American
Heart Association (AHA) (BAILEY et al., 1990), um tracado de ECG deve ser inicialmente
filtrado por um filtro passa-baixas analégico anti-aliasing, o qual deve ser configurado de modo
a fornecer uma banda passante plana e minimizar a resposta de fase ndo linear (LUO;
JOHNSTON, 2010).

(A) ©)

(B) (D)
Figura 2.8 - Exemplos dos principais tipos de ruidos e artefatos inerentes a aquisicdo do sinal de ECG de 12
derivacgBes na prética diéria clinica: A) Desvio da linha de base B) Ruido muscular; C) Artefato de movimento e
D) Interferéncia da rede elétrica. Adaptado da base de dados da (Rede de Telessatde de Minhas Gerais, 2020).

Ainda segundo as recomendacfes da AHA, ap6s uma conversao analégico-digital do

tracado eletrocardiogréfico (BAILEY et al., 1990), um filtro passa-altas digital com frequéncia
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de corte fc = 0,05 Hz deve ser usado para eliminar ou suprimir o componente DC e 0s ruidos
de baixa frequéncia que causam oscilagdes na linha de base (BAILEY et al., 1990; KAPLAN
BERKAYA et al.,, 2018; KLIGFIELD et al., 2007, KOSSMANN et al.,, 1967; LUO;
JOHNSTON, 2010). Embora nao suprima suficientemente o desvio da linha de base, o valor da
fc foi definido apds estudos objetivando a reducdo das distor¢des no segmento ST, onda T ou
intervalo QT (BAILEY et al., 1990). Assim, as técnicas recomendadas para o filtro passa-altas
digital de fase linear que evitam distorcoes de fase séo: filtros FIR (Finite impulse response) ou
filtragem 1IR (Infinite impulse response) forward-backward (SORNMO; LAGUNA, 2005).

Por ultimo, um filtro notch, o qual rejeita a frequéncia de 60 Hz, ou de 50 Hz, deve ser
incluido para remover a interferéncia causada pela rede elétrica (LUO; JOHNSTON, 2010). As
técnicas utilizadas para esse filtro podem ser tanto FIR, IIR ou subtragdo polinomial da
estimativa da amplitude e fase da interferéncia da rede elétrica com o tracado
eletrocardiografico (SORNMO; LAGUNA, 2005). Em alguns casos, apesar da utilizacdo dos
filtros conforme as recomendacbes da AHA, o tracado eletrocardiografico ainda apresenta
qualidade insuficiente para o médico especialista gerar um laudo médico. Para esses casos, a
realizacdo de uma nova aquisic¢ao do sinal de ECG é o mais recomendado.

De maneira geral, registros ruidosos do ECG geram diversos problemas na pratica diaria
clinica, tais como equivocos no laudo médico, necessidade de nova aquisi¢ao do sinal de ECG,
tempo extra gasto pelo especialista em um laudo que ndo gerou diagnostico, tempo adicional
de espera do paciente para receber um diagndstico e/ou tratamento adequado, e dentre outros.
Portanto, custos extras para 0s pacientes e para os sistemas de saude sdo gerados. Desta forma,
é imprescindivel a avaliacdo da qualidade do tracado eletrocardiogréafico, antes do envio do

registro do ECG para laudo médico.
2.3.2 Inversoes dos eletrodos

Um achado prejudicial na pratica diaria clinica é a inversdao dos eletrodos durante a
aquisicao do sinal de ECG de 12 deriva¢des (DE BIE; MORTARA,; CLARK, 2014; JEKOVA
et al., 2016), com taxas de erro humano variando de 0,4 a 4,8% do total de aquisi¢cdes do sinal
de ECG realizadas no ambiente clinico (NILSSON et al., 2008; RUDIGER et al., 2007;
THALER et al., 2010).
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A aquisicao do sinal do ECG com inversdo dos eletrodos pode reproduzir alteracdes nas
ondas do tragado eletrocardiografico (FINLAY; NUGENT; NELWAN; et al., 2010), gerando
padrdes patologicos e, consequentemente, resultando em uma avaliacdo errbnea da salde
cardiovascular de um paciente (BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; BOND et al., 2012;
DE BIE; MORTARA; CLARK, 2014; KANIA et al., 2014; KLIGFIELD et al., 2007). As
recentes recomendacdes sobre padronizacdo e avaliagdo do registro do ECG aconselham
treinamento da equipe médica sobre como evitar trocas de eletrodos, bem como a incorporacao
de algoritmos para a deteccdo automatica das inversdes dos eletrodos (KLIGFIELD et al.,
2007).

As inversdes de eletrodos podem ser classificadas em dois tipos: as inversdes de eletrodos
dos membros e as inversdes de eletrodos precordiais. Para o primeiro tipo, as principais
inversdes sdo RA-LA, RA-LL e LA-LL (BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007), as quais
representam respectivamente a inversao dos eletrodos dos braco direito (RA) com o do brago
esquerdo (LA), a inversdo do eletrodo do braco direito (RA) com o da perna esquerda (LL) e a
inversdo do eletrodo do braco esquerdo (LA) com o da perna esquerda (LL). Dentre essas
inversdes, a inversdo RA-LA é a mais frequente na pratica diaria clinica (BATCHVAROQV;
MALIK; CAMM, 2007)

Em termos gerais, 0s possiveis efeitos gerados nos tragados eletrocardiograficos devido
as inversdes de eletrodos séo: inversdo do sinal do tracado, e.g., tracado x(t) passa a ser -x(t);
troca de tracados entre as derivacdes, e.g., 0 tracado da derivacdo | € trocado pelo tracado da
derivacao I11; e tracados com linha praticamente isoelétrica (JEKOVA et al., 2016). Os efeitos
causados nos tracados eletrocardiograficos devido as principais inversbes de eletrodos dos
membros sdo descritos na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversdo RA-LA causa a
inversdo do sinal do tracado da derivacao | e a troca dos tracados das derivacGes Il e 11l e aVR
e aVL. Como consequéncia direta disso, o triangulo de Einthoven € invertido em 180°
horizontalmente em torno da derivacdo aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser
visualizado nas Figura 2.9 e Figura 2.10, as quais representam o triangulo de Einthoven para
um registro do ECG sem inversdo e com inversao RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a
inversdo RA-LA gera, na maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal)

em algumas derivacdes, produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio
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extremo e, consequentemente, direcionando o médico especialista a produzir um diagndstico
patoldgico, como dextrocardia, cardiopatia congénita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectépico
(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA;
SCHMID, 2019).

Tabela 2.2.

A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversdo RA-LA causa a inverséo do sinal do
tracado da derivagdo | e a troca dos tracados das derivacdes Il e Il e aVR e aVL. Como
consequéncia direta disso, o triangulo de Einthoven é invertido em 180° horizontalmente em
torno da derivagdo aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser visualizado nas Figura 2.9
e Figura 2.10, as quais representam o triangulo de Einthoven para um registro do ECG sem
inversdo e com inversdao RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a inversdo RA-LA gera, na
maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) em algumas derivacdes,
produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio extremo e, consequentemente,
direcionando o médico especialista a produzir um diagnostico patologico, como dextrocardia,
cardiopatia congénita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectépico (BATCHVAROV; MALIK;
CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019).

Tabela 2.2. Principais inversdes dos eletrodos dos membros e seus respectivos efeitos nos tracados das derivacoes
do ECG. Note que as inversdes dos eletrodos dos membros sdo apresentadas na primeira coluna da tabela e que os
efeitos gerados por essas inversdes sdo apresentados na mesma linha e nas colunas subsequentes. Para essas
colunas, o simbolo (-) representa a inversdo do sinal do tracado da derivagdo e, caso contenha o nome de uma
derivacdo diferente do da coluna em negrito, significa a troca do tracado da derivacdo Fonte: Adaptado de (XIA,;
GARCIA; ZHAO, 2012)

Inversdes
] | 1 1 aVR avL avF

Frontais
RA-LA -l 1 I avL aVR aVF
RA-LL -1 -1l -1 aVF avL aVR
LA-LL ] | -111 aVR aVF aVvL

Por sua vez, a inversdo RA-LL gera a inversdo do sinal do tracado da derivacédo I, a
troca e a inversdo do sinal dos tracados das derivacbes | e Ill e a troca dos tracados das
derivacdes aVR e aVF, gerando um triangulo de Einthoven invertido a 180° verticalmente em
torno de aVL (JEKOVA et al., 2016), como ¢€ ilustrado na Figura 2.11. Além disso, essa
inversdo produz um P-QRS-T nas derivacdes I, I, 11l e aVF de polaridades negativas e na

derivacdo aVR com polaridade positiva, gerando um eixo QRS com desvio extremo (DREW,
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2006; HARRIGAN, 2006). Esses efeitos gerados pela inverséo RA-LL sdo altamente
improvaveis em um registro do ECG de ritmo sinusal. Assim, podem levar ao médico
especialista a prover um diagnoéstico de infarto do miocéardio (IM) inferior (BATCHVAROQV;
MALIK; CAMM, 2007), ou IM de parede lateral e baixo ritmo atrial (KRASTEVA; JEKOVA,
SCHMID, 2019).

No que concerne & inversdo LA-LL, o tridngulo de Einthoven é invertido a 180°
verticalmente em torno de aVR devido a troca dos tragados das derivagdes | e Il e aVL e aVF
(JEKOVA et al., 2016), como pode ser Figura 2.12. Adicionalmente, essa inversdo gera
tracados semelhantes aos de um registro do ECG normal (KORS; VAN HERPEN, 2001; XIA;
GARCIA; ZHAO, 2012) e, na maioria dos casos, ndo pode ser detectada por um médico
especialista (HAN et al., 2014). Por outro lado, alguns autores relatam que esse tipo de inversao
pode ser detectada durante o ritmo sinusal pela analise extremamente cuidadosa da forma da
onda P, que normalmente apresenta uma maior amplitude na derivacao Il do que na derivacao
| (ABDOLLAH; MILLIKEN, 1997; BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HO; HO,
2001).

A presenca de uma linha isoelétrica, que representa a auséncia de atividade elétrica e é
nivelada em relagéo a linha de base, na derivacao Il ou na derivacgéo Il, é uma caracteristica da
inversdo dos eletrodos RL-RA e RL-LA, respectivamente (SAKAGUCHI; SANDBERG;
BENDITT, 2018). Por dltimo, no que se refere as inversdes dos eletrodos dos membros, a
inversdo entre os eletrodos RL e LL ndo causa nenhuma alteracdo no tracado
eletrocardiografico, uma vez que os potenciais elétricos das duas pernas sdo similares e o
tracado do ECG néo difere daquele do posicionamento padrdo dos eletrodos (KORS; VAN
HERPEN, 2001).
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Figura 2.9 - A esquerda, registro do ECG de 12 derivagBes de um paciente saudavel sem inversio de eletrodos; e
a direita, sua representacdo do triangulo de Einthoven.
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Figura 2.10 - A esquerda, registro do ECG de 12 derivagdes de um paciente saudavel e com inversio dos eletrodos
RA-LA; e a direita, sua representacdo do tridngulo de Einthoven. O registro do ECG com a inversdo foi obtido
computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das deriva¢des marcadamente
mais claro no registro do ECG sdo relacionadas aos efeitos da inversdo RA-LA.
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Figura 2.11 - A esquerda, registro do ECG de 12 derivagdes de um paciente saudavel e com inversio dos eletrodos
RA-LL; e a direita, sua representagdo do triangulo de Einthoven. O registro do ECG com inversdo foi obtido
computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das deriva¢Ges marcadamente
mais claro no registro do ECG séo relacionadas com os efeitos da inversdo RA-LL.
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Figura 2.12 - A esquerda, registro do ECG de 12 derivagdes de um paciente saudavel e com inversio dos eletrodos
LA-LL; e a direita, sua representacdo do tridngulo de Einthoven. O registro do ECG com inverséo foi obtido
computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das deriva¢des marcadamente
mais claro no registro do ECG séo relacionadas com os efeitos da inversdao LA-LL.

As inversdes dos eletrodos precordiais sdo inimeras e resultam em uma interrupcéo da
progressao usual da onda R e da onda S quando se observam as derivagdes precordiais da direita
(V1) para a esquerda (V6) (HARRIGAN, 2006; PEBERDY; ORNATO, 1993). A progressao
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usual das ondas R e S em um registro do ECG de um paciente saudavel é definida com o
aumento da amplitude da onda R e a diminuicdo do médulo da amplitude da onda S de V1 a
V6, com a onda R atingindo seu valor maximo de amplitude na derivacdo V4 ou V5, como
pode ser visualizado na Figura 2.13, em que o0s circulos pretos representam as ondas R e 0s
asterisco preto as ondas S. As inversdes precordiais podem ser interpretadas erroneamente
como um bloqueio de ramo, hipertrofia ventricular direita, dilatacdo aguda ventricular direita,
sindrome de Wolff-Parkinson-White tipo A, cardiomiopatia hipertrofica (KRASTEVA;
JEKOVA; SCHMID, 2019).
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Figura 2.13 — Exemplificacdo da progressdo usual das ondas R (circulo preto) e S (asterisco preto) em um registro
do ECG de um paciente saudavel. Note o aumento da amplitude da onda R e a diminui¢do do médulo da amplitude
da onda S de V1 a V6, com a onda R atingindo seu valor madximo de amplitude na derivacdo V4. Apenas um
batimento cardiaco foi selecionado para esta representacao.

Dentre todas as inversdes dos eletrodos citadas anteriormente, as que possuem impacto
na pratica clinica diaria devido a necessidade da repeticdo de todo o processo de diagndstico
cardiaco (aquisicdo do sinal de ECG na unidade remota e laudo pelo médico especialista na
unidade central) sdo: 1) inversdes dos eletrodos dos membros RA-LA e RA-LL, visto que 0s
principais efeitos da inversdo LA-LL sdo associados a um deslocamento sutil no eixo QRS
(JEKOVA et al., 2016), e as demais ou geram auséncia de atividade elétrica cardiaca ou nao

implicam em nenhuma alteragdo no tracado eletrocardiografico (HARRIGAN, 2006; JEKOVA
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etal., 2016; KORS; VAN HERPEN, 2001); 2) inversdes dos eletrodos precordiais V1-V6, V2-
V5 e inversdo completa (V6, V5, ...., V1) (V. ROSEN et al., 2014), visto que esses eletrodos
registram a atividade cardiaca em paredes distintas do coracdo (MACFARLANE et al., 2010;
SORNMO; LAGUNA, 2005). Ademais, a relevancia clinica das inversges aos pares, e.g., V1-
V2, V3-V4 e V5-V6, é minima, visto que esses eletrodos registram a atividade elétrica cardiaca
da mesma parede do coracio (MACFARLANE et al., 2010; SORNMO; LAGUNA, 2005).

Portanto, levando em consideracdo o contexto da pratica clinica e que decisbes clinicas
erroneas podem causar grande impacto na seguranca do paciente e nos custos dos cuidados de
salde (RJOOB et al., 2021), é notadamente importante a deteccdo das inversdes de eletrodos
RA-LA, RA-LL, V1-V6, V2-V5 e inversdo completa (V6, V5, ...., V1) previamente ao envio
do registro do ECG para laudo medico.

2.4 Algoritmos para a avaliacao do tracado

eletrocardiografico

Uma forma eficaz de reduzir os impactos referentes a aquisi¢ao do sinal de ECG ruidoso
e/ou com inversdes dos eletrodos no contexto da pratica diaria clinica, tais como explicado nas
secOes 2.3.1 e 2.3.2, é a utilizacdo de algoritmos para avaliar o registro do ECG. Essa avaliacdo
deve ser realizada imediatamente apds a aquisi¢do do sinal do ECG, i.e., previamente ao envio
do registro do ECG para o laudo do médico especialista. Diante disso, nesta se¢do, uma breve
revisdo do estado da arte dos algoritmos para a avaliacdo da qualidade do tracado
eletrocardiogréafico e para a deteccdo das inversdes dos eletrodos em registros do ECG de 12

derivacdes é realizada.
2.4.1 Algoritmos para a avaliacdo da qualidade do tracado
eletrocardiografico
Os algoritmos relatados na literatura para a avaliacdo da qualidade do tracado de ECG
sdo fundamentados em recursos do dominio de tempo e/ou dominio espectral das caracteristicas

morfoldgicas do tracado eletrocardiografico. Dentre os recursos utilizados por esses algoritmos,

podemos citar:
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e Morfoldgicos, tais como auséncia de tracado eletrocardiogréafico (flatline),
sobreposicao entre os tragados das derivagdes do ECG (crossing point), alteragdes de
amplitude e saturacdo do tracado eletrocardiografico (CLIFFORD et al., 2012;
HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; JEKOVA et al., 2012; LI,
RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021; MOEYERSONS et
al., 2019; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); caracteristicas dos principais componentes
do tragado do ECG, como amplitude, niimero e duracdo dos complexos QRS (HAYN,
Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE TAT; XIANG; ENG
THIAM, 2011; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012;
RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017); picos R, duracdo dos intervalos RR e
mensuracdo da frequéncia cardiaca (LIU; HAN; et al., 2021; ORPHANIDOU et al.,
2015); sincronismo dos picos R em todas as derivacbes do registro do ECG
(CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014); e outros (JIN et
al., 2023; LIU; HAN; et al., 2021; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019).

e Estatisticos, como célculo do desvio padrdo em segmentos fracionados de cada
derivacdo (RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017); momentos estatisticos dos
tracados das derivagcbes (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN;
CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021); extracdo de caracteristicas da fungéo de
autocorrelacdo (MOEYERSONS et al., 2019); e outros (LI1U; HAN; et al., 2021).

e Espectrais, como estimativa dos principais ruidos eletrocardiograficos em diferentes
faixas de frequéncia JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN;
GALEOTTI, 2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG, 2011); célculo da
poténcia relativa do complexo QRS e da linha de base para a estimativa dos ruidos de
alta e baixa frequéncia (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD,
2014); e outros (ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019).

Baseados nos descritores de indices de qualidade listados acima, cada algoritmo utilizou

técnicas distintas para a avaliacdo da qualidade do tracado do ECG, dentre as quais podemos

citar:
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e Regras baseadas em limiares empiricos utilizando caracteristicas béasicas e
conhecimento a priori do tragado do ECG (CLIFFORD et al., 2012; JEKOVA et al.,
2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014).

e Arvores de decisio empiricamente ajustadas (HAYN, Dieter; JAMMERBUND;
SCHREIER, 2012; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012;
MOEYERSONS et al., 2019; ORPHANIDOU et al., 2015; XIA; GARCIA; ZHAO,
2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG, 2011);

e Inteligéncia artificial, como Redes Neurais Artificiais (RNA) (CLIFFORD et al.,
2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; RODRIGUES; BELO; GAMBOA,
2017) (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014) e Deep
Learning (JIN etal., 2023; LIU; HAN; et al., 2021; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019).

