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Resumo

A existéncia de diversas arritmias paroxisticas representa um desafio significativo
para a monitorizac&o e o diagndéstico dos pacientes. Muitas vezes, essas arritmias nao sao
detetadas durante as consultas médicas, por serem intermitentes e, frequentemente,
assintomaticas. E neste enquadramento que se tornam cada vez mais relevantes os
dispositivos das tecnologias méveis (mHealth), que permitem monitorizar de forma continua

o ritmo cardiaco.

O CardioWheel surge no contexto da industria automével, como um dispositivo que
permite adquirir uma derivacdo semelhante ao DI de um eletrocardiograma (ECG) clinico,
através de elétrodos secos embutidos num volante. No presente estudo pretende-se realizar

a validacéo clinica deste dispositivo.

Para tal, foi realizado um estudo clinico que comparou o registo de ECG clinicos de
12 derivagdes com os registos obtidos simultaneamente com o CardioWheel. A base de
dados obtida consistiu em 143 registos correspondentes a pacientes do Hospital de Santa

Marta, escolhidos de forma aleatéria. Destes, 120 cumpriram os critérios de elegibilidade.

A qualidade do sinal do CardioWheel foi avaliada recorrendo a diferentes métodos.
Numa primeira abordagem, foi realizada uma analise clinica que categorizou o sinal do
CardioWheel e da derivacdo | do ECG clinico de cada paciente, utilizando 5 categorias
predefinidas. Em seguida, cada tragado foi classificado com base nas arritmias que podem
ser identificadas, tendo disponivel apenas DI. Foram criadas matrizes de confusdo para

comparar os resultados de cada tragado.

Numa segunda abordagem, realizou-se a quantificacdo da qualidade através de uma
ferramenta de processamento e andlise de sinais, tendo em conta 3 aspetos essenciais:

ruido, ritmo e morfologia.

Na generalidade, comprovou-se que o sinal do CardioWheel é sobreponivel com o do
ECG clinico em DI, sendo possivel utiliza-lo para a detecdo de arritmias ndo emergentes.
Contudo, é essencial salientar as restricdes inerentes a aquisicdo de apenas uma derivacao
para analise clinica, que enfatizam a importancia de complementar o uso do CardioWheel

com exames hospitalares para uma avaliagdo mais completa do paciente.

Palavras-chave: ECG, CardioWheel, Arritmias, DI, mHealth




Abstract

The existence of various paroxysmal arrhythmias represents a significant challenge
for monitoring and diagnosing patients. Often, these arrhythmias are not detected during
medical consultations because they are intermittent and, regularly, asymptomatic. It is in this
context that mHealth devices that enable continuous heart rhythm monitoring are becoming

increasingly relevant.

The CardioWheel has emerged in the context of the automotive industry as a device
that makes it possible to acquire a lead similar to the DI of a clinical electrocardiogram
(ECG), using dry electrodes embedded in a steering wheel. The present study aims to carry

out the clinical validation of this device.

In order to do this, a clinical study was carried out comparing clinical 12-lead ECG
recordings with those obtained simultaneously with CardioWheel. The database obtained
consisted of 143 records corresponding to patients from the Santa Marta Hospital, chosen

at random. Of these, 120 met the eligibility criteria.

The quality of the CardioWheel signal was assessed using different methods. In a first
approach, a clinical analysis was carried out which categorized the CardioWheel signal and
lead | of each patient's clinical ECG using 5 predefined categories. Next, each tracing was
classified based on the arrhythmias that could be identified, with only DI available. Confusion

matrices were created to compare the results of each tracing.

In a second approach, quality was quantified using a signal processing and analysis

tool, considering 3 essential aspects: noise, rhythm and morphology.

In general, it was found that the CardioWheel signal is comparable to that of the clinical
ECG in DI and can be used to detect non-emergent arrhythmias. However, it is essential to
be aware of the restrictions inherent in acquiring only one lead for clinical analysis, which
emphasize the importance of complementing the use of CardioWheel with hospital exams

for a more complete assessment of the patient.