Dentre os algoritmos listados acima, o algoritmo proposto por Hayn; Jammerbund;

Schreier (2012), daqui em diante denotado por Quality Measurement Algorithm (QMA),
software open-source (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012), foi escolhido
para fins de comparacdo com o algoritmo proposto neste trabalho no que concerne a avaliacéo
da qualidade do tracado eletrocardiografico. A escolha do QMA é justificado pelo fato que ele
é um dos vencedores do desafio Computing in Cardiology Challenge — CinC 2011 proposto
pela Physionet para o desenvolvimento de algoritmos aplicados a Smartphones para a avaliacao
da qualidade do tracado de ECG (SILVA; MOODY:; CELI, 2011). Adicionalmente, 0 QMA foi
desenvolvido em Java para aplicagdes de custo computacional reduzido e foi baseado em um
conjunto de dados (ChallengeCinC) publicamente disponivel no Physionet, o qual, até a
presente data, € o mais utilizado para fins de avaliacdo da qualidade do tracado
eletrocardiografico. Além disso, 0s métodos mais recentes para avaliacdo da qualidade do
tracado do ECG ou séo baseados em técnicas de Machine Learning ou ndo utilizam registros
de ECG de 12 derivacgbes, e implementar essas solugdes com varios graus de liberdade esta
além do escopo deste trabalho. Embora existam desafios propostos pela Physionet mais recentes
para registros de ECG de 12 derivac@es, esses foram propostos para aplica¢6es de identificacdo
de anomalias cardiacas e para o auxilio ao diagnostico médico, o que esta fora do escopo deste
trabalho.
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Resumidamente, para avaliar a qualidade do tracado do ECG, o QMA utiliza nove
limiares derivados de recursos morfologicos do tracado eletrocardiografico e trés condigdes
para classificar o registro do ECG como aceitavel ou inaceitavel para laudo médico: A) auséncia
de sinal (flatline) em qualquer derivacdo; B) saturacdo do sinal em qualquer derivacdo, i.e.,
quando a amplitude do tracado ultrapassa a faixa de operacdo do equipamento de medicéo; e
C) nimero de crossing points, i.e., sobreposicao entre os tracados das derivacdes. Os resultados
obtidos do QMA no conjunto de dados ChallengeCinC sdo considerados bons:
Sensibilidade = 0,78; Especificidade = 0,97 e Acuracia =0,93, o que conferiu a0 QMA o
primeiro lugar em um dos eventos do CiC 2011.

2.4.2 Algoritmos para a deteccao das inversdes dos eletrodos

A deteccdo automatica das inversdes dos eletrodos ¢ elaborada em varios estudos, para
0s quais seus descritores sdo fundamentados nas caracteristicas morfologicas do tracado do
ECG e/ou informacdes de redundancia do registro do ECG de 12 derivacbes (JEKOVA et al.,
2016). Dentre os descritores utilizados por esses algoritmos, podemos elencar:

e Morfolégicos do dominio do tempo: amplitude das onda P, R e S, intervalo PR, ponto
inicial e final do QRS (RJOOB et al., 2021); amplitudes maximas e minimas do
complexo QRS e da onda T para as derivacdes I, Il e 1l (GREGG; HANCOCK;
BABAEIZADEH, 2017); eixo e direcao de rotacdo do loop vetorial da onda P e do
complexo QRS e amplitudes das ondas P, R e T nas derivagdes | e Il (HAN et al.,
2014); amplitudes das ondas P e do complexo QRS (DE BIE; MORTARA,; CLARK,
2014); amplitude, duraco e eixo das ondas P, QRS e T e do segmento ST (HEDEN
etal., 1995; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); pontos iniciais e finais do complexo QRS
e padrdo QRS-T (JEKOVA; KRASTEVA; ABACHERLLI, 2013).

e Morfoldgicos no dominio tempo-frequéncia: transformada wavelet (RJOOB et al.,
2021).

e No dominio estatistico: média, desvio padrdo, assimetria e curtose do tracado do
ECG, coeficiente de correlacdo de Pearson e erro quadratico médio entre os tracados
de algumas derivacdes (RJOOB et al., 2021); e coeficientes de correlacdo entre as
derivacdes V1 e V2 (JEKOVA et al., 2016).
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e Redundancia de informagdes do sistema de 12 derivacdes, em que qualquer uma das
8 derivacOes independentes (2 derivacdes dos membros e 6 precordiais) pode ser
parcialmente reconstruida por meio de informacdes disponiveis nas outras 7 (HAN et
al., 2014; KORS; VAN HERPEN, 2001; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012).

Apoiado nos descritores listados acima, cada algoritmo utilizou uma técnica distinta para
a deteccdo das inversdes dos eletrodos no registro do ECG, as quais sdo elencadas a seguir:

e Regras baseadas no conhecimento a priori do tracado do ECG (DE BIE; MORTARA;

CLARK, 2014; JEKOVA et al., 2016).

e Arvores de decisio baseada em limiares empiricamente ajustados (JEKOVA;
KRASTEVA; ABACHERLLI, 2013; KORS; VAN HERPEN, 2001).

e Inteligéncia artificial, como RNA (HEDEN et al., 1995, 1996; RJOOB et al., 2021;
XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); Deep Learning (RJOOB et al., 2021) e Support
Vector Machine (SVM) (HAN et al., 2014).

Amaral (2017) propds um metodo para a deteccdo automatica de inversao de eletrodos
em registros do ECG baseado na quantificacdo da assimetria da distribuicdo de probabilidade
do sinal de ECG utilizando os dados da TNMG. No entanto, o autor ndo considerou as inversoes
dos eletrodos como um problema de extremo desequilibrio de classe (AMARAL, 2017).

Dentre os algoritmos listados acima, o algoritmo proposto por Kors; Van Herpen (2001),
daqui em diante denotado por Decision Rules Algorithm (DRA), foi selecionado para fins de
comparacgdo com o algoritmo proposto neste trabalho no que concerne a deteccéo das inversoes
dos eletrodos. Essa escolha foi baseada na relevancia do algoritmo na literatura e por se tratar
de um algoritmo de baixa complexidade computacional e de facil implementacao, visto que
todos os ramos da arvore de decisdo sdo detalhados pelos autores (KORS; VAN HERPEN,
2001).

Em suma, o DRA é um algoritmo para a deteccdo de 14 tipos de inversdes de eletrodos,
sendo 5 inversbes dos eletrodos dos membros e 9 inversdes dos eletrodos precordiais. O
desenvolvimento e validacdo desse algoritmo foi baseado em dois conjuntos de dados nédo
disponiveis na literatura: Common Standards for Quantitative Electrocardiography
(WILLEMS et al., 1991) e Cardiology ward of the Thoraxcenter, dos quais 0s registros do ECG

com as inversdes de eletrodos foram gerados computacionalmente e de forma balanceada, i.e.,
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50% de cada conjunto de dado € composto por registros do ECG sem inverséo dos eletrodos e
0s outros 50% com inversao dos eletrodos.

Fundamentalmente, o DRA reconstr6i computacionalmente as 12 derivagdes do registro
do ECG a partir de um modelo de regressao linear. Com isso, as correlagdes em pares de todas
as 12 derivagdes do registro do ECG original (aquisicao do sinal de ECG) e suas reconstrucdes
séo calculadas. Posteriormente, a partir do registro do ECG original, um registro do ECG
adicional com o tipo de inversdo a ser estudada é gerado computacionalmente e
simultaneamente suas 12 derivacdes sdo também reconstruidas. Do mesmo modo, as
correlagdes em pares de todas as 12 derivagdes do registro do ECG com a inverséo e suas
reconstrucdes sdo calculadas. A hipotese levantada pelos autores € a de que o coeficiente de
correlacdo entre uma derivacao e sua reconstrucdo tende a ser maior se o registro do ECG for
coletado corretamente (sem inversdo) ou, caso contrario, tende a ser menor. Apoiado nisso,
limiares empiricos foram estabelecidos, e uma arvore de decisdo foi gerada (KORS; VAN
HERPEN, 2001). Os resultados obtidos pelo DRA no conjunto de dados do estudo dependem
consideravelmente do tipo de inversdo dos eletrodos, com 0,17 < Sensibilidade < 1 e
Especificidade > 0,99.

2.5 Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG) e suas

demandas

A telemedicina baseia-se na utilizacdo de tecnologias para possibilitar cuidados a satde
em locais distantes dos hospitais de referéncia, possibilitando um processo de logistica de
distribuicdo de servicos de saude (LACERDA et al., 2014; REDMOND et al., 2012). O
conceito central de um sistema de diagnostico de telemedicina € que 0s sinais biolégicos e/ou
o0s parametros fisioldgicos de um paciente sdo adquiridos em um local remoto e, posteriormente
sdo enviados por meio de uma conexdo com a Internet para a avaliacdo do medico especialista
(REDMOND et al., 2012).

O processo de diagndstico cardiaco pela TNMG ndo poderia ser diferente. A aquisicdo
do sinal de ECG ¢ realizada nas unidades basicas de saide municipais (estacGes remotas da
TNMG). Posteriormente, o registro do ECG € enviado para a estacdo central, na qual médicos

especialistas e credenciados avaliam o registro do ECG e fornecem o laudo médico por meio
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de um software especializado (RIBEIRO et al., 2019; VIEGAS ANDRADE et al., 2011). Todo
0 processo de diagndstico cardiaco realizado atualmente pela TNMG ¢ ilustrado no fluxograma
da Figura 2.14.

Um problema enfrentado pela TNMG é que aproximadamente 3,5% dos registros do ECG
realizados pela TNMG em suas unidades remotas sdo classificados como inaceitaveis para
laudo médico pelos especialistas, dos quais 2,5% como resultado da baixa qualidade do tragcado
do ECG devido aos ruidos ou artefatos e 1% devido as inversdes dos eletrodos (RIBEIRO et
al., 2019). Para esses casos, todo o processo de diagndstico cardiaco precisa ser repetido. As
consequéncias dessa repeticdo sdo consideravelmente relevantes, como custos adicionais para
a gestdo do servico de saude (agendamento, aquisicdo, tempo do especialista e material de
consumo) e para o paciente (deslocamento, afastamento do trabalho e retardo no diagnostico e
tratamento adequado).

Conforme mencionado anteriormente, uma forma viavel de reduzir essa repeticdo do
processo de diagndstico cardiaco € a utilizagdo de algoritmos para a avaliacdo da qualidade do
tracado eletrocardiogréafico e para a deteccdo das inversdes dos eletrodos imediatamente apos a
aquisicao do sinal de ECG, como ¢ ilustrado em tracejado no fluxograma na Figura 2.14. Para
iSs0, 0s algoritmos devem ser executados em uma estacdo remota da TNMG, a qual é composta
por um computador com capacidade computacional limitada, conectado a maquina de ECG, e

que serve também para transmitir o registro do ECG para a estagdo central da TNMG.
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Esta¢do Remota - TNMG

Unidades Basicas de Saude

Consulta com
um médico generalista

Aquisig¢do do sinal de
ECG de 12 derivagdes

Estagﬁo Central - TNMG i Algoritmos automaticos i

Andlise e processamento
do registro de ECG

: : S— o N | E— ,
Laudo médico emitido por +———— E Aquisigdo do sinal de ECG | i Aquisi¢io do sinal de ECG |
um especialista da TNMG ! aceitdvel para laudo | E inaceitével para laudo |

L N N (LSSl S S iyt S J

O registro de ECG
apresenta boa qualidade
e ndo tem inversdo
de eletrodos ?

Nio Sim

| Registro de ECG
| inaceitdvel para laudo

Laudo médico disponivel
para médico generalista
(estagdo remota)

Figura 2.14 — Fluxograma do processo de diagndstico cardiaco realizado pela TNMG. Os componentes do fluxo
com linhas continuas representam o atual mapeamento do processo de diagndstico cardiaco. Note que para essa
situacdo, quando a aquisicdo do sinal de ECG é classificada como inaceitavel pelo especialista da TNMG, todo o
processo de diagnostico precisa ser realizado novamente, e com isso, custos extra sdo gerados. Os componentes
do fluxo com linhas tracejadas destacam o processo de diagndstico cardiaco apds a implementacdo dos algoritmos
na TNMG. Note que quando o registro de ECG é classificado como inaceitavel pelo algoritmo, o paciente é
submetido imediatamente & uma nova aquisicéo do sinal de ECG.

Embora os algoritmos elencados nas Secdes 2.4.1 e 2.4.2. possuam como objetivo a
avaliacdo da qualidade do tracado do ECG e a deteccdo das inversdes dos eletrodos, sugere-se
que a heterogeneidade populacional, a pluralidade de alteracdes cardiacas e a diversidade da
qualidade dos tracados eletrocardiograficos, tipicos do sistema multicéntrico de telemedicina
brasileiro, afetam fortemente o desempenho desses algoritmos. Desta forma, as principais
limitacGes desses algoritmos quanto a aplicabilidade na TNMG sé&o:

1. todos foram desenvolvidos e validados com base em conjuntos de dados ndo
representativos de uma aplicacdo clinica do mundo real, em que o0s tipos e as
ocorréncias das alterac6es cardiacas sdo insuficientemente retratados e as ocorréncias
dos registros do ECG inaceitaveis para laudo médico sdo exaustivamente

representados.
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2. utilizacdo de diversos parametros ou limiares heuristicos que sdo dificeis de
interpretar em termos de significado clinico ou fisioldgico e, consequentemente,
dificeis de ajustar (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE
TAT; XIANG; ENG THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012; JEKOVA; KRASTEVA,;
ABACHERLI, 2013; JIN et al., 2023; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN;
GALEOTTI, 2012; KORS; VAN HERPEN, 2001; LIU; CHEN; et al., 2021;
ORPHANIDOU etal., 2015; XIAetal., 2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG,
2011; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019);

3. treinamento ou validacdo realizadas em dados nédo clinicos ou com ruidos artificiais,
0s quais podem gerar alguns problemas de redundancia ou insuficiéncia de
informacGes reais do tragado eletrocardiografico (LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD,
2014; MOEYERSONS et al., 2019);

4. complexidade computacional ndo recomendada com o sistema da TNMG
(CLIFFORD et al., 2012; HAN; GREGG; BABAEIZADEH, 2014; HEDEN et al.,
1995; HO CHEE TAT; XIANG; ENG THIAM, 2011; JIN et al., 2023; LlI;
RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021; RJOOB et al., 2021;
RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012; ZHANG,
Qifei; FU; GU, 2019).

Portanto, é legitimo questionar se 0 desempenho dos algoritmos relatados na literatura é
satisfatorio em um contexto de uso clinico. Por todas essas razdes e seguindo o principio de que
os algoritmos para uma aplicacdo clinica devem refletir a pratica medica real, o presente
trabalho originou-se para atender a demanda da TNMG por algoritmos para a avaliacdo da
qualidade do tracado eletrocardiografico e para a deteccdo de inversdes de eletrodos

imediatamente apds a aquisicdo do sinal de ECG nas unidades bésicas de saude.
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Capitulo 3

3 Noise Automatic Classification Algorithm —
NACA

Fundamentado nas limitagGes listadas na Segéo 2.5 e no argumento que algoritmos para a
aplicacdo medica devem ser desenvolvidos e validados com base em dados que retratem a
realidade clinica, desenvolvemos um novo algoritmo, denominado Noise Automatic
Classification Algorithm (NACA). O objetivo deste algoritmo é avaliar a qualidade do registro
do ECG de 12 derivacdes imediatamente apos a aquisicdo do sinal de ECG na pratica clinica
diaria.

O NACA foi desenvolvido a partir de técnicas de baixa complexidade computacional,
baseado em um principio de processamento de sinal bem estabelecido (relacéo sinal-ruido, do
inglés Signal-to-noise ratio - SNR), usando um udnico limiar com significado fisico claro e
empregando um conjunto de regras formuladas juntamente com os especialistas da TNMG.
Adicionalmente, o NACA foi avaliado e comparado com o QMA por meio de diferentes
métricas de desempenho utilizando-se dois conjuntos de dados, um com 34.310 registros do
ECG disponibilizados pela TNMG, e um outro publicamente disponivel no Physionet
(ChallengeCinC) (SILVA; MOODY; CELI, 2011).

O delineamento do NACA ¢é apresentado na Figura 3.1, o qual consiste basicamente em
4 etapas: 1) pré-processamento e deteccdo da localizacdo dos picos R; 2) estimativa de um
modelo da forma de onda de um batimento cardiaco para cada derivacéo; 3) estimativa do SNR,
onde o sinal é o0 modelo de batimento cardiaco, e o ruido € a discrepancia entre 0 modelo de
batimento e a forma de onda dos batimentos cardiacos; e 4) classificacdo do registro do ECG

como aceitavel ou inaceitavel para o laudo médico.
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Figura 3.1 - Delineamento do NACA.

3.1 Materiais e métodos

3.1.1 Conjuntos de dados

Trés conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivagdes foram considerados para
0 desenvolvimento e para a validacdo do NACA, um para treinamento (TrainingTNMG) e dois
para teste do NACA e do QMA (TestTNMG e ChallengeCinC), conforme a Tabela 3.1. Dentre
esses conjuntos de dados, TrainingTNMG e TestTNMG foram fornecidos pela TNMG
mediante a aprovagio do comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Minas Gerais
sob o protocolo: 68496317.7.0000.5149; e o outro esta publicamente disponivel na Physionet
(SILVA; MOODY;; CELLI, 2011).

Cada conjunto de dados consiste em registros do ECG de 12 derivacGes, com duragédo
maxima de 10 segundos, frequéncia de amostragem > 300 Hz e resolugdo > 12 bits. Os registros
do ECG fornecidos pela TNMG foram rotulados como inaceitaveis (positivo - P) se o relatério
clinico oficial do cardiologista solicitou uma nova aquisicdo do sinal ECG devido a baixa
qualidade do tracado, ou como aceitavel (negativo - N), caso contrario. Cada gravacdo do
conjunto de dados Physionet foi rotulada de acordo com uma média das classificacdes dadas
por um grupo de anotadores com niveis variados de experiéncia em registros do ECG (SILVA;
MOODY:; CELI, 2011).
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Do ponto de vista especifico, o TrainingTNMG foi utilizado para o desenvolvimento do
NACA. Este conjunto consiste em 600 registros do ECG selecionados aleatoriamente dentre
aqueles realizados pela TNMG no periodo de 2012 a 2013, e sdo representativos da realidade
clinica em termos de registros do ECG patoldgicos e saudaveis. No entanto, foi considerada
uma maior porcentagem de registros do ECG inaceitaveis, cerca de trés vezes maior do que a
ocorréncia esperada, a fim de garantir uma representacao suficiente desses registros do ECG no
conjunto de dados de treinamento.

O TestTNMG consiste em todos os registros do ECG realizados pela TNMG (34.310
registros) de 22/04/2019 a 15/05/2019, representativos da realidade clinica em termos de tipos
e ocorréncias de registros patoldgicos (~50%) e inaceitaveis (~1%). Para este conjunto de
dados, a avaliagdo do cardiologista também estava disponivel. Registros de ECG
representativos deste conjunto sdo mostradas nas Figura 3.2 a 3.4. Adicionalmente, até onde se
estende o conhecimento dos autores, este € 0 maior conjunto de dados utilizado até o presente
momento para validacdo de algoritmos que avaliam a qualidade do registro do ECG de 12
derivacdes na pratica diaria clinica.

O ChallengeCinC, que esta publicamente disponivel na Physionet, consiste em 1.000
registros do ECG (30 vezes menor que o TestTNMG). Deste total, 23% foram rotulados como
inaceitaveis, percentual muito maior do que é clinicamente esperado. Adicionalmente, esse
conjunto de dados tem sido frequentemente utilizado para o desenvolvimento e para o teste de
algoritmos para a avaliacdo da qualidade do tracado eletrocardiografico, incluindo o QMA
(HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN,
2011; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014).

Tabela 3.1 - Visdo geral dos trés conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivacfes considerados nesta
etapa deste trabalho: TrainingTNMG, TestTNMG e ChallengeCinC (SILVA; MOODY; CELI, 2011)

P N N N
Conjunto de Fonte Total Inaceitaveis  Aceitaveis Saudaveis  Patoldgicos
dados (%) (%) (%) (%)
TrainingTNMG ~ TNMG 600 8 92 33 59
TestTNMG TNMG 34310 1 99 52 47

ChallengeCinC  PhysioNet 1000 23 77 n.d. n.d.
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Figura 3.2 — Exemplos de registros de ECG normais e aceitaveis do conjunto de dados TestTNMG.
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3.1.2 Etapas de desenvolvimento do NACA

O NACA foi desenvolvido utilizando-se MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc.,
EUA), e suas quatro etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 3.1, sdo detalhadas nas

subsecdes a seguir.
3.1.2.1 Etapa 1: Pré-processamento e deteccdo da localizacdo dos picos R

O tracado de cada derivacao do registro do ECG foi filtrado digitalmente por um filtro
Butterworth passa-altas de 22 ordem de fase nula (sentido direto e reverso) com frequéncia de
corte fc = 1 Hz para a atenuacdo do desvio da linha de base. Além disso, 0s 0,5 segundos iniciais
e finais do tracado de cada derivagdo foram removidos para reduzir o efeito de borda da
filtragem.

Posteriormente, as posi¢cdes dos picos R (posRk, onde k = 1, ..., K batimentos cardiacos)
foram detectadas por uma adaptacdo do algoritmo Pan-Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985),
obtida e validada em trabalhos precedentes (LUCAS; OLIVEIRA, 2019), e por isso, ndo faz parte
do desenvolvimento deste trabalho. Essa adaptacdo utiliza 0 VCG quadratico, em que X =Dl e

Y = aVF, calculado conforme a Equacéo (3.1):
VCG[n] = ECG,[n)? + ECGgyr[n]?, (3.1)

onde n € o nimero da amostra e ECG, e ECGavr correspondem aos tragados das derivagdes | e
aVF, respectivamente. Em seguida, como entrada do método Pan-Tompkins, uma diferenciacédo
quadratica do VCG ¢ utilizada a fim de destacar as transicdes rapidas deste sinal e tipicas dos

picos R, conforme a Equacéo (3.2):

VCG2[n] = (VCG[n] — VCGn — 1])2. (3.2)
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3.1.2.2 Etapa 2: Estimativa de um modelo da forma de onda de um
batimento cardiaco para cada derivacdo
3.1.2.2.1Estimativa inicial

O NACA identifica um intervalo de amostras em torno do pico R de cada batimento
cardiaco k em cada derivacdo d do registro do ECG, conforme a Equacéo (3.3).

beat[n] = ECG4|n +posk, —%|, 1sn<L, (3.3)
onde n é o nimero da amostra e L é calculado de acordo com a Equagdo (3.4).
L=11- rrllce_'(ili%n(post — posRy_q), (3.4)

onde foi considerada uma toleréncia determinada empiricamente de 10%, e K € o niamero total
de batimentos cardiacos detectados. Em seguida, o0 modelo de batimento cardiaco é calculado

para cada derivacao d, conforme a Equacéo (3.5) e como ilustrado na Figura 3.5.

beat_templatey[n] = rr}z{gcllicll(,n(beatd,k [n]). (3.5)

Amplitude (uV)

3 23L

L amostras
Figura 3.5 — Estimativa do modelo de batimento cardiaco (destacada em negrito) calculada como a mediana

sincronizada amostra por amostra (veja Equacdo (3.5)) de todos os batimentos cardiacos k para cada derivacéo d.



68

Em seguida, é necessério validar a posi¢do do pico R de cada batimento cardiaco k e,
consequentemente, o modelo de batimento cardiaco. Especificamente, cada batimento cardiaco
k de cada derivagdo d € deslocado, primeiro para tras e depois para frente, em até M amostras,
onde M foi determinado empiricamente e representa 0 nimero de amostras correspondentes a
nove ms do tracado do registro do ECG. Por sua vez, para cada deslocamento amostral é
calculado o erro quadrético entre o batimento cardiaco desviado e o modelo de batimento
cardiaco, de acordo com a Equacédo (3.6). Para isso, apenas para as derivacdes I, Il e 11l sdo
utilizadas, visto que essas possuem a maior magnitude do tracado eletrocardiografico, e devido
a redundancia das informagdes do registro do ECG de 12 derivagdes (FINLAY; NUGENT,;
NELWAN; et al., 2010). Desta forma, o deslocamento que corresponde ao erro minimo, ou
seja, a maxima correspondéncia amostral entre a forma de onda do batimento cardiaco
deslocado e o modelo de batimento cardiaco, é utilizado para corrigir a posi¢do do pico R,
conforme a Equacdo (3.7). Os beatqx € 0 beat_templateq sdo recalculados usando as Equacdes
(3.3) e (3.5), respectivamente.

. . in(L—1,L—1+i .
Shlftk = argmin (Zd=1,11,111 Zgi?fiax(o,—i) l)(beatd,k [Tl + l] —

—MsisM (3.6)
beat_template, [n])z).

posR, = posR; + shift, . (3.7)

3.1.2.2.2Remocéo de batimentos atipicos e nova estimativa do modelo de

batimento cardiaco

Batimentos atipicos podem introduzir viés na estimativa do modelo de batimento cardiaco

e, por isso, eles precisam ser identificados e removidos. Para tanto, duas condi¢cdes para cada
uma das seis derivacoes do plano frontal (I, II, 111, aVR, aVF, aVL) sdo avaliadas:

1. %Zfl:l(beatd'k [n] — beat_templatey[n])? > variance(beat_templatey[n], L), isto €, a

forma de onda do batimento cardiaco é marcadamente diferente do modelo de

batimento (a diferenca quadrada média é maior do que a variancia do modelo de

batimento).
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2. wvariance(beaty,[n],L) < 10* mV2, ou seja, o batimento cardiaco corresponde a
um intervalo sem sinal (a varidncia do modelo de batimento cardiaco é muito
pequena). Onde variance(x[n], L) é um estimador da variancia de um sinal x[n]

conforme mostrado na Equagao (3.8):

Z(x[n]))2 (3.8)

=

variance(x[n]) = %Z (x[n] —

Assim, se qualquer uma dessas condigcOes for verificada em pelo menos trés das seis
derivagdes frontais, o batimento cardiaco k é rotulado como atipico para todas as derivacoes.
Por fim, o beat templateq é recalculado usando a Equacdo (3.5), mas sem considerar 0s

batimentos rotulados como atipicos.
3.1.2.3 Etapa 3: Estimativa da relagéo sinal-ruido (SNR)

A estimativa do SNR é realizada para cada derivacdo d do registro do ECG,
considerando o beat_templateq como sinal e o (beat_templateq — beatq k) como ruido, conforme

a Equacdo (3.9).

variance(beat_templatey[n], L)
rrllce_c%i%n (beaty r[n], L — beat_templatey[n]) (3.9
k not at.JH/pical

SNR, =

Em seguida, um SNR geral para o registro do ECG é calculado por meio da Equacao
(3.10).

SNRoveran = median(SNRd) ,

3.10
d=1L1LI1I11I11,aVF,aVF,aVR,aVL,V1,V2,V3,V4,V5,Ve6. ( )

Decidiu-se por incluir todas as derivacdes no calculo do SNRoveran apesar da redundancia
fisiologica ou geométrica entre elas, por dois motivos: 1) ruidos/artefatos podem ser
adicionados a uma derivacao especifica e ndo a outras por eventos pos-aquisi¢cdo, tais como
poOs-processamento da maquina de ECG ou transmissdo dos dados; 2) o diagndstico do registro
do ECG ndo é um processo visual padrdo, e diferentes especialistas procuram por distintas

caracteristicas nas derivagfes. Adicionalmente, as derivagfes I, 1l e aVF sdo repetidas na
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Equacdo (3.10), visto que os especialistas da TNMG as consideram como as derivagdes mais
importantes para fins de laudo médico.

De maneira geral, a forma como o SNR foi calculado, considerando o beat_templateq
como sinal e (beat_templateq — beatq k) como ruido, pode ser compreendido ao observar Figura
3.6. Note nessa figura que o tragado eletrocardiografico com menos ruido (parte superior da
Figura) mostra uma pequena variabilidade entre 0 modelo de batimento e as formas de onda
dos batimentos cardiacos e, consequentemente, um SNR com valor mais alto. Ao contrério, 0
tracado eletrocardiografico mais ruidoso (parte inferior da Figura) apresenta uma maior

variabilidade, e consequentemente, um valor de SNR mais baixo.
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Figura 3.6 — A esquerda, exemplos de tracados da derivagio | de um registro do ECG sem ruido (superior) e com
ruido (inferior), e & direita a sobreposicéo de todos os seus batimentos cardiacos e 0 modelo de batimento cardiaco
(linha continua mais espessa). Note que os pontos em preto dos tragados a esquerda representam as localizagbes
dos picos R, e esses tragados foram retirados do TestTNMG.

3.1.2.4 Etapa 4: Classificacao do registro do ECG

As regras para a classificacdo do registro do ECG foram estabelecidas em colaboragéo
com os médicos especialistas da TNMG e foram baseadas na estimativa do SNR e em um Unico
limiar (SNRres). O registro do ECG é classificado como inaceitavel se pelo menos uma das
seguintes condicdes for atendida, ou classificado como aceitavel caso nenhuma condicdo seja

atendida:
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1. SNRoveran < SNRres, OU Seja, baixa qualidade em todo o registro do ECG;
2. SNRq =0, ou seja, flatline em qualquer derivacdo do registro do ECG;
3. SNRi < SNRures’3 OR (SNR; < SNRtres/3 AND SNRave < SNRnres/3), OU Seja,
derivagéo Il ou as derivagdes | e aVF marcadamente ruidosas;
4. SNRg < SNRres/3 em pelo menos trés derivagdes, ou seja, > 25% das derivacoes séo
marcadamente ruidosas.
Claramente, o desempenho do NACA depende consideravelmente do valor de SNRres.
Esse limiar foi selecionado com base em uma andlise da curva Receiver Operating
Characteristics (ROC), utilizando o TrainingTNMG (veja detalhes na Secéo 3.2.1).

3.1.3 Ajustes do QMA

O NACA foi comparado com o QMA utilizando os mesmos valores de limiares definidos
pelos autores no open-source (HAYN, D.; JAMMERBUND; SCHREIER, 2011). Contudo,
para otimizar o desempenho do QMA nos dados da TNMG, todos os seus limiares foram
ajustados heuristicamente para obter uma versdo modificada desse algoritmo (QMAmod). Para
isso, uma faixa de valores para cada limiar foi selecionada, conforme apresentado na Tabela
3.2. O valor minimo de cada limiar foi definido como zero, e o valor maximo foi definido como
0 dobro do valor configurado pelos autores do QMA ou como 0 maximo permitido, de acordo
com caracteristicas basicas e conhecimento a priori do registro do ECG.

Primeiramente, o valor do primeiro limiar foi alterado com base na sua faixa de valores
estipulada (Tabela 3.2) e, para cada um desses valores, o desempenho do algoritmo foi
analisado na curva ROC usando os dados do TrainingTNMG. Assim, o valor do limiar que
atingiu o melhor compromisso em termos de Se e Esp foi selecionado. Apos configurar 0 novo

valor do primeiro limiar, essa mesma analise foi repetida para os demais limiares.
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Tabela 3.2 — Valores para ajuste heuristico dos limiares do QMA no conjunto de dados TrainingTNMG

Limiares Vélf)re:s | Valores testados
originais min max  passo
MAX_AMP 2000 0 4000 500
MAX_WRONG_AMP 0.4 0 1 0.1
MAX_ BAD 0.8 0 1 0.1
MAX_CONSTANT 0.8 0 1 0.1
MAX_WRONG_DIFF 0.4 0 1 0.1
MAX_DIFF 400 0 800 100
BAD_AROUND_SPIKE 5 0 10 1
N_X_MAX 49 0 100 1
CHAN_DIST 3500 0 7000 500

3.1.4 Métricas de Desempenho

O desempenho do NACA e do QMA foi analisado e comparado com a ground-truth,
rotulagem manual realizada pelos especialistas, por meio de diferentes métricas de
desempenho. Para isso, a convencdo de que positivo (P) é um registro do ECG inaceitavel e
negativo (N) é aceitavel foi utilizada. Primeiro, foi calculado o nimero de verdadeiro/falso
positivo/negativo, VP, FP, VN, FN e, em seguida, as métricas Sensibilidade (Se),
Especificidade (Esp), Valor Preditivo Positivo (VPP) e F2 (pontua¢do Fp com =2) foram
calculadas conforme as Equacfes (3.11) a (3.14), respectivamente (ANTONI et al., 2021;
KAPLAN BERKAYA et al., 2018).

_ vp (3.11)
5= VP 1 FN’
_ VN (3.12)
Esp =N T Fp
__vp (3.13)
VPP = VP + FP’
5. Se. VPP (3.14)

274 Se+ VPP
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A métrica acuracia ndo foi utilizada neste trabalho, tendo em vista que para dados
desbalanceados (como no caso dos dados da TNMG, com N>>P, veja Tabela 3.1), essa métrica
apresenta resultados tendenciosos para a classe majoritaria (DEVARRIYA et al.,, 2020;
MEGAHED et al., 2021). Neste contexto, a métrica F» fornece uma alternativa mais confiavel para
avaliar o desempenho de algoritmos implementados em bases desbalanceadas, uma vez que 0s
registros da classe minoritaria recebem uma maior importancia (DEVARRIYA et al., 2020), que
neste trabalho sdo os registros de ECG classificados como inaceitaveis (P).

Além disso, foram investigados os registros do ECG patolégicos mais propensos a serem
erroneamente rotulados como inaceitaveis (ou seja, FP), focando em duas patologias
especificas, fibrilacdo atrial (FA) e batimentos prematuros (BP), as quais foram extraidas da
avaliacdo do cardiologista da TNMG. Vale ressaltar que ndo foi possivel estipular para os
registros do ECG patoldgicos as métricas supracitadas, dado que os registros rotulados como
inaceitaveis pelos especialistas ndo foram avaliados clinicamente e, portanto, ndo possuem uma
rotulacdo de patolégico ou saudavel.

Adicionalmente, foi considerada uma outra métrica, nomeada cost, a qual foi elaborada
para avaliar a reducdo de custos resultante da introducdo de um algoritmo para a avaliacdo da
qualidade do tracado eletrocardiografico em qualquer sistema de salde e, mais especificamente,
no sistema da TNMG.

De maneira especifica para o sistema da TNMG, a métrica cost foi calculada com base
nos dados quantitativos de telecardiologia da TNMG, nos dados financeiros do Sistema Unico
de Saude (SUS) e no salario-hora medio dos individuos residentes em Minas Gerais e usuarios
do SUS para os anos de 2020-2022.

Para estimativa da reducéo de custo, cada aquisi¢do do sinal de ECG (VN, VP, FN e FP)
no processo de diagndstico cardiaco da TNMG esté associada a um custo direto ou indireto. Os
custos diretos sdo de responsabilidade do SUS, tais como: aquisicdo do sinal de ECG, consulta
com médico generalista nas unidades remotas da TNMG e laudo realizado pelo médico
especialista na unidade central da TNMG. Enquanto isso, outros custos diretos sdo de
responsabilidade do paciente, tais como o custo de perder um dia de trabalho, o qual se refere
ao valor da renda do trabalho que o individuo ndo recebeu enguanto viajava e aguardava a
aquisicao do sinal de ECG. De acordo com os valores descritos na Tabela 3.3, o total estimado

para o processo de diagndstico cardiaco da TNMG, somando-se todos os custos diretos
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relatados acima, € de R$ 37,15. Especificamente, este valor total dos custos diretos foi associado
a uma ocorréncia VN, i.e., um registro do ECG corretamente rotulado como aceitavel, logo,
costvn = R$ 37,15.

Tabela 3.3 - Descricdo e valores de todos os custos diretos relacionados ao processo de diagnostico cardiaco da
TNMG

Categoria do Valor
Parametro ] Fonte
custo (Reais R$)
Aquisigdo do sinal de ECG 5,15 (SIGTAP, 2022b)
Consulta com um médico
generalista (unidades remotas da 10,00 (SIGTAP, 2022a)
SUS TNMG)
» o (VIEGAS
Laudo pelo médico especialista
. 6,00 ANDRADE et al.,
(unidade central da TNMG).
2011)
Horas do paciente = Valor do
tempo do paciente x n° de horas (VIEGAS
] ] 4,00/hr x 4hr =
Paciente gastas pelo paciente no transporte e 16.00 ANDRADE et al.,
tempo de espera para a aquisi¢do do ' 2011)
sinal de ECG
Total 37,15

Nota: O custo do paciente é o custo de perder um dia de trabalho. O valor de referéncia foi calculado a partir do
valor do salario-hora médio dos individuos residentes em Minas Gerais que utilizam o sistema publico de salde.
O total de 4 horas foi utilizado com base no artigo de implementacdo da TNMG (VIEGAS ANDRADE et al.,
2011).