Keywords: ECG, CardioWheel, Arrhythmias, DI, mHealth
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1.Introducao

O coracdo é um érgdo muscular responsavel por bombear o sangue pelo sistema
circulatério através de contragbes das suas fibras musculares. Essas contracdes sao
coordenadas por impulsos elétricos que percorrem o musculo cardiaco. A aquisicdo e
registo dessa atividade elétrica do coracdo em papel milimétrico, através do ECG, foi
estabelecida pelo médico e fisiologista holandés Willem Einthoven. Einthoven desenvolveu
a técnica de registo dos sinais de elétricos do coracao utilizando trés elétrodos a superficie
da pele, conhecida como Lei de Einthoven. Esta inovacdo aumentou a sensibilidade e a

aplicacdo do ECG em diferentes contextos clinicos (1).

Ao longo do século XX, o desenvolvimento continuo do ECG levou & introducéo de
disposi¢Ges adicionais de elétrodos, visando a melhoria das suas capacidades
diagnosticas. Essas evolugBes contribuiram para uma melhor compreensao da atividade

elétrica cardiaca, permitindo diagndsticos mais precisos e abrangentes (1).

A introducdo progressiva de tecnologias e métodos inovadores no campo da
eletrocardiografia permitiu transformar a prética clinica, consolidando o ECG como uma
ferramenta essencial para a monitorizacdo e diagnéstico de uma ampla variedade de
patologias cardiacas. Atualmente, os registos de ECG em contexto clinico sdo obtidos
através de eletrocardiografos computorizados e os tracados sdo normalizados através do

posicionamento dos elétrodos de registo em localiza¢des universalmente estabelecidas (1).

Contudo, nos Uultimos anos tém emergido os dispositivos eletrénicos vestiveis,
conhecidos por wearables, que sao dispositivos tecnolégicos que podem ser usados como
acessorios e permitem recolher diversos sinais fisioldgicos. Estes dispositivos podem
desempenhar um papel fundamental na monitorizagéo de pacientes, pacientes cronicos e
doentes idosos em lares devido a simplicidade de uso. Além disso, capacitam o0s
utilizadores interessados em fitness e bem-estar, fornecendo informacgdes oportunas sobre
saude e métricas relacionadas com o estilo de vida. Este avanc¢o representa uma transicao
notavel na abordagem da saude, privilegiando a prevengdo em detrimento da cura. Mais
recentemente, alguns wearables conseguiram mesmo atingir um patamar de desempenho
de monitorizagdo comparavel ao tradicional dispositivo médico, sendo mesmo reconhecidos

com certificagbes médicas (2).

No caso especifico do ECG, os wearables permitem uma monitorizacdo continua (ou
quase continua) e a longo-prazo do ritmo cardiaco. Alguns dos dispositivos que incluem a

funcionalidade do ECG s&o o Apple Watch, o Fitbit, e o KardiaMobile (figura 1). Estes

1



dispositivos geralmente vém equipados com sensores Oticos que monitorizam a
fotopletismografia (PPG), e alguns também possuem elétrodos adicionais para realizar
medi¢cBes de ECG. Através de aplicacBes méveis associadas ao dispositivo, os utilizadores
podem acompanhar as leituras do ECG ao longo do tempo, partilhar essas informacdes
com profissionais de salde e, em alguns casos, até mesmo receber alertas em caso de

alteracdes do ritmo cardiaco (2,3).

Normal sinus rhythm

Your heart rhythm
appears normal.

f you're not feeling well,
<hould talk to vn:

12 Sap 201 21 100831 A

12 Sep 2018 a1 100901 Al

Figura 1 Exemplos de dispositivos wearables para monitorizagédo do ritmo cardiaco. (Da esquerda para a
direita:) Apple Watch, Fitbit e KardiaMobile (4-6)

Neste contexto surge o CardioWheel (figura 2), desenvolvido pela empresa CardiolD
Technologies, um sistema que possibilita a aquisi¢cdo de sinais de uma derivacdo do ECG

através do posicionamento das maos num volante com sensores embutidos (7).