Um aumento do custo direto de ~16% foi estimado se o registro do ECG for rotulado
automaticamente como inaceitavel (VP ou FP), cost, = 1,16.costtn. Esse valor foi considerado
com base que a aquisicdo do sinal de ECG, para essas ocorréncias, sera repetida imediatamente.
Portanto, esse aumento equivale a R$ 5,90: R$ 5,15 devido a repeti¢do da aquisi¢ao do sinal de
ECG e R$ 0,75 relacionado ao custo de oportunidade do paciente por esperar aproximadamente
mais 10 minutos pela nova aquisicao do sinal de ECG (ver Tabela 3.3). Se o registro do ECG
for rotulado erroneamente como aceitavel (FN), o custo direto é o dobrado, costen = 2.costwn,
dado que essa ocorréncia é detectada na Ultima etapa do processo de diagnostico cardiaco e,
portanto, todo esse processo sera repetido. No entanto, o custo de uma ocorréncia FN pode ser

ainda maior, se considerarmos 0s custos indiretos relacionados ao diagnéstico tardio de uma
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emergéncia cardiaca, como bloqueio atrioventricular completo com necessidade de implante de
marcapasso, infarto agudo do miocérdio com supradesnivelamento do segmento ST e outros.
Assim, para as ocorréncias FN foi estipulado um custo indireto de trés a sete vezes o valor do
COStwN.

Portanto, considerando os custos relativos de cada ocorréncia do registro do ECG, a
reducdo de custo introduzida pelo uso de um algoritmo para a avaliagdo da qualidade do tragado
eletrocardiografico (numerador da Equagdo (3.15)) em qualquer sistema de salde em
comparagdo com o ndo uso de tal algoritmo, i.e., VP=FP=0, VN=N, FN=P (denominador da

Equacdo (3.15)), pode ser calculada como:

costgy * FN + costyy - VN + costp - (VP + FP)
costgy - P + costyy * N + costp - (0 + 0)

_ costgy ' FN + costyy - VN + costp - (VP + FP)
B costpyn. P + costyy.N '

cost =
(3.15)

Adotando-se os valores supracitados, a métrica cost para o sistema da TNMG ¢é obtida

como uma funcéo do parametro costrn:

. costpy - FN + costyy .VN + 1,16 .costyy. (VP + FP)
cost = costgy.P + costyy.N ’ (3.16)

2.costyy < costgy < 7.costyy.

Daqui em diante, costrn é denotado por multiplicador de custo aplicado as ocorréncias
FN, em que “x2” denota apenas os custos diretos (costen = 2.C0Stwn), € “x3” a “x7” denotam os
custos indiretos (costen = 3 a 7.costvn). A métrica cost foi calculada para o NACA, o QMA e
um classificador ideal, o que corresponde as ocorréncias FP=FN=0, VN=N, VP=P.

Ademais, com base nessa métrica, a reducdo de custo anual em reais para o sistema da
TNMG foi estimada a partir dos custos do processo de diagndstico da TNMG e considerando
uma media dos ultimos trés anos, foram realizados cerca de 600.000 registros do ECG por ano
(RIBEIRO et al., 2019; UFMG-HC, 2022).

Por ultimo, considerou-se a métrica Tex, a qual estima o tempo total gasto pelos
algoritmos (NACA e QMA) para avaliar cada registro do ECG. Especificamente, foi computado
a mediana de Tex de cada algoritmo para os conjuntos de dados de teste, a qual foi obtida com
um laptop comercial (processador Intel Core i7-7500U 2,90 GHz, 16 GB de RAM).
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3.2 Resultados

3.2.1 Ajuste dos limiares do NACA e do QMA

A Figura 3.7 mostra a curva ROC obtida alterando o valor do SNRres do NACA no
TrainingTNMG. Dois valores de SNRires foram escolhidos para a anélise posterior: SNRihres =
4,5 (NACAs5), 0 qual permitiu uma taxa de falsos positivos (do inglés, False Positive Rate -
FPR) < 10%; e SNRires = 6,5 (NACAs;5), 0 qual possibilitou uma taxa de falsos negativos (do
inglés, False Negative Rate - FNR) < 10%. Ambos os valores resultaram em um desempenho
semelhante, no qual o NACA45 alcancou Esp e VPP ligeiramente maiores, enquanto 0 NACAe s
alcangou Se e F> levemente maiores (ver Tabela 3.4).

Por sua vez, 0 QMA obteve resultados marcadamente inferiores aos do NACA, com Se,
VPP e F2 < 0,24 (veja Tabela 3.4). O QMAmo foi obtido pela alteracdo do limiar
MAX_WRONG_AMP, o qual foi configurado para o valor maximo (= 1), enquanto todos os
outros limiares sdo mantidos em seu valor padrao (Tabela 3.5). Com isso, 0 QMAmed alcangou
resultados melhores do que o QMA em Se, PPV e F,. No entanto, ainda consideravelmente

menores do que os resultados do NACA.
1

TPR - True Positive Rate

Area Under Curve (AUC) = 0,92

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

_ _ ~ FPR - False Positive Rate

Figura 3.7 - Curva ROC obtida pela variacdo do limiar SNRres do NACA no TrainingTNMG. SNRires > 6,5 sdo
apresentados nesta curva para evidenciar as pequenas variagdes de TPR e FPR com a sele¢do de um limiar superior
aos selecionados neste trabalho.
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Tabela 3.4 — Resultados alcancados pelos algoritmos NACA, QMA e QMAm4 no TrainingTNMG

Métricas NACAs NACAs5 QMA QMAod
VP (%) 6.8 7.4 2 45
VN (%) 83,0 82,0 81,3 75,7
FP (%) 9,0 10 10,7 16,3
FN (%) 1,2 0,6 6 35
FPR (%) 9,6 10,7 11,6 17,6

FNR (%) 16,3 8,2 40 22,8

Se 0,84 0,92 0,24 0,55
Esp 0,90 0,89 0,88 0,82
VPP 0,44 0,43 0,16 0,22

F, 0,71 0,75 0,22 0,42

Nota: VP, VN, FP e FN foram determinados pela razédo entre o ndmero de ocorréncias VP, VN, FP e FN detectados
pelos algoritmos pelo ndmero total de tragados do TrainingTNMG, respectivamente. Adicionalmente, FPR = FP/
(FP + TN) e FNR = FN/(FN+VP).

Tabela 3.5 — Resultado do ajuste heuristico dos limiares do QMA no TrainingTNMG

Limiares Vfalf)re-s Melhor desempenho
originais Valor Se Esp

MAX_AMP 2000 2000 0,24 0,88
MAX_WRONG_AMP 0.4 1 0,55 0,82
MAX_BAD 0.8 0.8 0,55 0,82
MAX_CONSTANT 0.8 0.8 0,55 0,82
MAX_WRONG_DIFF 0.4 0.4 0,55 0,82
MAX_DIFF 400 400 0,55 0,82
BAD_AROUND_SPIKE 5 5 0,55 0,82
N_X_MAX 49 49 0,55 0,82
CHAN_DIST 3500 3500 0,55 0,82

Nota: MAX_WRONG_AMP ¢ utilizado pelo QMA como limiar de tolerancia de auséncia de sinal em qualquer
derivacdo do registro do ECG para classificad-lo como inaceitavel. Essa condicdo é semelhante & uma das utilizadas
pelo NACA para avaliar o registro do ECG como inaceitavel.
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3.2.2 Desempenho do NACA e do QMA no TestTNMG e no
ChallengeCinC

NACA45 e NACAg s foram associados a um bom desempenho em ambos os conjuntos de
dados de teste, com Se > 0,82 e Esp > 0,89 (veja detalhes na Tabela 3.6). Por outro lado, o
QMA e QMAmod alcancaram um bom desempenho e compardvel ao NACA apenas no
ChallengeCinC (Se > 0,74, Esp > 0,98), enquanto os resultados para todas as métricas no
TestTNMG, exceto Esp > 0,98, foram consideravelmente baixas (Se <0,33, VPP <0,19¢ F> <
0,20).

A partir da Tabela 3.6, observa-se que os menores percentuais de FN para ambos 0s
conjuntos de dados foram obtidos pelo NACAs5, enquanto o menor percentual de FP no
TestTNMG foi alcancado pelo NACAs5, € no ChallengeCinC pelo QMAmod. A0 restringir a
andalise aos registros do ECG patologicos, a taxa de FP aumentou ligeiramente para 0 NACA4s,
mas foi consideravelmente maior para os outros algoritmos (Tabela 3.7). Adicionalmente,
ambos os algoritmos obtiveram Tex muito pequeno (< 50ms) para ambos os conjuntos de dados

deteste. No entanto, o do QMA foi aproximadamente 10 vezes menor do que o do NACA.
Tabela 3.6 — Desempenho do NACA, QMA € QMAmod ho TestTNMG e no ChallengeCinC

TestTNMG ChallengeCinC
NACAss5 | NACAss | QMA | OMAmw | NACAss | NACAss | OMA | OMA o
VP (%) 0,7 0,8 0,2 0,3 19 19 18 17
VN (%) 98,5 97,6 97,0 97,8 72 68 75 76
FP (%) 0,5 1,4 2,1 1,3 5,3 8,7 2,1 2
FN (%) 0,2 0,1 0,7 0,6 3,9 3,6 4,9 6
Se 0,82 0,89 0,21 0,33 0,83 0,84 0,78 0,74
Esp 0,99 0,98 0,98 0,99 0,93 0,89 0,97 0,98
VPP 0,59 0,35 0,08 0,19 0,78 0,68 0,89 0,91
F2 0,76 0,68 0,16 0,20 0,82 0,80 0,80 0,77
Tex(ms) 42 42 3 3 39 39 4 4

Nota: VP, VN, FP e FN foram determinados pela razao entre o nimero de ocorréncias VP, VN, FP e FN detectados
pelos algoritmos pelo ndmero total de tracados do TestTNMG, respectivamente. Adicionalmente, FPR = FP/ (FP
+ TN) e FNR = FN/(FN+VP).
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Tabela 3.7 - Porcentagem de FP restringindo a andlise aos registros do ECG patoldgicos do TestTNMG, e
especificamente aqueles diagnosticados com fibrilagdo atrial ou batimentos prematuros

ECG patolégicos (%0) FA (%) BP (%)
FP no NACAss 0,6 1,8 0,7
FP no NACA:¢s 2,1 6,6 3,4
FP no QMA 2,5 3,3 2,2
FP no QMAmed 1,7 2,5 0,8

A qualidade geral do registro do ECG estimada pelo NACA (SNRoveran) foi
significativamente maior no TestTNMG do que no ChallengeCinC (mediana 58 vs. 24, veja
Figura 3.8), com Wilcoxon bilateral com valor-p <0,01. Para verificar se o desempenho inferior
do QMA no TestTNMG foi devido a essa discrepancia do SNRovera, 0 QMA foi testado em um
subconjunto do TestTNMG (TestTNMGsubset), 0 qual consiste em 1000 registros do ECG
reamostrados do TestTNMG com a mesma distribuicdo estatistica de SNRoveran do
ChallengeCinC.

Para iss0, 0 SNRoverann foi calculado para cada registro do ECG do ChallengeCinC e, em
seguida, os percentis da distribui¢do do SNRoveran, de 5% a 95% com passo de 5% foram
calculados. Assim, foram selecionados aleatoriamente 45 registros do ECG do TestTNMG
rotulados pelos especialistas como aceitaveis para cada intervalo de percentil (ou seja, 0-5%,
5-10%, ..., 90-95%, 95-100%), totalizando 900 registros do ECG. Ademais, 0s registros do
ECG rotulados pelos especialistas como inaceitaveis estdo concentrados nos primeiros nove
percentis (baixo valor de SNRoveranl), assim, foram selecionados aleatoriamente, dentro desses
percentis, 100 registros do ECG do TestTNMG, totalizando 1000 registros do ECG. Os
resultados do QMA para 0 TestTNMGsubset melhoraram, mas apenas ligeiramente (Se = 0,23,
Sp = 0,97, PPV = 0,49 e F> = 0,40).
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Figura 3.8 — Box plot do pardmetro SNRoveran estimado pelo NACA para 0 TestTNMG, o ChallengeCinC e o
TestTNMGsubser, em que as medianas de SNRowerann Obtidas foram 58, 24 e 24, respectivamente. O teste de Wilcoxon
bilateral rejeitou a hipétese nula de medianas iguais para 0 TestTNMG e o ChallengeCinC, com valor de p < 0,01.

3.2.3 Estimativa da reducao de custos pela introducdo do NACA e

do QMA nos conjuntos de dados de teste

A Figura 3.9 mostra a estimativa de reducao de custos resultante do uso do NACA, do
QMA e de um classificador ideal em funcdo do multiplicador de custo aplicado as ocorréncias
FN. Como mencionado anteriormente para esse multiplicador, X2 representa apenas o0 custo
direto, e a variacdo de x3 até x7 representa 0s custos indiretos relacionados ao processo de
diagnostico cardiaco da TNMG (veja detalhes na Sec¢éo 3.1.4).

No ChallengeCinC, todos os algoritmos obtiveram uma reducdo de custo de ~12% com
X2 e entre 40% e 45% com X7, 0 que é algo comparavel ao classificador ideal (15% e 56%).
Por outro lado, no TestTNMG, a reducdo de custo do NACA foi comparavel a promovida por
um classificador ideal (com x2, 0,5% vs. 0,7%, e com X7, 4,1% vs. 4,8%). Enquanto isso, o
QMA atingiu um aumento de custo com x2, e tanto ele como 0 QMAmog atingiram uma reducao
de custo inferior a 1,3% com o x7. Em termos absolutos, estima-se que a introducdo do NACA
no servi¢o da TNMG pode reduzir os custos entre ~R$ 115.000 (x2) e R$ 870.000 (x7) por ano

baseado em sua produc¢do anual de 600.000 registros do ECG.
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Figura 3.9 - Estimativa da reducéo de custos resultante do uso do NACA, do QMA e de um classificador ideal em
funcdo do multiplicador de custo aplicado as ocorréncias FN para A) TestTNMG e B) ChallengeCinC. O
multiplicador de custo é relacionado ao custo do registro FN, em que x2 representa apenas o0s custos diretos, e a
variacdo de x3 até X7 representa os custos indiretos relacionados ao processo de diagndstico cardiaco. Para o
TestTNMG, essa reducdo de custos anual em reais também foi estimada.

3.3 Discussao

Um novo algoritmo para a avaliacdo da qualidade do tragado de ECG de 12 derivacdes
foi desenvolvido, e sua performance foi avaliada a partir de métricas de desempenho e
comparada com um algoritmo de referéncia da literatura (QMA). Desta forma, os principais
achados desta etapa trabalho foram: 1) de acordo com as métricas consideradas neste trabalho,
0 NACA e o QMA alcancaram um desempenho bom e semelhante quando testados no
ChallengeCinC, o qual foi utilizado para ajustar os parametros do QMA, e é claramente
diferente do conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento do NACA; 2) quando
testados no TestTNMG, 34 vezes maior que o ChallengeCinC, e representativo da realidade
clinica em termos de tipos e ocorréncias de registros patoldgicos e inaceitaveis, 0 NACA
manteve um bom desempenho, enquanto o do QMA foi fortemente prejudicado.
Adicionalmente, o desempenho do QMA melhorou ligeiramente apds o ajuste dos seus
parametros ou considerando o TestTNMGsubset, 0 qual possui caracteristicas de SNR
semelhantes as do ChallengeCinC; 3) o NACA é baseado em um Unico parametro ajustavel,
SNRunres, de significado fisico claro, em que um registro do ECG com SNR < SNRinres €
considerado ruidoso. A selecdo do valor do SNRires depende da importancia relativa das

ocorréncias de FP e de FN na aplicacdo. De acordo com os resultados, 0 NACAss é a melhor
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opcao para o servico de telecardiologia da TNMG; e 4) o desempenho do NACA no TestTNMG
sugere que seu uso em uma aplicacdo clinica real de telecardiologia pode reduzir
substancialmente os custos extras diretos e indiretos, visto que sua reducdo seria semelhante ao
que poderia ser alcangado por um classificador ideal, enquanto 0 QMA resultaria em nenhuma

reducdo ou apenas uma reducdo marginal.
3.3.1 Desempenho do NACA e do QMA no ChallengeCinC

Para o ChallengeCinC, o NACA e 0 QMA obtiveram um desempenho semelhante para
todas as métricas consideradas e comparavel a outros algoritmos testados neste conjunto de
dados (CHEN, Yun; YANG, 2012; CLIFFORD et al., 2012; HO CHEE TAT; XIANG; ENG
THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012; NASERI,
HOMAEINEZHAD, 2015).

De acordo com as métricas consideradas neste trabalho, a primeira indicacdo de
confiabilidade e robustez do NACA foram seus bons resultados no ChallengeCinC, uma vez
que este conjunto de dados nao foi utilizado para desenvolver ou ajustar esse algoritmo. Por
outro lado, bons resultados sdo, de tal forma, esperados para outros algoritmos, cujos
parametros foram ajustados com base nesses dados, tais como 0 QMA.

O ChallengeCinC tem um namero de registros do ECG inaceitaveis (23%) muito maior
do que é esperado em um cenario do mundo real (< 3,5%) (AL-ZAITI et al., 2020; LI,
RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; ZHANG, Zhu Ming et al., 2016). Isso introduz duas
questdes substanciais: 1) Uma vez que a prevaléncia real do fenbmeno de interesse esta
marcadamente sobrerrepresentada € necessario um cuidado extra ao inferir e interpretar os
resultados para um cenario do mundo real (FERNANDO; TSOKOS, 2021; LEVER, 2016; SUN
et al., 2015; YIJING et al., 2016); 2) Essa sobrerrepresentacdo em um conjunto de dados
amplamente utilizado na literatura pode ter induzido os desenvolvedores de outros algoritmos
a subestimar o fato de que eles estavam lidando com um problema de desequilibrio extremo de
classe (P<<N) (THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016). Quando esse desequilibrio ndo
é considerado no desenvolvimento do algoritmo, principalmente para aqueles baseados em

aprendizado de maquina, resultados insatisfatorios sdo gerados quando testados em conjuntos
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de dados extremamente desequilibrados, tais como o TestTNMG (FERNANDO; TSOKOS,
2021; THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016).

As duas questdes supracitadas foram a principal motivacédo para: a) desenvolver o NACA,
um classificador desenvolvido na premissa de baixa complexidade computacional, baseado em
um principio de processamento de sinal bem estabelecido (SNR), que usa apenas um parametro
alteravel e intuitivo (SNRunres) € que utiliza um conjunto de regras de classificacdo derivadas da
expertise de médicos especialistas; b) construir um conjunto de dados (TestTNMG),
verdadeiramente representativo da realidade clinica em termos de tipos e ocorréncias de
registros do ECG patoldgicos e inaceitaveis, e grande o suficiente para evitar problemas
relacionados a conjuntos de dados de pequena escala com caracteristicas limitadas de registros
do ECG.

3.3.2 Desempenho do NACA e do QMA no TestTNMG

Outro forte indicativo de robustez e confiabilidade do NACA foi seu bom desempenho,
conforme as métricas apresentadas neste trabalho, no TestTNMG. Até onde os autores sabem,
este conjunto de dados € o maior e mais representativo de uma aplicacéo real utilizado para
mensurar o desempenho de algoritmos que avaliam a qualidade do registro do ECG de 12
derivacdes. Além disso, ele é 30 vezes maior que o ChallengeCinC e é composto por 50% de
registros do ECG patoldgicos e apenas 1% de inaceitaveis. Ressalta-se que a marcacdo do
registro do ECG em aceitavel ou inaceitavel foi realizada pelos médicos especialistas como
parte de sua avaliacdo diagnostica para o servico de telecardiologia da TNMG e, portanto,
verdadeiramente representativa dos requisitos de uma aplicacéo clinica do mundo real.

Neste conjunto de dados, o NACA manteve um bom desempenho e foi robusto as
variacOes dos valores de SNRinres. Aumentar 0 SNRures de 4,5 para 6,5, i.e., uma diminuicdo de
~40% no nivel de ruido que é considerado aceitavel, resultou em um aumento de trés vezes de
FP e uma diminuicdo de duas vezes de FN. Tal resultado destaca a relevancia de um exercicio
de balanceamento entre FP e FN baseado na importancia relativa de cada uma dessas
ocorréncias para uma aplicacdo especifica (HICKS et al., 2022; LEVER, 2016).
Adicionalmente, 0 NACA45 gera, aproximadamente, para cada registro de ECG classificado

corretamente como P (VP) um registro de ECG erroneamente classificado (FP), o que
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clinicamente pode ser uma limitacdo para implementacdo do NACA. Tal fato é devido a
pequena quantidade de registros de ECG P nos dados na TNMG e pela maior importéncia dada
para as ocorréncias FN na selecdo do limiar (SNRures). Isso foi considerado ja que os custos
diretos e indiretos do FN sdo superiores aos do FP, para este o paciente ainda esta sob supervisao
do paramédico e a nova aquisi¢do do sinal do ECG é imediata. Portanto, essa problematica da
relagcdo VP e FP pode ser resolvida pela emisséo de alertas pelo NACA a cada registro de ECG
P, sugestionando ao paramédico as opc¢des de realizar uma nova aquisi¢ao ou enviar o registro
de ECG para laudo médico do especialista, gerando uma observacao no sistema da TNMG que
o registro de ECG foi classificado pelo NACA como inaceitavel. Neste contexto, ter apenas um
unico limiar € uma caracteristica desejavel, o que permitird um ajuste simplificado e
progressivamente melhor a medida que mais registros do ECG forem rotulados.
Adicionalmente, as regras utilizadas pelo NACA, as quais foram configuradas juntamente aos
especialistas médicos, podem ser facilmente alteradas.

Por sua vez, o desempenho do QMA piorou consideravelmente no TestTNMG em
comparagdo com o desempenho dele no ChallengeCinC, onde as métricas de Se, F, e VPP
foram reduzidas em mais de 3,5, 5 e 100 vezes, respectivamente. Esta deterioracdo de
desempenho foi mantida mesmo apos o ajuste dos seus parametros (QMAmod) ou considerando
0 TestTNMGsubset, 0 qual possui caracteristicas de SNR semelhantes as do ChallengeCinC.
Tudo isso sugere que a representacdo excessiva de registros do ECG inaceitaveis no
ChallengeCinC afetou marcadamente a confiabilidade e a robustez do QMA em uma aplicacao
do mundo real, como sugerimos anteriormente.

No entanto, € possivel que a definicdo de registros do ECG inaceitaveis usada pelos
especialistas seja substancialmente diferente entre os dois conjuntos de dados de teste. 1sso é
um tanto esperado, devido a falta de um consenso oficial e as diferencas subjetivas entre 0s
especialistas sobre o julgamento da qualidade do registro do ECG (JEKOVA et al., 2017;
WANG et al., 2021). Tal fato destaca ainda mais a vantagem estratégica do NACA (um unico
parametro com significado fisico e quatro regras simples e compreensiveis que podem ser
alteradas ou adaptadas) sobre 0 QMA ou outras solucdes de caixa preta com muitos graus de

liberdade, como redes neurais artificiais.
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Apesar da falta de um consenso oficial, 0 NACA pode ser facilmente adaptado a
diferentes conceitos de qualidade de ECG, mesmo por ndo especialistas. No entanto, alcancar
um consenso amplamente aceito sobre a definicdo quantitativa da qualidade aceitavel do
registro do ECG é a Unica solucdo sistematica para este problema.

Né&o foi possivel avaliar completamente se o desempenho do NACA e do QMA piora
quando o registro do ECG ¢ inaceitavel e patoldgico, uma vez que esses registros foram
rotulados como inaceitaveis pelo especialista e, compreensivelmente, ndo receberam uma
avaliacdo diagndstica. No entanto, o nimero de FP aumenta para todos os algoritmos quando é
considerado apenas 0s registros patoldgicos, mas apenas marginalmente para 0 NACA4s. 1ss0
sugere que ele € a melhor opcdo dentre os testados para o servico de telecardiologia da TNMG.
Vale ressaltar que os menores valores de Tex foram obtidos pelo QMA em ambos 0s conjuntos
de dados, o que justifica sua aplicacdo em plataformas embarcadas. No entanto, o Tex
alcancado pelo NACA comprova sua viabilidade para um sistema de telecardiologia.

Testar o desempenho de outros algoritmos ou testar o desempenho do NACA em outros
conjuntos de dados com o mesmo problema de sobrerrepresentagéo, por exemplo (MOODY,
G. B.; MARK, 2001; MOODY, GB George B et al., 1984; SILVA; MOODY; CELI, 2011),
estd além do escopo deste trabalho. No entanto, uma verificacdo adicional usando um conjunto
de dados representativo do cenario clinico deve ser realizada antes de usar um algoritmo em

uma aplicacdo do mundo real.

3.3.3 Reducdao estimada de custos pelo uso do NACA e do QMA no
TestTNMG e no ChallengeCinC

A introducdo de algoritmos para a avaliacdo da qualidade do registro do ECG é
reconhecida como uma importante possibilidade para a reducao de custos diretos e indiretos
nos sistemas de saude (JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN, 2011). A magnitude desta
reducdo depende fortemente da eficacia do algoritmo em evitar as ocorréncias de FP e de FN,
visto que os custos extras decorrentes de cada uma dessas ocorréncias dependem da aplicacéo.

A confiabilidade e robustez do NACA é agora confirmada a partir da reducéo de custo
obtida pela introducdo desse algoritmo em qualquer sistema de salde. No TestTNMG, a
reducédo de custo obtida pelo uso do NACA esté entre 0,5% e 4,1%, ou seja, entre R$ 115.000
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e R$ 870.000 por ano. Tal reducdo estd proxima do que poderia ser alcancado por um
classificador ideal e é particularmente expressiva se considerarmos que o nimero anual de
registros do ECG recebidos pela TNMG esté subindo vertiginosamente de 500.000 em 2020
para 750.000 em 2021 (UFMG-HC, 2022). Adicionalmente, os valores utilizados para laudo do
especialista e do custo do paciente de perder um dia de trabalho (veja Tabela 3.3) estdo
subestimados. Logo, a redugéo de custo alcancada pela utilizacdo do NACA pode ser superior
aos valores encontrados neste trabalho. Por outro lado, a reducéo de custo do QMA foi apenas
marginal e, na verdade, nenhuma reducdo foi obtida para o fator de multiplicagdo x2,
destacando seus problemas de confiabilidade e sua ndo aplicabilidade no cenario clinico real.
A reducéo de custo estimada pelo uso do NACA e do QMA no ChallengeCinC apresentou
uma porcentagem superior (entre 12% e 40%) aquela do TestTNMG e foi aproximadamente a
mesma para ambos 0s algoritmos, evidenciando que, para esse conjunto de dados, os dois
algoritmos alcangaram resultados similares para todas as métricas de desempenho utilizadas

neste trabalho.

3.4 Limitacbes do NACA

Para a estimativa correta dos modelos de batimentos cardiacos e do SNR, o NACA
depende ligeiramente da deteccao correta das posi¢des dos picos R e fortemente da similaridade
entre os batimentos no registro do ECG de 10 s. Assim, transi¢fes bruscas na morfologia do
batimento PQRST e alteracGes cardiologicas extremas podem prejudicar o desempenho desse
algoritmo. No entanto, nos conjuntos de dados considerados, o algoritmo de deteccdo de pico
R simples adotado teve um desempenho bom, para o qual foram identificados apenas nove
registros do ECG que foram rotulados incorretamente como inaceitaveis pelo NACA devido
aos problemas de deteccao de picos R. No entanto, algoritmos para a deteccao de pico R mais
precisos ou versdes modificadas do Pan-Tompkins foram propostos na literatura (KAPLAN
BERKAYA et al., 2018; MERDJANOVSKA; RASHKOVSKA, 2022). Nao se pode excluir
que esses algoritmos possam melhorar o desempenho do NACA, mas essa melhoria
provavelmente seria insignificante. Na verdade, a localizacdo dos picos R é usada pelo NACA
apenas para calcular a mediana dos batimentos para estimativa do modelo de batimento, e esses

calculos ja incluem o deslocamento de cada posi¢do de pico R para maximizar a similaridade.
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Capitulo 4

4 Electrode Interchange Detection Algorithms
(EIDA)

Algoritmos para aplicagdes clinicas reais devem ser desenvolvidos baseados em dados
representativos do cenario clinico, solucionar problemas com alta relevancia clinica e
representar o entendimento clinico dos médicos especialistas. Fundamentado nesses fatos e em
todas as limitacdes listadas na Secdo 2.5, dois novos algoritmos para a deteccdo das inversdes
dos eletrodos imediatamente apds a aquisicdo do sinal de ECG de 12 derivacdes na pratica
clinica diaria foram desenvolvidos. Tais algoritmos sdo denominados de Limb Electrode
Interchange Detection Algorithm (EIDALmg) e Precordial Electrode Interchange Detection
Algorithm (EIDAprec). O objetivo do EIDALms € detectar as inversdes dos eletrodos dos
membros (RA-LA e RA-LL), e do EIDArrec € detectar as inversdes dos eletrodos precordiais
(V1-V6, V2-V5 e inversdo completa).

De forma geral, esses algoritmos foram desenvolvidos a partir do conhecimento clinico
do tracado eletrocardiografico, utilizando técnicas de baixa complexidade computacional e
empregando os seguintes conceitos: Reconstrucdo do ECG de 12 derivaces; identificacdo da
polaridade (negativa ou positiva) do complexo QRS; identificacdo do eixo elétrico de QRS no
plano frontal; e correlacdo entre os tracados das derivagdes.

A fim de estudar as particularidades dos tracados eletrocardiograficos com inversao dos
eletrodos, o EIDALims € 0 EIDAprrec foram divididos na etapa de treinamento, e cada diviséo
foi treinada em um conjunto de dados que abrange um unico tipo de inversdo dos eletrodos.
Desta forma, o EIDALvg foi dividido em EIDALme-rALA € EIDALIMB-RALL Para a deteccdo das
inversdes dos eletrodos RA-LA e RA-LL, respectivamente. Do mesmo modo, 0 EIDAprec foi
dividido em EIDAprec-vive, EIDAprec-v2vs € EIDA prec-comp para a deteccdo das inversdes dos
eletrodos V1-V6, V2-V5 e inversdo completa (V6,V5,...,V1), respectivamente. Por outro lado,

para a etapa de teste, os algoritmos foram reagrupados e testados em conjuntos de dados que
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englobam todas as inversdes dos eletrodos dos membros (EIDALmg) € precordiais (EIDAprec)
estudadas neste trabalho. A Figura 4.1 exemplifica as divisdes desses algoritmos para as etapas
de treinamento e de teste.

Em ambas as etapas, os algoritmos propostos foram avaliados e comparados com o0 DRA
por meio de diferentes métricas de desempenho utilizando-se conjuntos de dados de registros
do ECG disponibilizados pela TNMG. Para uma melhor comparagéo de desempenho com 0S
algoritmos propostos, 0 DRA foi dividido seguindo o mesmo procedimento do EIDA: DRALIme
e DRAprec para deteccdo das inversdes dos eletrodos dos membros e precordiais,
respectivamente. O primeiro foi dividido em DRALme-rRaLA € DRA LiveRrALL para a deteccdo
das inversdes dos eletrodos RA-LA e RA-LL, respectivamente, e o segundo em DRAprec-comp
para a deteccdo da inversdo completa dos eletrodos precordiais.

EIDA[ IMB EIDA[’RI,('
I

I | | |

El DAI.IMB-R/\].A El [)A].IMB-I{AL[. thAI’RlCC—\’]V() [—-Il)Al)RILC-VZVS |-'IDAI’Rl{(_'—(_‘(].\r’ll’

Figura 4.1 — Divis6es dos algoritmos EIDAmg € EIDApgrec.

4.1 Materiais e Métodos

4.1.1 Conjunto de dados

Dois conjuntos de dados de registros do ECG foram considerados nesta etapa deste
trabalho, um para o desenvolvimento do EIDALims € EIDArrEc, € 0 outro para a validagédo dos
algoritmos (EIDALive, EIDAprrRec, DRALIMB € DRAPRec). ESses conjuntos de dados foram
fornecidos pela TNMG mediante a aprovacdo do comité de Etica em Pesquisa da Universidade
Federal de Minas Gerais sob o protocolo 68496317.7.0000.5149.

Cada conjunto de dados consiste em registros do ECG de 12 derivacbes, com duragédo
maxima de 10 segundos, frequéncia de amostragem > 300 Hz e resolug@o > 12 bits. Os registros
do ECG classificados pelos especialistas da TNMG como qualidade técnica insuficiente ou

possivel inversdo dos eletrodos (sem nenhuma especificacdo de qual inversdo dos eletrodos), e
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os classificados pelo NACA como inaceitavel para laudo medico foram excluidos desses
conjuntos de dados.
Os registros do ECG com inversao dos eletrodos foram gerados artificialmente a partir de
uma selecdo aleatoria e uma manipulacdo computacional da seguinte maneira:
e Inverséo doseletrodos RA-LA: inversdo do tragado da derivacao I e troca dos tragados
das derivagdes: Il e lll; e aVR e aVL.
e Inverséo dos eletrodos RA-LL: inversdo do tracado da derivacéo Il, troca e inversao
dos tracados das derivagdes I e Il1, e troca dos tracados das derivacdes aVR e aVF.
e Invers&o dos eletrodos V1-V6: troca dos tracados das derivacbes V1 e V6.
e Inverséo dos eletrodos VV2-V5: troca dos tracados das derivacfes V2 e V5.
e Inversdo completa: troca dos tracados das derivagdes V1 com V6, V2 com V5 e V3
com V4.

Em seguida, os registros do ECG com inversdo dos eletrodos foram rotulados
computacionalmente como inaceitaveis (positivo — P) ou como aceitavel (negativo - N), caso
contrario.

O conjunto de dados de treinamento, TrainingTNMGnT, consiste em 1491 registros do
ECG, dos quais 8% séo de registros do ECG com um tipo especifico de inversdo dos eletrodos.
Foi selecionado um percentual de registros do ECG com inversao dos eletrodos maior do que é
esperado na pratica clinica a fim de garantir uma representacdo suficiente de diferentes tipos
desses registros no conjunto de treinamento. Cabe salientar que o TrainingTNMGnt foi
utilizado para o treinamento das cinco divisdes dos algoritmos propostos, e INT pode ser
RALA, RALL, V1V6, V2V5 e COMP, especificando o tipo de inversdo dos eletrodos presente
no conjunto de dados e, consequentemente, qual divisdo dos algoritmos foi treinada neste
conjunto. Por exemplo, o EIDALme-raLA TOI desenvolvido baseado no conjunto de dados
TrainingTNMGRrALA.
Por sua vez, o conjunto de dados de teste, TestTNMGnr, consiste em 23.235 registros do
ECG, representativos da realidade clinica em termos de tipos e ocorréncias de registros
patoldgicos (51%) e inaceitaveis (~1%). Salienta-se que o TestTNMGnt foi utilizado para
testar o desempenho dos algoritmos propostos, e aqui, INT pode ser LIMB ou PREC,

especificando os tipos de inversdes dos eletrodos presentes neste conjunto de dados e,
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consequentemente, qual algoritmo foi testado nele. Por exemplo, o EIDALvs foi testado no
conjunto de dados TestTNMGyims, 0 qual consiste em 1% de registros do ECG com os dois
tipos de inversdes dos eletrodos dos membros RA-LA e RA-LL. Veja os detalhes dos conjuntos
de dados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Visdo geral dos conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivagdes considerados nesta etapa
deste trabalho: TrainingTNMGnt e TestTNMGnr. Case ressaltar que INT em TrainingTNMGnt pode ser RALA,
RALL, V1V6, V2V5 e COMP, e em TestTNMGnr pode ser LIMB ou PREC

P N N N
Conjunto de Total cominversdo  seminversdo  Saudaveis  Patol6gicos
dados (%) (%) (%) (%)
TrainingTNMGnt 1491 8 92 48 52
TestTNMGnt 23235 1 99 49 51

4.1.2 Limb Electrode Interchange Detection Algorithm - EIDALImB

Um dos principais problemas para o desenvolvimento de algoritmos para a detecgéo de
registros do ECG com inversfes dos eletrodos dos membros é a similaridade dos tracados
desses registros com tracados patologicos (RJOOB et al., 2020; XI1A; GARCIA; ZHAO, 2012).
Como forma de minimizar essa problematica, a abordagem proposta no EIDALivs € baseada
em duas investigacdes:

1. busca das alteracbes provocadas pelas inversdes dos eletrodos dos membros nos
tracados das derivag6es dos registros do ECG original, o qual corresponde a aquisicao
do sinal de ECG na prética diaria clinica e, nesta Subsecdo 4.1.2 sera denotado de
ECGoric.

2. comparacdo entre os tracados das derivacdes do ECGoric € do ECG reconstruido.
Este é obtido computacionalmente pela combinacdo linear entre os tracados de
algumas derivacdes do ECGoric € uma matriz de reconstrucéo e, daqui em diante,
denotado de ECGrec.

A primeira investigacdo é embasada nas alteracdes causadas nos tracados das derivacdes
do ECGoric devido as inversdes dos eletrodos dos membros, tais como descritas em
(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; JEKOVA et al.,, 2016;
KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019) e listadas na Secéo 2.3.2. Enquanto isso, a segunda

investigacdo é fundamentada no fato de que as alteracBes provocadas pelas inversdes dos
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eletrodos nos tracados das derivagfes do ECGoric ndo aparecem (ou sdo diferentes) no
ECGrec. Em contrapartida, os tracados das derivagdes do ECGoric € do ECGRrec sd0 muito
similares na auséncia das inversdes dos eletrodos dos membros.