Figura 2 CardioWheel - capa volante composta por 2 elétrodos secos e ao centro uma unidade computacional




1.1. Objetivos

No presente trabalho pretende-se avaliar a qualidade do sinal obtido através do
CardioWheel, com métodos qualitativos e métodos quantitativos. Fez-se um estudo clinico
que permitiu a aquisicdo de tracados do ECG de 12 derivacbes e do CardioWheel huma

amostra inicial de 143 pacientes selecionados aleatoriamente no Hospital de Santa Marta.

Nos métodos qualitativos fez-se uma avaliacdo menos estruturada, que envolve a
comparacao do sinal do CardioWheel com o sinal de DI no ECG clinico de 12 derivagdes.
Esta comparacdo foi realizada com base na experiéncia clinica de uma técnica de
Cardiopneumologia, que definiu vérios critérios a avaliar em ambos os tracados, para
verificar a facilidade de leitura das suas ondas. Posteriormente, a mesma técnica fez a

interpretac@o dos dois tragados de cada paciente, avaliando a concordancia entre eles.

Para se considerar o tragado do CardioWheel como clinicamente valido, foi
necessaria uma avaliagdo quantitativa da qualidade do seu sinal. Esta avaliagéo foi feita
através de uma biblioteca de Python, denominada neurokit2, que dispde de diversas
fungbes integradas, que permitem analisar trés métricas fundamentais: ruido, ritmo e

morfologia (8).

Como objetivo secundario, fez-se o calculo do eixo elétrico do coragdo através do
ECG clinico, usando diferentes férmulas, para verificar se uma alteracdo do mesmo,
associada a uma diminuigcdo da amplitude do sinal, influencia a avaliacdo da qualidade do

sinal.

1.2. Contribuicdes

Com esta investigacdo espera-se contribuir para o aumento da acessibilidade a
informacdo de saude, favorecendo a monitorizacdo continua e auxiliando na detecao
precoce e gestao de arritmias. Com esse intuito, realizou-se uma analise comparativa entre

o desempenho do CardioWheel e a derivacéo | do ECG clinico de 12 derivacdes.

Este estudo, embora preliminar, estabelece uma base sdlida para futuras
investigacdes, as quais se irdo expandir a uma amostra com uma base mais ampla de
pacientes. Além disso, a pesquisa abrange um leque reduzido de arritmias que podem ser
detetadas na derivacao |. Portanto, em estudos futuros a intengdo sera incluir uma maior

diversidade de arritmias, contribuindo para uma maior aplicabilidade do CardioWheel.




1.3. Estrutura

A presente tese esta dividida em 6 capitulos: introducdo, revisdo da literatura,
materiais e métodos, resultados e discussdo, conclusdes e perspetivas futuras e

bibliografia.

Na revisao da literatura, o foco inicial € o sistema cardiaco, abordando-se temas como
as células cardiacas, o sistema de conducéo elétrico, o potencial de acédo, o ECG, o eixo
elétrico cardiaco e as arritmias, detalhando algumas das que podem ser identificadas
através da derivacdo |. Seguidamente, introduz-se o conceito de wearables, bem como o
seu funcionamento e o tipo de elétrodos utilizados e apresenta-se uma descri¢cdo de alguns
wearables mais conhecidos. Destaca-se o sistema ciberfisico desenvolvido pela CardiolD

Technologies — CardioWheel - em estudo na presente tese.

Ainda na reviséo de literatura, sdo abordados diferentes sistemas de visualizagéo de
sinais e anotacgdo de patologias, realgando a aplicagédo TISSAT, usada no presente trabalho.
Para terminar, sdo mencionadas diferentes técnicas de avaliagdo da qualidade dos tracados
de ECG, tais como a avaliagdo observacional por profissionais de saude e a avaliagdo

automatica através de machine learning e deep learning.