O delineamento do EIDALms € apresentado na Figura 4.2, o qual consiste basicamente
em cinco etapas: 1) Pré-processamento e reconstrucdo do ECGoric; 2) Deteccdo da localizagdo
dos picos R e estimativa do modelo de batimento pelo NACA,; 3) Identificacdo da polaridade
(negativa ou positiva) do complexo QRS; 4) Determinacéo do eixo elétrico de QRS no plano
frontal; e 5) Classificacdo do ECGoric em aceitavel ou em inaceitavel para laudo médico devido
a inversdo dos eletrodos RA-LA ou RA-LL.

,Etapa 1: Pré-processamento e reconstrugfo ---------------, .
: do ECGoriG :

ECGoriG i
i |Filtro de fase nula p: lt Reconstrugdo do ECG
H Butterworth de 2" ordem (ECGREC)

/Etapa 2: Detecgaio da localizagéio dos picos R e estimativa do modelo..-ooo.,
i de batimento pelo NACA

i Estimativa de delo d i . Localizagdo das posigdes

{ | Bstimativa comodelo de Revisio e atualizagdo dos picos R do ECGoriG e |

i | batimento do ECGORIG e do [—] 4,5 posigdes dos picos R do di ECGREC por uma
eI DR do ECGoRIG e do ECGRrec adaptagdio do Pan-Tompkins | |

Etapa 3: Identificagdo da polaridade do ------------- , FEtapa 4: Determinagdo do eixo elétrico de QRS _______ .
3 complexo QRS P no plano frontal :

' Determinagio do dngulo

Determinagio da polaridade i_._: 8 formado pelas projecdes
—=| do complexo QRS, positiva | ! 1| dos picos R no plano frontal _ H
(+1) e negativa (-1) % i| para 0 ECGoriG e ECGrec diagrama do plano frontal i

Classificagio do dngulo 6 de i
—s=iacordo com os quadrantes do

' Indentificagdo da posi¢o do
_.,j modulo da max. amplitude
i dos modelos dos batimentos
% do ECGoriG e do ECGREC

(Etapa 5: Classificagdo do.,

ECGoORIG
i H
\ ECG aceitdvel 17| Condigdes para detecgéio da i
i inversdo dos eletrodos
ECG inaceitavel ' RA-LA e RA-LL
inversio RA-LA ou RA-LIL

Figura 4.2 - Delineamento do EIDALvs.
O EIDALmve foi desenvolvido utilizando-se MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc.,

EUA), e suas cinco etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 4.2, sdo detalhadas nas

subsecdes a sequir.
4.1.2.1 Etapa 1: Pré-processamento e reconstrucdo do ECGORIG

O pré-processamento, o qual consiste na filtragem digital do tracado de cada derivagéo
do ECGoric e na eliminacgdo dos efeitos de bordas da filtragem, foi realizado como descrito na
Secdo 3.1.2.1.
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Em seguida, as 12 derivacbes do ECGoric foram reconstruidas a partir de uma
combinagéo linear entre os tracados das derivacdes ortogonais X, Y e Z (FRANK, 1954) e os
coeficientes de reconstrucdo Dower (DOWER, 1968), os quais sdo listados na Tabela 4.2. Para
este trabalho, as derivagdes X, Y e Z foram aproximados pelos tragados das derivacfes quasi-
ortogonais, V6, Il e -0,5.V2, respectivamente (KORS; TALMON; VAN BEMMEL, 1986).
Essa escolha foi baseada na premissa de limitar ao maximo o uso dos tracados das derivagdes
frontais na reconstrucdo, tendo em vista que a obtencdo do ECG reconstruido usual com X =

DI, Y =aVF e Z = V2 poderia gerar um viés na deteccdo das inversdes frontais.

Tabela 4.2 — Coeficientes da matriz de reconstrucdo Dower
ECG Reconstruido

X = ECGorigvs Y = ECGorign  Z=-0,5. ECGorigv:

(ECGrecy)

ECGrec +74 -29 +14
ECGrec +28 +150 -17
ECGreci -46 +179 -31
ECGrecavr -51 -61 +1
ECGrecavL +60 -104 +22
ECGrecavr -9 +165 -24
ECGrecv1 -61 -63 -106
ECGrecv2 +10 -82 -158
ECGrecvs +103 -38 -150
ECGrecvs +171 -9 -84
ECGrecvs +167 -2 -14
ECGrecvs +114 -2 +33

A Equacéo (4.1) exemplifica essa combinacdo linear para a reconstrucdo do tracado da
derivagdo | (ECGrec). Cabe salientar que o mesmo procedimento foi utilizado para a

reconstrucdo das 12 derivacdes.

ECGrec, = +74.X —29.Y + 14.Z. (4.1)
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4.1.2.2 Etapa 2: Deteccdo da localizagdo dos picos R e estimativa do modelo
de batimento pelo NACA

As posicoes dos picos R do ECGORIG e do ECGREC (posRorigk e posRreck,
respectivamente), onde k = 1, ..., K batimentos cardiacos, foram detectadas a partir de uma
adaptacdo do algoritmo Pan-Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985), para o qual utilizou-se o
tracado do VCG do ECGORIG e do ECGREC como entrada.

Em alguns casos, as posicGes dos picos R foram erroneamente detectadas como as
posi¢cdes dos picos das ondas S, dado que o0 modulo da amplitude da onda S pode ser superior
ao do pico R. Deste modo, se a amplitude do pico R detectado for negativa, realiza-se uma

reviséo dessa posicdo do pico R conforme a Equagdo (4.2).
posRorig, = argmax 1<i<imax (ECGorig;[posRorigy — i), lmax = 0,03f;, 4.2

em que Imax corresponde o numero de amostras e foi definido a partir de testes heuristicos
baseados na proximidade das posi¢des dos picos das ondas R e S. Note que apenas o tracado
da derivacdo | é analisado, tendo em vista a redundancia das informac6es do sistema de 12
derivacdes (FINLAY; NUGENT; DONNELLY; et al., 2010). Cabe salientar que 0 mesmo
procedimento € realizado para a revisdo das posi¢des posRreck e, para isso, é utilizado o
ECGrec;.

Em seguida, 0 modelo de batimento cardiaco para cada derivacdo d do ECGoric e do
ECGrec é estimado pelo NACA, conforme apresentado na Secdo 3.1.2.2. Paratal, utilizou-se o
ECGorigs e 0 ECGrecq em vez do ECGq, e 0 posRorigk € 0 posRreck como substituicdo do
posRk para estimativa do modelo de batimento cardiaco do ECGORIG (beat_template_origq) e

do ECGREC (beat_template_recq), respectivamente.

4.1.2.3 Etapa 3: Identificacdo da polaridade (negativa ou positiva) do
complexo QRS

A polaridade de um complexo QRS é concordante com a polaridade da onda Q, Rou S
de maior médulo de amplitude. Desta forma, um complexo QRS tem polaridade negativa se a

sua onda com maior médulo de amplitude for a onda Q ou S, visto que sao deflexdes negativas
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(pontos de minimo). Por outro lado, um complexo QRS tem polaridade positiva se a sua onda
com maior médulo de amplitude for a onda R, dado que é uma deflexdo positiva (ponto de
méaximo) (CHEN, Qiong et al., 2020). Portanto, a polaridade do complexo QRS de cada
derivacdo d foi determinada verificando a posi¢cdo do mddulo da maxima amplitude nos
modelos de batimentos do ECGORIG e do ECGREC por meio das Equages (4.3) e (4.4).

pmax_amp, = argmax(|beat_template_origy[n]|), (4.3)
1=n<L

—1, se beat_template_orig,;(pmax_amp,) < 0

+1, se beat_template_orig,;(pmax_amp,) > 0’ (4.4)

polarityQRSorig,; = {

em n é o numero da amostra, L corresponde ao total de amostras do modelo de batimento e é
calculado conforme a Equacdo (3.4). Cabe ressaltar que 0 mesmo procedimento € realizado
para determinar a polaridade do complexo QRS dos modelos de batimentos do ECGREC

(polarityQRSrecq) e, para tal, é utilizado o beat_template_rec.
4.1.2.4 Etapa 4: Determinacéo do eixo elétrico de QRS no plano frontal

A partir da Figura 4.3A, observa-se que o eixo elétrico de QRS do ECGoric €
determinado pelo valor angular aproximado das projec@es das posi¢oes dos picos R (posRorigk)

no diagrama do plano frontal, com x=ECGorig; e y= ECGorigavr, conforme a Equagéo (4.5).

ECGorig,yr [posRorigk]> 180

<k< 4.5
ECGorig,[posRorig,] >' lsk<Kk, (4.5)

Borig = median (arctan( -
em que arctan retorna valores no intervalo [-m, m]. Com isso, o valor angular (forig) é
classificado de acordo com os quadrantes do diagrama angular do plano frontal conforme a
Equacéo (4.6).

Q1, se —10° < for < 100°

Q2, se —90° < for < —10°
03, se —180° < fBor < —90°’
Q4, se 100° < for < 180°

Borig = (4.6)

onde os limites angulares dos quadrantes foram estabelecidos de acordo com a diagrama do

plano frontal e considerando uma tolerancia de 10°, dado que o dorig pode estar limitrofe aos
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quadrantes do diagrama angular. Essa tolerancia foi utilizada prioritariamente no Q1 e Q2, visto
que o eixo elétrico esta majoritariamente localizado nesses quadrantes. Cabe ressaltar que 0s
mesmos calculos (Equacdes (4.5) e (4.6)) foram realizados para determinar e classificar o frec,

mas utilizando as derivagdes e as posic¢oes dos picos R do ECGREC (veja Figura 4.3B).

-aVF -aVF
-90° - 90°
118003 Qoo+ 11800 8 Q00 +]
Q4 Borig Ql Q4 Orec Ql
+90° +90°
+aVF +aVF
(A) (B)

Figura 4.3 — Exemplo do eixo elétrico de QRS do ECGorIG (A) e do ECGREC (B). Note que os circulos
representam os picos R das derivacdes | e aVF, o loop representa 0os modelos dos batimentos cardiacos dessas
derivac0es, e a seta corresponde a magnitude desse loop. O diagrama € dividido em quatro quadrantes de acordo
com a polaridade positiva ou negativa do complexo QRS: Q1, positiva em | e aVF; Q2, positiva em | e negativa
em aVF; Q3, negativa em | e aVF; e Q4, negativa em | e positiva em aVF.

4.1.2.5 Etapa 5: Classificacdo do ECGoric

4.1.2.5.1Condicdes para deteccdo da inversao dos eletrodos RA-LA

A inversdo dos eletrodos RA-LA acarreta a inversdo do tracado da derivacao I, a troca
dos tracados das derivacdes aVR e aVL e nenhuma alteracdo no tracado da derivacao aVF (veja
detalhes na Secdo 2.3.2 e na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversdo RA-LA causa a
inversdo do sinal do tracado da derivacao | e a troca dos tracados das derivacGes Il e 11l e aVR
e aVL. Como consequéncia direta disso, o triangulo de Einthoven € invertido em 180°
horizontalmente em torno da derivacdo aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser
visualizado nas Figura 2.9 e Figura 2.10, as quais representam o triangulo de Einthoven para
um registro do ECG sem inversdo e com inversao RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a

inversdo RA-LA gera, na maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal)
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em algumas derivagdes, produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio
extremo e, consequentemente, direcionando o médico especialista a produzir um diagndstico
patoldgico, como dextrocardia, cardiopatia congénita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectépico
(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA;
SCHMID, 2019).

Tabela 2.2). Baseado nas duas investigacdes citadas em 4.1.2, as seguintes condi¢des séo

analisadas para a detec¢édo da inversdo dos eletrodos RA-LA:

1. polarityQRSorigi= —1 AND polarityQRSorigawr = +1, i.e., polaridade do complexo
QRS do batimento modelo do ECGorig negativa e do ECGorigavr positiva. Essa
condicdo é embasada na investigacédo 1 e retrata uma situacdo nao usual nos tragados
das derivacdes | e aVR durante o ritmo sinusal (PASTORE et al., 2016), sendo
considerada uma situacdo tipica de uma inversdo dos eletrodos RA-LA
(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA;
JEKOVA; SCHMID, 2019). Uma representacdo dessa caracteristica € ilustrada na
Figura 4.4.

2. (@orig=Q1 AND 6érec = Q4) OR (forig = Q4 AND 6frec = Q1) OR (#orig = Q2 AND
drec = Q3) OR (Aorig = Q3 AND #rec = Q2). Essa condi¢do retrata a investigacédo 2 e
representa a inversdo do tracado da derivacdo | e nenhuma alteracdo no tragcado da
derivacdo aVF. Logo, para um registro do ECG sem inversdo dos eletrodos RA-LA,
a localizacao do forig e do Adrec deve ser a mesma (veja a Figura 4.5A e Figura 4.5C),
enquanto para um registro do ECG com inverséo dos eletrodos RA-LA € esperado
que essa localizacdo seja espelhada em relacdo ao eixo y (ver Figura 4.5B e Figura
4.5D). Assim, forig e drec localizados em quadrantes opostos em relacéo ao eixo y
(Q1 e Q4 ou Q2 e Q3) caracterizam um registro do ECG com inversao dos eletrodos
RA-LA.

3. (polarityQRSorigavL = - polarityQRSrecav). Essa condicéo retrata a investigagéo 2 e
representa a troca dos tracados das derivacdes aVR e aVL, a qual causa a rotacdo do
triangulo de Einthoven em 180° horizontalmente em torno da derivacdo aVF. Assim,
espera-se que nos registros do ECG com inversdo dos eletrodos RA-LA, 0s

complexos QRS do ECGorigav. e do ECCrecav apresentem polaridades inversas.



97

O registro do ECG ¢ classificado como inaceitavel devido a inverséo dos eletrodos RA-
LA se a seguinte sentenca for satisfeita: ((condicdo 1 AND condi¢do 2) OR (condi¢do 2 AND

condicdo 3)). Caso contrario, o registro do ECG é classificado como aceitavel para laudo

L .
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Figura 4.4 — A esquerda, os tragados das derivacdes | e aVR, e a direita, seus respectivos modelos de batimento
para: A) ECGORIG sem inversdo dos eletrodos RA-LA (complexo QRS com polaridade positiva na derivagdo | e
negativa na avVR); e B) ECGoORIG com inversdo dos eletrodos RA-LA (complexo QRS com polaridade negativa
na derivacgdo | e positiva na aVR).
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-aVF -aVF
-90° -90°
0Q3 Q2 o Q3 Q2
-1 180 o . |0° +1 -1 180 o7 o1 0°+1
Oorig Orec
+90° +90° *
+aVF +aVF
(A) ©)
-aVF -aVF
- 90° -90°
-1180°2 4 Qoo+ 1802 L. 0 +1
Q4 Borig Ql Q4 Orec e
+90° +90°
+aVF +aVF

(B) (D)

Figura 4.5 — Representacdo do eixo elétrico de QRS do ECGORIG (A) e do ECGREC (C) sem inversdo dos eletrodos
RA-LA e do ECGoRIG (B) e do ECGREC (D) com inversdo dos eletrodos RA-LA. Note que para (A) e (C), dorig
e Orec estdo localizados em Q1, enquanto em (B) e (D), dorig e drec estdo localizados em quadrantes opostos em
relacdo ao eixo y. Os circulos representam os picos R das derivacdes | e aVF, o loop representa os modelos dos
batimentos cardiacos dessas derivagdes, e a seta corresponde a magnitude desse loop.

4.1.2.5.2 Condicdes para a deteccdo da inversao dos eletrodos RA-LL

A inversdo dos eletrodos RA-LL acarreta a troca dos tracados das derivacdes aVR e
aVF e a troca juntamente com a inversdo dos tracados das derivacGes I e 111 (veja os detalhes
na Secdo 2.3.2 e na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversdo RA-LA causa a inversao do
sinal do tracado da derivacdo | e a troca dos tracados das derivacdes Il e 111 e aVR e aVL. Como
consequéncia direta disso, o triangulo de Einthoven € invertido em 180° horizontalmente em
torno da derivacdo aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser visualizado nas Figura 2.9
e Figura 2.10, as quais representam o triangulo de Einthoven para um registro do ECG sem
inversdo e com inversdao RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a inversdo RA-LA gera, ha
maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) em algumas derivacdes,

produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio extremo e, consequentemente,
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direcionando o médico especialista a produzir um diagndstico patoldgico, como dextrocardia,
cardiopatia congénita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectopico (BATCHVAROV; MALIK;
CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019).

Tabela 2.2). Fundamentado nas duas investigacOes citadas em 4.1.2, as seguintes

condicdes séo analisadas para a deteccdo da inversdo dos eletrodos RA-LL:

1. (polarityQRSorigd=-1,em que d = I, Il, Il e aVF) AND (polarityQRSorigavr = +1),
i.e., polaridades dos complexos QRS no ECGORIG dos batimentos modelos das
derivacdes I, 11, 11l e aVF negativas e da derivacdo aVR positiva. Essa condi¢do
representa a investigacdo 1 e é considerada uma situacdo ndo usual nos registros do
ECG, a qual é tipica de uma inversdo dos eletrodos RA-LL (HARRIGAN, 2006;
RUDIGER et al., 2007), veja um exemplo na Figura 4.6.

2. (polarityQRSorigavr = - polarityQRSrecavr). ESsa condigéo representa a investigagéo
2 e retrata a troca dos tracados das derivacdes aVR e aVF, a qual causa a rotagéo do
triangulo de Einthoven em 180° verticalmente em torno de aVL. Assim, espera-se que
a polaridade do complexo QRS do modelo do batimento do ECGorigavr € ECGrecavr
sejam invertidas, como exemplificado na Figura 4.7.

3. (polarityQRSorigi = - polarityQRSrec;)) AND (polarityQRSorigm = -
polarityQRSrecyi). Essa condigdo tambem retrata a investigagdo 2 e a troca e a
inversdo dos tracados das derivacdes | e I1l. Desta forma, espera-se que a polaridade
do complexo QRS do modelo do batimento do ECGorig;e ECGorigii sejam opostas
no ECGrec,e ECGreci.

4. (polarityQRSrecq=-1 emque d =11, Ill, aVR e aVF), i.e., polaridades dos complexos
QRS no ECGREC dos batimentos modelos das derivacdes I, 111, aVR e aVF séo
negativas. Essa condicdo representa a investigacdo 2, a qual € a referente as alteracdes
generalizadas dos tracados das derivac@es frontais devido a rotacdo do triangulo de
Einthoven em 180° verticalmente em torno de aVL.