Nos materiais e métodos apresenta-se uma descricdo detalhada dos métodos
utilizados. Em concreto, no processo de recolha de dados, descreve-se a obtengdo da
informac&o clinica de todos os participantes e dos seus tracados do ECG de 12 derivagbes
e do CardioWheel. Também é descrita analise da qualidade do sinal do CardioWheel,
realizada de forma qualitativa através de uma andlise visual por parte de uma técnica de
cardiopneumologia e de forma quantitativa, através de uma biblioteca de Python.
Adicionalmente, descreve-se a andlise do eixo elétrico cardiaco no ECG de 12 derivagbes

usando diferentes féormulas.

Nos resultados e discussao apresentam-se todos os resultados obtidos através dos

métodos j& descritos, bem como uma analise e interpretagcdo dos mesmos.

Nas conclusdes e perspetivas futuras faz-se uma recapitulagdo dos principais
achados, as suas implicacBes praticas e tedricas e algumas sugestbes para pesquisas

futuras.




2. Revisao da literatura

2.1. Células cardiacas e sistema de conducéao cardiaco

O ciclo cardiaco é regulado por sinais elétricos gerados pelo sistema de conduc¢éo
elétrico do coracdo, que permitem que as auriculas e ventriculos contraiam e distendam
numa sequéncia coordenada. Este complexo mecanismo € possivel devido a existéncia de

quatro propriedades distintas das células cardiacas (9):

¢ Inotropismo: capacidade do miocardio em responder a um estimulo elétrico
eficaz, contraindo-se;

e Cronotropismo: capacidade para iniciar um estimulo elétrico;

e Batmotropismo: capacidade para responder a um estimulo elétrico;

o Dromotropismo: capacidade para transmitir estimulos elétricos.

As células cardiacas podem ser divididas em dois grandes tipos: células contrateis e
células especializadas. As células contrateis sdo células musculares responsaveis pelas
contracdes ritmicas que permitem bombear o sangue de forma eficaz e eficiente para os
pulmdes e para a circulagédo periférica. As células especializadas caraterizam-se por ter
uma resposta mais lenta ao estimulo elétrico, em comparacdo com as células contrateis
e/ou por terem automatismo préprio. No sistema de conducdo do coragdo é possivel
encontrar este tipo de células no nddulo sinusal (NS), no nédulo auriculo-ventricular (NAV)

e no restante sistema de conducao intra-auricular e intraventricular (9).

Tendo em conta as suas propriedades eletrofisiolégicas, existem 3 tipos de células no

sistema especializado de condugé&o cardiaco (9):

e Células pacemaker, que possuem automatismo, sendo capazes de gerar um
estimulo elétrico;
e Células de Purkinje, localizadas no sistema His-Purkinje e especializadas na
conducao rapida de estimulos;
e Células transicionais, que se encontram ao longo de todo o sistema de
conducao cardiaco
Por norma, a propagacao da atividade elétrica cardiaca inicia-se no NS, localizado na
parede posterolateral superior da auricula direita, imediatamente abaixo e pouco lateral a
abertura da veia cava superior. O NS é constituido principalmente por células pacemaker,
apresentando uma despolarizacao diastélica mais acentuada, que lhe confere um elevado
cronotropismo. Em seguida, o estimulo elétrico € conduzido pelos feixes internodais, até ao

NAV, que se situa no lado direito do septo interauricular, por cima da valvula auriculo-
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ventricular direita. Aqui, o estimulo é conduzido mais lentamente devido a grande
quantidade de células de transicdo. Posteriormente, o estimulo percorre o feixe de His, que
se divide nos seus ramos direito e esquerdo, distribuidos pela parede livre do ventriculo
esquerdo e pela face esquerda do septo interventricular, até chegar a rede de Purkinje, que

penetra no miocardio dos ventriculos (figura 3) (10,11).