O registro do ECG é classificado como inaceitavel devido a inversdo dos eletrodos RA-

LL se a seguinte sentenca for satisfeita: ((condi¢do 1) OR (condicdo 2 AND condicdo 3) OR

(condicdo 4)). Caso contrario, o registro do ECG ¢ classificado como aceitavel.
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Em alguns casos, o registro do ECG pode ser classificado concomitantemente como

inversdo dos eletrodos RA-LA e RA-LL. Para esses casos, a condicdo 1 da inversdo dos

eletrodos RA-LL € analisada. Caso seja verdadeira, o registro do ECG é classificado como

inversdo dos eletrodos RA-LL. Caso contrario, como inversao dos eletrodos RA-LA.
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Figura 4.6 — A esquerda, os tragados das derivaces I, II, Ill, aVR e aVF para 0 ECGORIG com inversio dos
eletrodos RA-LL, e a direita, seus respectivos modelos de batimentos. Note os complexos QRS com polaridade

negativa nas derivagdes I, I1, 11l e aVF e positiva na derivacio aVR.
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eletrodos RA-LL, e a direita, seus respectivos modelos de batimentos. Note os complexos QRS com polaridade
negativa na derivacdo aVR do ECGORIG e positiva na derivacdo aVR do ECGREC.

4.1.3 Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm —
EIDAPrREC

Os eletrodos precordiais sdo colocados sequencialmente em pontos anatomicamente
referenciados do térax, conforme relatado na Secdo 2.2 e ilustrado na Figura 2.5.
Adicionalmente, as derivacdes precordiais registram um aumento da amplitude da onda R e
uma diminuicdo do modulo da amplitude da onda S de V1 até V6. Tal fato é chamado de
progressao usual das ondas R e S, em que a onda R atinge seu maximo valor de amplitude em
V4 ou V5. A abordagem proposta neste trabalho para a deteccdo das inversdes dos eletrodos
precordiais utiliza duas investigacbes fundamentadas nessas caracteristicas do tracado
eletrocardiogréafico das derivacGes precordiais, como segue:

1. ordem sequencial e crescente das amplitudes e das posic¢des dos picos R nos modelos
de batimentos das derivac@es precordiais, conforme ilustrado na Figura 4.8.

2. tracado de uma derivacdo precordial apresenta uma maior correlacdo com o tracado
da derivacao sequencial e posterior do que com os demais tracados das derivacdes
precordiais (JEKOVA et al., 2016; JEKOVA; KRASTEVA; ABACHERLI, 2013),

e.g., o tracado da derivacdo V1 apresenta uma maior correlagdo com o tracado da
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derivacdo V2, e assim sucessivamente. Veja na Figura 4.9 os tracados das derivacoes
precordiais e as similaridades entre os tracados das derivacGes sequenciais e

posteriores.
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Figura 4.8 — Representacdo em par ordenado (X, y) dos picos R (circulos pretos) para cada modelo de batimento
cardiaco das derivacOes precordiais, em que X corresponde a posicdo e y a amplitude do pico R. Note a ordem
sequencial e crescente das posicdes e das amplitudes dos picos R, com R atingindo seu valor méximo de amplitude
em V5.
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103

O delineamento do EIDAprec é apresentado na Figura 4.10, o qual consiste em quatro
etapas principais: 1) Pré-processamento, deteccdo da localizacdo dos picos R e estimativa do
modelo de batimento pelo NACA; 2) Deteccdo da posicdo e da amplitude dos picos R nos
modelos de batimentos cardiacos; 3) Calculo da correlagdo entre os tracados das derivagdes
precordiais; e 4) Classificacdo do registro do ECG em aceitavel ou inaceitavel para laudo
medico devido a presenca da inversdes de eletrodos V1-V6, V2-V5 e inversdo completa.

Etapa 1: Pré-processamento, detecg¢do da localizagdo dos picos R e estitmativa dos--,
Aquisigdo do sinal de ECG 5 modelos de batimentos pelo NACA

12 derivagdes Localizagdo das posi¢des
Filtro de fase nula passa-altas] dos picos R por uma
Butterworth de 2° ordem " | adaptagdo do algoritmo

Pan-Tompkins

Estimativa dos modelos de
- batimentos cardiacos
pelo NACA

Etapa 2: Detecgdo da posig¢do e da amplitude

Etapa 3: Célculo da correlagido

recordiai e i ivaca i
precordiais derivagdo precordial derivagdo precordial

| i i dos picos R nos modelos de batimentos cardiacos
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- das etapas 2 e 3 para
classificacédo
do registro de ECG

- ECG aceitavel

ECG inaceitavel
= inversdo V1-V6 ou V2-V5 ou
completa

Figura 4.10 - Delineamento do EIDAprec.

O EIDA®rrec foi desenvolvido usando MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc., EUA),
e suas quatro etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 4.10, sdo detalhadas nas

subsecdes a sequir.

4.1.3.1 Etapa 1: Pré-processamento, deteccdo da localizacédo dos picos R e

estimativa do modelo de batimento pelo NACA

O pré-processamento e a localizacdo das posicdes dos picos R, posRk foram realizados
conforme apresentado na Se¢do 3.1.2.1. Em seguida, os modelos de batimentos cardiacos foram

estimados pelo NACA de acordo com a Secdo 3.1.2.2.
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4.1.3.2 Etapa 2: Deteccao da posicao e da amplitude dos picos R nos

modelos de batimentos cardiacos

As posicdes dos picos R detectadas pela adaptacdo no algoritmo Pan-Tompkins séo
idénticas para todas as 12 derivagcOes e em algumas derivagdes, principalmente nas derivacgdes
precordiais, sdo apenas aproximagdes das posicoes verdadeiras dos picos R, conforme ilustrado
na Figura 4.11.

Como a investigacdo 1 € baseada nas amplitudes e nas posi¢des dos picos R dos modelos
de batimentos cardiacos nas derivacdes precordiais, é preciso definir com exatiddo as posicdes
dos picos R nessas derivagdes. Para isso, uma busca foi feita para a atualizacdo da posi¢éo do
pico R nos modelos de batimentos cardiacos das derivacdes precordiais estimados pelo NACA,
conforme apresentado na Equagao (4.7).

posR_beat_template; = argmax _jjm<i<iim (beat_templatey [E - i]),

3 4.7)

Imax =0,03f;ed =V1,V2,...,V6,

L - N .~ . . , .
em que equivale a posicdo do pico R no modelo de batimento cardiaco e foi apresentado na

Secdo 3.1.2.2.1, Imax corresponde ao numero de amostras e foi definido baseado em testes
heuristicos considerando que a localizacdo dos picos R nos modelos de batimentos cardiacos
das derivacgdes precordiais é ligeiramente diferente daquelas encontradas com o algoritmo Pan-
Tompkins. Em seguida, as amplitudes dos posR_beat_templateq sdo determinadas pela Equacgéo
(4.8).

ampR_beat_template; = beat_template,[posR_beat_template,]),

(4.8)
d=V1V2,...,V6.
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Figura 4.11 - Posicbes dos picos R detectadas pela nossa adaptacdo no algoritmo Pan-Tompkins (circulos em
preto) para as derivacdes precordiais. Note que para esse registro do ECG, essas posi¢des sdo apenas aproximacoes
das posicOes verdadeiras dos picos R (quadrados pretos).

4.1.3.3 Etapa 3: Calculo da correlacéo

A correlacdo entre os tracados das derivacdes precordiais é calculada como segue:

N
1 A; —pa\ (Bi — s
A B) = Z( : )( ),A:ECG,B:ECG
corr(4,B) N_1. 1 o o5 d d+1 €
1=

(4.9)
d = V1,V2, ..,V6,
onde pa e pg correspondem a média de A e B, e oae os equivalem ao desvio padréo de A e B,

respectivamente.
4.1.3.4 Classificacdo do registro do ECG

O registro do ECG é classificado como inaceitavel devido a inversdo dos eletrodos V1-

V6 se as duas condicBes abaixo forem atendidas, ou caso contrario, como aceitavel:
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1. posR_beat_templatevi > posR_beat_templatevs;

2. corr(ECGvi, ECGvs) > corr(ECGvs, ECGys)

Da mesma forma, o registro do ECG é classificado como inaceitavel devido & inverséo
dos eletrodos V2-V5 se as duas condicGes a seguir forem atendidas, ou caso contrario, como
aceitavel:

1. posR_beat_templatev, > posR_beat_templateys;

2. corr(ECGvz, ECGvs) > corr(ECGvs, ECGve)

Por outro lado, o registro do ECG é classificado como inaceitavel devido a inversdo
completa dos eletrodos se todas as condigcOes listadas abaixo forem satisfeitas, ou caso
contrario, como aceitavel:

1. posR_beat_templatev: > posR_beat_templatevs;

2. ampR_beat_templatev: > ampR_beat_templatevs;

3. corr(ECGvi, ECGvs) > corr(ECGvs, ECGys);

4. posR_beat_templatev2 > posR_beat_templateys;
5

ampR_beat_templatev> > ampR_beat_templateys.
4.1.4 Ajustes no DRA

Dentre todas as 14 inversoes de eletrodos investigadas pelos autores do DRA, apenas trés
sdo equivalentes as estudadas neste trabalho: RA-LA, RA-LL e a inversdo completa dos
eletrodos precordiais. Desta forma, as regras de decisdo do DRA para detectar esses trés tipos
de inversdo foram implementadas para efeito comparativo com os algoritmos propostos neste
trabalho. As regras de decisdo e os limiares utilizados no DRA para a deteccdo das inversoes
dos eletrodos RA-LA, RA-LL e a inversdo completa sdo apresentadas na Tabela 4.3, em que
foram determinados de forma empirica e ndo sao explicados em maiores detalhes pelos autores
do DRA (KORS; VAN HERPEN, 2001).

Os algoritmos propostos neste trabalho foram comparados com o DRA utilizando as
regras de decisdo e os mesmos valores dos limiares definidos pelos autores, mas também foi
considerada uma versao modificada desse algoritmo (DRAmod), para a qual seus limiares foram
ajustados heuristicamente para otimizar o seu desempenho nos conjuntos de dados
disponibilizados pela TNMG.
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Tabela 4.3 — Regras de decisdo e limiares utilizados no DRA para a deteccdo das inversdes dos eletrodos RA-LA,
RA-LL e a inversdo completa dos eletrodos precordiais

Tipo de inverséo Regras de decisio
RA-LA cdi > 0,554
RA-LL cdi > 0,016 & cdave> 0,076
Completa cdi > 0,063 & (cdavi > -0,018 OR (cdavi <-0.018 & cd, < 0.881))

cdq corresponde a diferenca entre a correlacdo da derivacao d original e d original reconstruida com a correlagao
da derivacdo d com a inversao e d com a inversdo reconstruida.

Para otimizar o desempenho do DRA nos dados da TNMG, seus limiares arbitrarios
foram ajustados heuristicamente para obter o DRAmqd. Para tanto, foi selecionada uma faixa de
valores para cada limiar, a qual abrange o intervalo de -1 até 1 (intervalo possivel de coeficientes
de correlagdo) com variacao de 0,05, totalizando 41 valores diferentes para cada limiar.

Primeiramente, o valor do primeiro limiar foi alterado com base na sua faixa de valores
estipulada e, para cada um desses valores, o desempenho do algoritmo foi analisado na curva
ROC usando os dados do no TrainingTNMGnt. Assim, o valor do limiar que atingiu o melhor
compromisso em termos de Se e Esp foi selecionado. Apds configurar o novo valor do primeiro
limiar, essa mesma analise foi repetida para os demais limiares. Ademais, foi considerado o
teste do DRA em um novo conjunto de dados balanceado TestTNMGinT aLanc, 0 qual €
formado pelos mesmos registros do ECG do conjunto de TestTNMGinv, no entanto, com 50-

50% dos registros do ECG com e sem inversao dos eletrodos.
4.1.5 Métricas de Desempenho

O desempenho do EIDALme e do EIDAprec foi comparado com os rotulos automaticos
dos registros do ECG (ground-truth). Para isso, utilizou-se a convencéo de que positivo (P) €
um registro do ECG inaceitavel para laudo médico devido a alguma inversao dos eletrodos, e
negativo (N) é aceitavel. Primeiro, o nimero de VP, FP, VN e FN foi determinado e, em
seguida, as métricas Se, Esp, VPP, F. e cost foram calculadas conforme as Equagdes (3.11) a
(3.15). Também a métrica Tex foi considerada para avaliar o tempo de execucdo dos algoritmos,
conforme apresentada na Secdo 3.1.4. Além disso, no TestTNMGnv foi investigado se 0s
registros patologicos do ECG tém maior probabilidade de serem rotulados erroneamente como

inaceitaveis (ou seja, FP).



108

4.2 Resultados

4.2.1 Desempenho dos algoritmos no TrainingTNMGnT

Os resultados apresentados nesta subsecdo sdo referentes as divisdes do EIDALive
(EIDALIVMBRALA € EIDALIMBRALL), dO EIDAPREC (EIDAPREC-V1vE, EIDA prREC-V2V5 € EIDA PREC-
comp) € do DRA (DRALve-raLA, DRALIMB-RALL € DRAPREC-coMP) €M Seus respectivos
TrainingTNMGnT, conforme elucidado na Secéo 4.

De acordo com a Tabela 4.4, os algoritmos propostos neste trabalho alcancaram
resultados bons e similares para todas as métricas, Se >0,78; Esp >0,98; VPP > 0,79, F> > 0,82,
FP <2,1e FN <1,7. Notavelmente, os algoritmos EIDAprec-vive € EIDApREc-v2vs alcangaram
valor maximo para as métricas de Se e Esp, respectivamente.

Por outro lado, 0 DRALIvB-RALA, DRALIMBRALL € DRAPREC-cOMP Obtiveram resultados
marcadamente inferiores aos do EIDALmBRrALA, EIDALIMBRALL € EIDApREC-cOmP,
respectivamente, com Se, VPP e F. < 0,01 (veja Tabela 4.4). Adicionalmente, os resultados
obtidos pelo DRA ndo apresentaram melhorias na sua versdo modificada (DRAmod), Visto que
os limiares com os melhores resultados sdo aqueles configurados pelos autores do algoritmo.

Portanto, foi decidido ndo considerar o DRAmog neste trabalho.

Tabela 4.4 — Resultados das divisdes dos algoritmos EIDALve, EIDAprrec € DRA em seus respectivos conjuntos
de dados de treinamento (TrainingTNMGnT)

TP (%) TN (%) FP(%) FN(%) Se Esp VPP F
EIDALmerALA 7,7 89,9 2,1 03 095 098 079 082
EIDALimsraL 6,3 90,7 13 1,7 078 099 083 082
EIDAprecvive 7,7 91,8 0,2 03 0,96 1 097 0,96
EIDAsrecvavs 8,0 91,3 07 0 1 099 092 0,93
EIDAsreccomp 7.7 91,2 08 03 097 099 091 092
DRALMg-RALA 0 92,7 07 8,1 0 0,99 0 0
DRAUMeralL 0,1 87,8 5,6 8,0 01 0,94 01 01

DRApREC-coMP 0,1 25,4 68 8,0 0,1 0,27 0,1 0,1
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4.2.2 Desempenho dos algoritmos no TestTNMG nT

Os resultados apresentados nesta subsecdo séo referentes aos algoritmos EIDALvs,
EIDArrec, DRALIMB e DRAprec em seus respectivos conjuntos de dados de teste
(TestTNMG)nT), conforme elucidado na Secéo 4.

De maneira geral, o0 EIDALims € 0 EIDAprec apresentaram um bom desempenho no
TestTNMG)nT, com Se > 0,88, Esp > 0,98, VPP > 0,32 ¢ F2> 0,63 (veja os detalhes na Tabela
4.5). Em contrapartida, o0 DRALms e 0 DRAprec alcangcaram um desempenho
consideravelmente baixo e inferior aos do EIDALme e do EIDAprec para todas as métricas,
com Se < 0,21, Esp > 0,30, VPP e F, praticamente nulas, exceto Esp = 0,95 para 0 DRALvs.
Ademais, todos os algoritmos obtiveram Tex pequeno (< 160 ms), no entanto, 0 do DRALIme
foi ~3 vezes menor do que EIDALms, e do DRAprec ~2 vezes menor do que 0 EIDAprec.

Os percentuais de FP foram consideravelmente diferentes entre os algoritmos, para o
DRALIve € 0 DRARReEc foi de ~2,5 e 46 vezes maior do que para 0 EIDALims € 0 EIDAprec,
respectivamente. Dentre esses FP, a porcentagem que apresentou registro do ECG patoldgico
foi de ~84% para 0 EIDALime € EIDAprec, € de ~ 91% e 56% para 0 DRALIve € 0 DRARREC,

respectivamente.

Tabela 4.5 — Resultados dos algoritmos EIDALms, EIDArrec, DRALIME € DRARRec NOS conjuntos de dados de
teste (TestTNMGny)

EIDALme  EIDAprec DRALImB DRApREC

TP (%) 0,9 1 0,07 0,22
TN (%) 97,1 97,5 94,4 29,9
FP (%) 1,9 15 4,6 69
FN (%) 0,1 0 0,95 0,85
Se 0,88 0,98 0,07 0,21
Esp 0,98 0,99 0,95 0,30
VPP 0,32 0,42 0,01 0,01
F. 0,63 0,93 0,01 0,01
Tex(ms) 160 77 45 35

Ademais, 0 DRALime € 0 DRAprec foram testados no TestTNMGinT aLanc a fim de

verificar se o desempenho inferior do DRA no TestTNMGinv foi devido ao extremo
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desequilibrio de classe deste conjunto (ou seja, P<<N). Os resultados obtidos no
TestTNMGinT saanc pelo DRALve foram Se = 0,04; Esp = 0,96; VPP = 0,49 e F, = 0,49,
enquanto para DRAprec foram Se = 0,01; Esp = 0,30; VPP = 0,02 e F> = 0,02. O desempenho
ainda € notadamente inferior aos dos EIDALime € do EIDAprEc.

O desempenho dos algoritmos EIDALims, EIDAprec € DRALIMB também foi analisado
pela habilidades desses algoritmos na tarefa de classificacdo multiclasses por meio da matriz
de confusdo (veja Figura 4.12), dado que esta contém informacdes detalhadas sobre as
classificagdes reais e as previstas pelos algoritmos (DENG et al., 2016). Cabe salientar que o
DRAprec ndo foi representado na matriz de confusdo, visto que a sua classificacdo ndo é
multiclasses, i.e., detecta apenas a inverséo dos eletrodos COMP.

A partir das Figura 4.12A e Figura 4.12B, observa-se que dentre os VP detectados pelo
EIDALmB, ~8% tiveram classificagcOes trocadas, enquanto para 0 DRALime foi de ~94%.
Ademais, um maior percentual de FP foi observado para a classificacdo da inversdo dos
eletrodos RA-LL para ambos os algoritmos.

Enquanto isso, ~19% dos VP detectados pelo EIDAprec foram classificados
equivocadamente (Figura 4.12C), sendo que a grande maioria (~92%) foi classificado
erroneamente como inversao dos eletrodos V2-V5. Além disso, o maior percentual de FP é

constatado para a classificacdo errénea da inversao de eletrodos COMP.