/ Nédulo sinusal

Nédulo auriculo-ventricular

Feixe de His

Rede de Purkinje

Figura 3 Sistema de conduc&o elétrico. Adaptado (12)

2.2. Potencial de acéo

As células cardiacas estdo polarizadas devido as diferencas na concentracéo de
cargas elétricas entre o meio intracelular e o meio extracelular. A presenca de diversos ides
contribui para esta diferencas, sendo os principais intervenientes o sédio (Na*), o potassio
(K*) e o célcio (Ca?"). Uma célula que esteja suficientemente polarizada é capaz de
desencadear um potencial de agéo, que resulta da alteragdo da permeabilidade da
membrana celular e envolve duas etapas principais: despolarizacéo e repolarizagdo. As
células respondem a um estimulo elétrico ou mecéanico, havendo uma acumulagédo de
cargas positivas no meio intracelular que atinge o seu potencial limiar, desencadeando a
despolarizagdo. Em seguida, a célula regressa a fase inicial através da diminuicdo de

cargas positivas no meio intracelular — repolarizagéo (9,10).

O potencial de acdo apresenta diferencas na morfologia e na duracdo consoante o
tipo de células (células especializadas ou células contrateis) e a sua localiza¢do no coragéo
(figura 4) (9).

Nas células contrateis em repouso, a voltagem da membrana celular é de -90 milivolt
(mV). No meio extracelular hd uma maior concentragdo de sddio e calcio e no meio

intracelular ha uma maior concentragdo de potéssio. O potencial de -90 mV € mantido pela
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acao da bomba sddio-potassio na membrana celular, que troca 3 ibes de sédio para 0 meio
extracelular por 2 iBes de potassio para o meio intracelular, deixando o interior da célula
mais negativo. Na fase 0, de despolarizacéo, ocorre uma ascensado abrupta devido a canais
rapidos de sédio, que permitem a sua entrada no meio intracelular e, posteriormente, devido
a canais lentos de célcio e sédio. No fim da fase 0 inicia-se a saida de potassio do meio
intracelular através de canais lentos. Esta saida vai aumentando progressivamente ao longo
das fases seguintes. Nas fases 1 e 2, de inicio da repolariza¢éo, os canais rapidos de sodio
estdo fechados, mas os canais lentos de sédio e calcio estdo abertos. Na fase 3,
correspondente a repolarizacao final, apenas ocorre a saida de potassio. Por fim, retorna-
se as condic¢des da fase 4, de repouso (9,10).

Nas células especializadas, na fase 4 ha uma diminuicdo da condutancia do potassio
para 0 meio extracelular e aumento da condutancia do sodio e do célcio para 0 meio
intracelular, o que faz com que este figue mais positivo. Quando a carga dentro da célula
atinge o potencial limiar, ocorre a despolarizagéo (fase 0). E este mecanismo que confere
cronotropismo as células, sendo por norma, o NS a estrutura que apresenta células com

maior cronotropismo, logo maior despolarizacao (9).

Em comparacdo com as células contrateis, nas células especializadas a fase 0 é
menos verticalizada porque esta dependente de canais lentos de calcio e sédio; as fases 1

e 2 ndo sao reconheciveis; a fase 3 tem uma queda menos acentuada (9).

B 2 N Legenda:
A - células especializadas
B - células contrateis

o

0 - despolarizagdo

fzocdo Sem despolarizogBo 1 - repolarizagéo inicial
70 ! dasidico 2 - plateau
1 PA \ / 4 3 - repolarizagdo final
-90- 4 - repouso
Polencid diasléico

Figura 4 Potencial de agdo das células especializadas e das células contrateis. Adaptado (9)

2.3. Eletrocardiograma

Apesar de todas as células cardiacas terem o seu potencial de acao, as auriculas e
os ventriculos sdo os maiores responsaveis pelo formato do potencial elétrico captado

externamente. As manifestacfes elétricas conduzem a atividade mecéanica cardiaca: a




despolarizacdo corresponde a sistole (contracdo do musculo cardiaco) e a repolarizacéo

corresponde a diastole (relaxamento do musculo cardiaco) (9,11).

O ECG standard contém 12 derivacdes, obtidas a partir de 10 elétrodos e dois tipos
de derivagOes: derivagbes bipolares e derivacdes unipolares (figura 5). Cada derivagéo
eletrocardiogréfica vai registar a mesma atividade elétrica de uma perspetiva diferente. A
despolarizacdo e a repolarizacdo determinam vetores, que sdo segmentos de reta com
tamanho, sentido e direcdo. Quando esse vetor se aproxima do elétrodo, regista-se uma

onda positiva e quando se afasta, regista-se uma onda negativa (9).

As derivacdes unipolares registam potenciais absolutos, pois apenas um polo é real:
o polo positivo do elétrodo explorador colocado em determinada regido anatémica. Existe
um ponto de referéncia criado pelo equipamento para representar o polo negativo destas
derivacdes (9).

Nas extremidades do corpo sao colocados trés elétrodos para obter derivacbes
unipolares: um no bracgo direito (derivacdo aVR), um no braco esquerdo (derivagdo aVL) e
um na perna esquerda (derivagdo aVF). No torax sdo colocados 6 elétrodos com
localizacbes bem definidas, de modo a se obter as derivagbes precordiais unipolares com
elétrodos exploradores (9,10):

e V1 — quarto espaco intercostal, junto ao bordo direito do esterno;

e V2 — quarto espaco intercostal, junto ao bordo esquerdo do esterno;

¢ V3 — quinto espaco intercostal, entre V2 e V4

e V4 — intercecdo entre o quinto espaco intercostal e a linha médio-clavicular
esquerda

e V5 — intercecdo entre o quinto espaco intercostal e a linha axilar anterior
esquerda

e V6 — cruzamento entre 0 quinto espaco intercostal e a linha médio-axilar
esquerda

As derivacdes bipolares medem a diferenca de potencial entre dois pontos (negativo

e positivo) do corpo. Sao elas (9,10):

e DI - o0 polo positivo € aVL e o polo negativo € aVR
e DIl — 0 polo positivo € aVF e o polo negativo é aVR

e DIl — o polo positivo é aVF e o polo negativo é aVL




Assim, é possivel estudar a conducao elétrica do coracdo no plano frontal, através

das derivac@es bipolares e das derivac¢des unipolares dos membros, e no plano horizontal,
através das derivacfes precordiais (9).

Brage dirgfto . ® Braxo esquerdo

Vi

N_ @ 0"=

Vl V;

. |
Perha dig lta/(. . Pe esq erda

Figura 5 Monitorizacdo do ECG. Adaptado (12)

O ECG é registado em papel milimetrado, que permite uma rapida determinag¢édo da
duracéo e amplitude das diferentes ondas, intervalos e segmentos. No eixo horizontal faz-

se a avaliagdo do tempo, em segundos, e no eixo vertical faz-se a avaliacdo da amplitude
dos diferentes componentes, em mV (figura 6) (9).

=05mV

5mm

L [ ]

1 mm = 0.04 segundos 5 mm = 0.20 segundos

Figura 6 Papel milimetrado do ECG

Os principais constituintes a avaliar no ECG séo a onda P, o intervalo PR, o complexo
QRS, o segmento ST, aonda T e o intervalo QT(figura 7) (9,10).

A onda P representa a despolarizacéo das auriculas e, por norma, tem uma voltagem
maxima de 0,25 mV e duracdo inferior a 0,10 segundos. O intervalo PR (ou intervalo PQ) é

0 tempo necessario para o impulso despolarizar as auriculas, atravessar o NAV e entrar no

9



ventriculo. Mede-se desde o inicio da onda P até ao inicio da onda Q ou R. Tem uma
duracédo normal de 0,12 segundos a 0,20 segundos e varia com a frequéncia cardiaca (FC),
sendo que quanto mais alta a FC mais curto serd o intervalo PR. O complexo QRS
representa a despolarizacao dos ventriculos, tem uma duracédo normal entre 0,06 segundos

e 0,12 segundos e é formado por trés ondas (9-11):

¢ Onda Q, primeira deflexado negativa antes da onda R;

¢ Onda R, primeira deflex&do positiva;

e Onda S, deflexdo negativa apos a onda R.

¢ Pode ainda existir uma onda R’, que é a segunda deflexao positiva.