EIDAPII EC
V2-V5 COMP sem inv
EIDAL[,\m DRAI.IMB R
RALA RALL sem inv RALA RALL sern inv < 17 1 1
~ 0,07% 0% 0%
< 10 14 < 16 102 -
= 0,04%  0,06% 3 0,07%  044%
; 1 0 0
S 0%

RALL

RALL

7 14 0 119
0,03% 0,06% 0% 0,51%
132 311 137 947
0,57% 1,34% 0,59% 4,07%

(A) (B) (C)

Figura 4.12 - Matriz de confusdo dos algoritmos EIDALims, DRALIMe € EIDAprec para 0 TestTNMGny. Cabe
relembrar que ground-truth é a rotulagem automatica gerada durante a cria¢do dos conjuntos de dados.

2 28
0,01% 0,12%

Ground - truth

COMP

Ground - truth

Ground - truth

sem inv
sem inv

132 45 153
0,57% 0,19% 0,66%

sem inv
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4.2.3 Estimativa da reducéo de custos pela introducdo do EIDA e
DRA no TestTNMGinT

Os resultados apresentados nesta subsecdo séo referentes aos algoritmos EIDALvs,
EIDArrRec, DRALIMB e DRAprec em seus respectivos conjuntos de dados de teste
(TestTNMG)nT), conforme elucidado na Secéo 4.

A estimativa de reducgéo de custos resultante do uso desses algoritmos e de um ideal em
funcdo do multiplicador de custo aplicado aos registros FN é apresentada na Figura 4.13, veja
detalhes do multiplicador de custo na Secéo 3.1.4. A reducédo de custo obtida pelo EIDALvs €
pelo EIDArrec N0 TestTNMGnT foi comparavel a de um classificador ideal, 0,5% vs. 0,9%
para x2, e de 5,0% vs. 5,6% para x7, estimando uma reducdo de custo entre R$ 248.000 reais
(x2) e R$ 1.400.000 reais (x7) pela introducdo desses algoritmos no sistema da TNMG. Por
outro lado, o DRALIme € 0 DRAprec alcangaram um aumento nos custos para qualquer
multiplicador de custo, destacando o aumento de custo de no minimo 8 vezes obtido pelo
DRA®PREC.

Estimativa de redugao de custos (%)

12 - T T 2976k o
g
IWNZ‘SOK 2
_E:BQL]MB §

gl [ _ 41984k
T DRA z
60 _._Il‘é}c{:}I’REC 11488k %
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2L 1496k 3
e
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47
M

‘ | . : 21488k
x2 x3 x4 x5 x6 x7

Multitplicador de custo aplicado aos registros FN

Figura 4.13 - Estimativa de reducéo de custos resultante do uso dos algoritmos EIDALvge, EIDAprec, DRALIMVE,
DRAgrec € de um classificador ideal em funcdo do multiplicador de custo aplicado aos registros do FN para o
conjunto de dados de teste. O multiplicador de custos varia de x2, que representa apenas custo direto, a X7, que
representa também os custos indiretos relacionados ao processo de diagndstico cardiaco. Além disso, estimamos
essa reducdo de custos anual em reais.
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4.3 Discussao

Dois novos algoritmos foram desenvolvidos para a deteccdo das inversées dos eletrodos
em registros do ECG de 12 derivagfes. A performance deles foi avaliada a partir de métricas
de desempenho e comparada com um algoritmo de referéncia da literatura (DRA). Os principais
achados foram: 1) de acordo com as métricas consideradas, EIDALive € EIDAprec Obtiveram
bons resultados no TestTNMG T, 0 qual é representativo da realidade clinica em termos de
tipos e ocorréncias de registros do ECG patoldgicos e inaceitaveis; 2) 0 DRALive € 0 DRAprEC
apresentaram desempenho consideravelmente ruim quando testados no TestTNMGnr, 0 qual
é notadamente distinto do conjunto de dados utilizado para desenvolvimento e validacdo desses
algoritmos. Adicionalmente, no quesito desempenho, ndo houve melhoria apds o ajuste dos
seus parametros ou considerando um subconjunto de dados balanceado (50-50%)
TestTNMGnt gaLanc; 3) 0 EIDALIve € 0 EIDAprrec 540 baseados em investigacdes pautadas
nas caracteristicas dos tracados eletrocardiograficos, no conhecimento clinico do registro do
ECG, em técnicas de baixa complexidade computacional e ndo utilizam parametros ajustaveis.
No entanto, as regras utilizadas por eles podem ser questionaveis quando se trata de registros
do ECG com diagnostico patolégico; e 4) o desempenho do EIDALve € do EIDAprec NO
TestTNMG)nt sugere que o uso deles em uma aplicagéo real de telecardiologia pode reduzir
substancialmente os custos, pois sua reducdo seria semelhante ao que poderia ser alcancado por
um classificador ideal, enquanto o0 DRALims € 0 DRAprec resultariam em um aumento

consideravel de custos.

4.3.1 Desempenho dos algoritmos no TestTNMGinv

Um forte indicio de robustez e confiabilidade do EIDALive € do EIDAprec foi 0 bom
desempenho deles, de acordo com as métricas apresentadas neste trabalho, no TestTNMGnv.
Até onde os autores sabem, o TestTNMGnv € 0 Unico conjunto de dados representativo do
cendrio clinico real utilizado, até o presente dia, para a validacdo de algoritmos para a detec¢édo
das inversdes dos eletrodos nos registros do ECG de 12 derivagbes. Adicionalmente, 0s
algoritmos propostos neste trabalho foram desenvolvidos para a deteccdo das inversdes dos
eletrodos RA-LA, RA-LL, V1-V6, V2-V5 e COMP, as quais sdo verdadeiramente relevantes
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na pratica diaria clinica, i.e., que efetivamente impossibilitam ou dificultam um diagndstico
medico.

Esses dois fatos introduzem duas questdes relevantes: 1) Embora seja amplamente
relatado na literatura que as inversdes dos eletrodos na prética diaria clinica sdo um problema
de desequilibrio de classe extremo (ou seja, P<<N) (HEDEN et al., 1996; KORS; VAN
HERPEN, 2001; NILSSON et al., 2008; RUDIGER et al., 2007; THALER et al., 2010), os
algoritmos relatados na literatura foram desenvolvidos e validados em conjuntos de dados com
sobrerrepresentacdo da classe P (inversdo dos eletrodos). Isso induz a esses algoritmos
apresentarem desempenho satisfatério apenas nesses tipos de dados e, consequentemente,
desempenho insatisfatério quando testados em conjuntos de dados representativos do contexto
clinico, conforme discutido anteriormente nas Se¢des 3.3.1 e 3.3.2 (FERNANDO; TSOKOS,
2021; THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016). 2) O recorrente desenvolvimento de
algoritmos na literatura para a deteccdo das inversdes dos eletrodos precordiais aos pares
sequenciais pode ter induzido os desenvolvedores a subestimarem o fato de que as inversdes
dos eletrodos precordiais de impacto clinico sdo: V1-V6, V2-V5 e inversdao completa (V6,
V5, ..., V1) (V. ROSEN et al., 2014), visto que esses eletrodos registram a atividade cardiaca
em paredes distintas do coracdo (MACFARLANE et al., 2010; SORNMO; LAGUNA, 2005).
Do mesmo modo, as inversdes dos eletrodos dos membros relevantes clinicamente séo: RA-
LA e RA-LL, dado que os principais efeitos da inversao dos eletrodos LA-LL sdo associados a
um deslocamento sutil no eixo QRS (JEKOVA et al., 2016), e que especialistas ndo sdo capazes
de detecta-la (ABDOLLAH; MILLIKEN, 1997; HAN et al., 2014; KORS; VAN HERPEN,
2001). Além disso, o tracado de ECG das demais inversfes dos eletrodos dos membros nédo
difere daquele do posicionamento padrdo dos eletrodos (KORS; VAN HERPEN, 2001).

Essas questfes foram a principal motivacdo para a) desenvolver algoritmos pautados
nas caracteristicas dos tracados eletrocardiograficos, no conhecimento clinico do registro do
ECG, sem parametros ajustaveis, com uso moderado de recursos computacionais e objetivando
minimizar os problemas de inversdo dos eletrodos na prética diaria clinica; b) construir um
conjunto de dados TestTNMGnv, verdadeiramente representativo da realidade clinica em

termos de tipos e ocorréncias de registros do ECG patoldgicos e inaceitaveis.
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Os resultados alcancados pelo DRALive € DRAprec N0 TestTNMGiny foram
consideravelmente inferiores aos do EIDALive € EIDAprec, em que o valor maximo foi
encontrado na métrica Se = 0,21. Adicionalmente, os resultados ndo melhoraram mesmo
quando foi considerado o0 TestTNMGinv_saLanc (50-50% com e sem inversdo) ou uma Vverséo
modificada do DRA, seja na tentativa de aproximar os dados nos quais esse algoritmo foi
desenvolvido e validado ou para otimiza-lo ao cenario da TNMG. Tais resultados sugerem que
a representacdo excessiva de registros do ECG com inversdo dos eletrodos ndo é o Unico
marcador que afeta a confiabilidade e a robustez do DRA, mas também a diversidade dos
diagndsticos clinicos e a demasiada presenca de ruidos tipicos de uma aplicagdo clinica real,
i.e., 0 conjunto de dados de treinamento do DRA e o conjunto de dados da TNMG séo
marcadamente distintos. Portanto, 0 modelo do algoritmo do DRA pode ndo ser suficientemente
complexo para se ajustar a nessas variagdes dos dados. Outro argumento valido é que pode ter
ocorrido um sobreajuste nos dados de treinamentos. Essas constatagdes foram anteriormente
abordadas em um estudo que implementou e testou 0 DRA em trés conjuntos de dados distintos
(XIA; GARCIA; ZHAO, 2012). Nesse estudo, 0 DRA produziu resultados promissores em
registros do ECG de alta qualidade técnica e sem distor¢cdes graves, mas alcangou resultados
consideravelmente ruins em registros ruidosos ou com arritmias. Portanto, quando um
algoritmo é desenvolvido e validado utilizando um banco de dados especifico e extremamente
distinto do cenario clinico, dificilmente alcancara bons resultados em uma aplicacdo clinica
real. Testar o desempenho do EIDA em conjuntos de dados com superrepresentacdo da classe
P ou implementar outros algoritmos para testa-los no TestTNMGnv esta fora do escopo deste
estudo.

Adicionalmente, a porcentagem de FP com ECG patoldgico para o EIDALve € 0
EIDArrec foi < 80%, ou seja, maior que a porcentagem de registros do ECG patoldgico no
TestTNMGinv, que é ~50%. Portanto, registros do ECG patologicos podem afetar
negativamente o desempenho desses algoritmos. Por fim, os menores valores de Tex foram
obtidos pelo DRALIve € DRAprrec. NO entanto, o Tex alcancado pelo EIDALms € 0 EIDApreC
comprova sua Viabilidade para um sistema com capacidades computacionais limitadas, tais
como a TNMG.
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4.3.2 Reducao estimada de custos pelo uso de um algoritmo para

deteccdo das inversdes dos eletrodos no sistema da TNMG

Uma estratégia relevante de reducédo de custos em qualquer servigo de salde é a utilizagdo
de algoritmos para a deteccdo das inversdes dos eletrodos anteriormente ao envio do registro
do ECG para laudo médico (KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019; RJOOB et al., 2019).
Contudo, o alcance dessa reducdo depende da confiabilidade do algoritmo e dos custos
decorrentes de cada tipo de ocorréncia (VP, VN, FP ou FN).

Um forte fator de indicacdo de confiabilidade e robustez do EIDALme € do EIDAprec fOi
a estimativa de reducéo de custo alcancada pelo uso desses algoritmos no cenario da TNMG
(TestTNMGinv). Essa reducdo de custo varia entre 0,5% e 5% ao ano. Considerando a
realizacdo de ~600.000 registros do ECG anuais pela TNMG, essa porcentagem de reducao de
custo equivale a faixa de R$ 248.000 a R$ 1.400.000 por ano, aproximadamente o que esperado
de um classificador ideal. Esses nimeros sdo ainda mais relevantes quando consideramos que
0 namero anual de registros do ECG realizados pela TNMG vém aumentando (UFMG-HC,
2022). Como também, se consideramos que os valores utilizados para laudo do especialista e
do custo do paciente de perder um dia de trabalho (veja Tabela 3.3) estdo subestimados. Logo,
a reducdo de custo alcancada pela utilizagcdo do EIDALive € EIDAprec pode ser superior aos
valores encontrados neste trabalho.

Por outro lado, independentemente do valor do fator de multiplicacdo de custo FN,
nenhuma reducéo de custo foi obtida pelo uso do DRALims € do DRAprec NO sistema da TNMG,

0 que coloca em evidéncia os problemas de confiabilidade do algoritmo.
4.3.3 Limitacgdes do EIDALime € do EIDAPrREC

O desempenho do EIDALve € do EIDArrec depende fortemente da detecgdo correta do
pico R e da estimativa do batimento modelo calculada pelo NACA. Desta forma, problemas na
deteccdo de picos R afetam negativamente o desempenho desses algoritmos. No entanto, a
utilizacdo do algoritmo de deteccdo de pico R e as simples modificacdes realizadas nele gerou
um bom desempenho nos conjuntos de dados considerados. Espera-se que um detector de pico

R mais refinado, tal como o algoritmo Pan-Tompkins aprimorado aumente o desempenho
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desses algoritmos. Adicionalmente, o desempenho do EIDALms depende também da
reconstrucdo do registro do ECG e do célculo da polaridade do complexo QRS. Assim, a
auséncia de tracado eletrocardiografico ou excesso de ruido em alguma derivacao utilizada para
reconstrucdo do ECG afetam o desempenho desse algoritmo. Da mesma forma, registros do
ECG patologicos com amplitude da onda T superior ao do complexo QRS também afeta o
desempenho deles. Assim, espera-se que uma andlise mais refinada dos tragcados
eletrocardiogréafico (identificacdo de excesso de ruido ou auséncia de tragado) antes da
reconstrucdo do ECG e da identificacdo da polaridade do complexo QRS possam melhorar os
resultados do EIDALime. Por fim, com essas melhorias, os registros do ECG patol6gicos podem
ndo mais afetar negativamente as regras utilizadas pelo EIDALime e EIDArrec para classificacdo
do registro do ECG.
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Capitulo 5

5 Conclusoes

Algoritmos eficazes e robustos (NACA, EIDALime € EIDAprec) foram propostos e
validados baseados em dados de um sistema de telecardiologia para a avaliacdo da qualidade
do tracado eletrocardiogréfico e para a deteccdo das inversdes dos eletrodos, classificando o
registro do ECG de 12 derivacbes em aceitavel ou inaceitavel para laudo médico na prética
clinica diéria.

Os fatores importantes a serem considerados ao desenvolver algoritmos para uma
aplicacdo médica do mundo real sdo: limitar o nUmero de parametros ajustaveis; utilizar
conhecimento clinico do registro do ECG; usar técnicas de processamento de sinal
consolidadas; e usar um conjunto de dados de registros do ECG representativos da realidade
clinica, i.e., diagnosticos clinicos suficientemente diversificados e com extremo desequilibrio
de classe entre registros do ECG aceitaveis e inaceitaveis.

O desempenho dos algoritmos desenvolvidos e validados em dados representativos é
satisfatorio em qualquer cenario. Por outro lado, quando algoritmos sdo desenvolvidos baseados
em dados limitados de populacgdes restritas, esses produzem resultados promissores apenas em
registros do ECG especificos (alta qualidade técnica, sem distorcdes graves, diagndsticos
limitados), mas alcancam resultados consideravelmente ruins em registros do ECG
representativos da realidade clinica. Mostrou-se, neste trabalho, que 0 NACA e QMA
alcancaram um desempenho semelhante no ChallengeCinC, enquanto apenas o NACA obteve
um bom desempenho no TestTNMG (Se=0,89; Sp=0,99; VPP=0,59; F,=0,76 e reducdo de
custos 2,3+1,8%). Por sua vez, ao contrario do DRA, EIDALive € EIDAprec alcangaram um
bom desempenho no TestTNMGinv (Se>0,88; Sp>0,98; VPP>0,32; F»>0,63 e reducdo de
custos 2,8+2,2%).

A incorporacdo dos algoritmos propostos neste trabalho em qualquer servico de
cardiologia é uma escolha pertinente, uma vez que traz beneficios/impactos para todo o fluxo

de trabalho de um sistema de saude, tais como os listados a seguir: 1) para 0s paramédicos que
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realizam a aquisicdo do sinal de ECG: fornecem avaliagfes/sugestdes sobre a qualidade do
tracado do ECG ou indicam os eletrodos que possivelmente estdo posicionados erroneamente;
2) para os médicos especialistas: evitam o retrabalho na realizacdo de laudos que ndo geram
diagndstico; 3) Pacientes: reduzem o tempo de resposta para o diagnostico correto e para o
tratamento adequado. Adicionalmente, reduzem os custos relacionados aos possiveis riscos
relacionados a um diagndstico tardio; e 4) Prestadores publicos ou privados de servigos de
salde: reduzem os custos diretos e indiretos referentes ao atraso do processo de diagndstico

cardiaco.

5.1 Propostas de Continuidade

Neste trabalho foram propostos trés novos algoritmos para analise do tracado
eletrocardiogréafico. O primeiro para a avaliacdo da qualidade do tracado do ECG (NACA) e 0s
outros dois para a deteccdo das principais inversdes dos eletrodos no contexto clinico
(EIDALIvB € EIDApREC).

Como proposta de continuidade desses algoritmos, sugere-se avaliar o impacto no
desempenho deles pelo uso de um algoritmo para a deteccdo de pico R mais preciso do que
Pan-Tompkins ou alguma versao aprimorada deste algoritmo, principalmente para o EIDALIvB
e 0 EIDArrec. Adicionalmente, para esses dois algoritmos, propde-se uma analise mais refinada
dos tracados eletrocardiograficos das derivagbes X=ECG,, Y=ECGavr e Z=-0,5.ECGy> antes
da reconstrucdo do ECG. De tal forma, que dependendo das caracteristicas dos tracados dessas
derivacdes (excesso de ruidos ou auséncia do tracado), outras derivacBes possam ser
selecionadas para o calculo da reconstrucdo ou outro método de reconstrucdo possa ser
escolhido. Desse modo, pode-se garantir uma qualidade melhor do tracado do ECGREC e,
consequentemente uma determinacdo mais precisa da polaridade do complexo QRS e uma
utilizacdo mais eficaz das regras de detec¢do das inversdes dos eletrodos.

Por fim, sugere-se a avaliacdo dos trés algoritmos na pratica diaria clinica da TNMG,
avaliando os beneficios/impactos em todo o fluxo de trabalho do processo de diagnostico
cardiaco. Por exemplo, avaliando qualitativamente junto aos paramédicos e aos médicos
especialistas as melhorias obtidas pelo uso dos algoritmos e avaliando quantitativamente a

reducdo real dos custos resultante do uso desses algoritmos.
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