O segmento ST representa o inicio da repolarizacao ventricular, onde ha um periodo
de inatividade entre a despolarizacdo e o inicio da repolarizacdo ventricular, sendo
isoelétrico. Mede-se desde o final do complexo QRS até ao inicio da onda T. Aonda T
representa o fim da repolarizagdo dos ventriculos, sendo assimétrica, com a por¢cao
ascendente mais lenta do que a descendente. O intervalo QT representa o tempo total
necessario para que ocorra a despolarizacao e a repolarizagédo ventricular e mede-se desde
o0 inicio do complexo QRS até ao fim da onda T. Uma vez que varia com a FC, diminuindo
guando esta aumenta, o seu calculo deve ser corrigido tendo em consideracdo essa

relagdo. Tem uma duragdo normal entre 0,35 segundos e 0,42 segundos (9-11).

R
PR
>
S
e LA

Figura 7 Ondas do ECG. Adaptado (13)

O ritmo cardiaco normal é denominado ritmo sinusal porque é produzido por impulsos
elétricos formados no NS. Com uma conducao normal cada onda P é seguida por um
complexo QRS. As ondas P s&o mais proeminentes nas derivacdes inferiores (DI, DIll e
aVF) e em V1, portanto € necessario considerar que a auséncia de ondas P visiveis na

derivacéo | ndo exclui completamente a possibilidade de ritmo sinusal (9,14).
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A frequéncia do ritmo sinusal situa-se normalmente entre 60 e 100 batimentos por
minuto (bpm) durante a vigilia e em repouso. O ritmo sinusal é essencialmente, mas ndo
absolutamente, regular devido a variacdo continua do equilibrio entre as divisbes simpéatica
e parassimpatica do sistema nervoso auténomo. A perda desta variabilidade normal da
frequéncia cardiaca pode estar associada a anomalias autonOmicas ou cardiacas

subjacentes significativas (9,14).

2.4. Eixo cardiaco

O conceito de um eixo elétrico médio do complexo QRS no ECG foi introduzido pela
primeira vez por Willem Einthoven em 1913 e, até hoje continua a ser um aspeto
clinicamente importante do diagnéstico de ECG. A sua determinagdo permite auxiliar no

diagnostico diferencial de determinadas alteracdes da atividade elétrica do coragéo (15,16).

Em electrocardiologia, um vetor representa tanto a amplitude como a direcdo do
potencial de a¢do gerado por um midcito. A soma de todos os vetores individuais gerados
pelas ondas de despolarizacdo constitui o eixo elétrico (15,16).

Cada midcito pode produzir um potencial de acéo, pelo que € possivel determinar um
eixo para cada onda e intervalo do ciclo cardiaco. Contudo, na pratica clinica comum usa-
se 0 eixo ventricular, uma vez que o ventriculo esquerdo constitui a maior parte do musculo
cardiaco em circunstancias normais, logo gera a maior forca elétrica visivel no ECG. O eixo
ventricular normal esta, portanto, direcionado para baixo e ligeiramente para a esquerda,
representando o vetor total de todas as despolarizagbes que ocorrem ao longo dos

ventriculos durante o ciclo cardiaco (15,16).

O eixo ventricular pode ser determinado observando o sinal elétrico do complexo
QRS, que representa a despolarizacdo ventricular, em cada derivacdo. Sempre que o polo
positivo de um vetor se aproxima do polo positivo de uma derivacdo, da origem a uma
deflexdo positiva. Se o polo positivo de um vetor se afasta de uma derivacédo, da origem a
uma deflexao negativa. Se o vetor é perpendicular ao eixo da derivagdo, inscreve-se uma

deflexdo isoelétrica (9,15).

O eixo elétrico do coragdo pode ser visualizado num sistema de coordenadas
cartesianas no plano frontal. Uma linha horizontal do centro em dire¢&o ao braco esquerdo
€ definida como 0°, e qualquer rotagéo no sentido dos ponteiros do reldgio representa um
angulo positivo, enquanto uma rotacdo no sentido contrario ao dos ponteiros do reldgio

representa um angulo negativo. As derivag@es bipolares (I, Il, 1ll) e unipolares (aVF, aVR,
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aVvL) dos membros sdo apresentadas como vetores de posicdo com um &angulo bem

definido em relacdo ao eixo x (figura 8) (15).

Eixo elétrico

indeterminado
Desvio esquerdo do eixo elétrico

Eixo elétrico normal (area verde), entre
-30° e 90°

Desvio direito do

eixo elétrico

Figura 8 Eixo elétrico cardiaco. Adaptado (17)

Num adulto, a classificagéo do eixo elétrico divide-se da seguinte forma (15,16):

e (0°a90° - eixo elétrico normal
e 90° a 180° - desvio direito do eixo elétrico (DDEE)
e -30°a -90° - desvio esquerdo do eixo elétrico (DEEE)

e -90° a 180° - eixo elétrico indeterminado

Desvios do eixo para a esquerda ou para a direita podem ocorrer devido a varias
causas. As mais comuns do DEEE incluem hipertrofia ventricular esquerda e bloqueio de
ramo esquerdo e as mais comuns do DDEE incluem hipertrofia ventricular direita e bloqueio
de ramo direito. Contudo, é importante reconhecer que, em algumas circunstancias, esses
desvios podem ser apenas variantes do normal. E fundamental considerar a histéria clinica
completa do paciente e, se necessario, realizar exames adicionais para determinar se o

desvio do eixo elétrico cardiaco € uma variante do normal ou indica uma condicdo

subjacente (15).
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2.4.1. Determinacao do eixo elétrico

Uma abordagem simples de determinar o eixo elétrico consiste em avaliar se o
complexo QRS nas derivac@es | e aVL é predominantemente positivo ou negativo. Uma vez
que, de uma forma simplificada, cada um dos quatro quadrantes representa 90° e uma

classificacdo diferente, é possivel fazer varias deducdes (tabela 1) (15):

e Se ambas as derivacdes | e aVF forem positivas, o eixo elétrico é normal;

e Se aderivacao | é positiva e a derivacao aVF é negativa, entdo existe desvio
do eixo elétrico para a esquerda;

e Se aderivagdo | é negativa e a derivagdo aVF é positiva, entédo existe desvio
do eixo elétrico para a direita;

e Se ambas as derivacdes | e aVF forem negativas, entdo o eixo esta dentro

da faixa de eixo elétrico indeterminado.

Tabela 1 Classificacéo do eixo elétrico. Adaptado (15)

Classificacdo do eixo elétrico DI avF
Eixo elétrico normal + +
DDEE - +
DEEE + -
Eixo elétrico indeterminado - -

Este método apresenta varias limitacdes, pois apenas da uma aproximacao ao eixo
verdadeiro, para além de reduzir o intervalo normal do eixo. Estas limita¢cdes podem resultar

numa interpretacado incorreta do verdadeiro eixo elétrico (15).

Os principios trigonométricos subjacentes também permitem uma abordagem
alternativa baseada em equacbes, de modo que o eixo elétrico médio possa ser
determinado a partir de quaisquer duas derivacdes dos membros, incluindo as derivacbes
bipolares e unipolares aumentadas dos membros. A combinagdo dos vetores das

derivacbes | e aVF produz a seguinte formula (16):

0 = tan-l(zvﬂ) (1)

7,
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A combinacédo dos vetores das derivacdes bipolares produz as seguintes formulas
(16):

2V, =V,
VA3

Vit + Vi

Vi — Vi )V3 (2)

VA3

6 = tan™I( ) = tan"1( an~1(

2.5. Arritmias

As arritmias cardiacas sao perturbacBes do ritmo sinusal, que podem envolver
alteracdes da FC, formagéo ou condugédo do impulso elétrico através do musculo cardiaco.
Essas alteragfes podem resultar em batimentos cardiacos muito rapidos (taquicardia),

muito lentos (bradicardia) ou irregulares (18).
As arritmias podem classificadas com base na sua origem (18):

e As arritmias primarias tém a sua origem nas células cardiacas responsaveis pela
conducgdo do impulso elétrico. Geralmente, ndo estdo associadas a doencas do
musculo cardiaco, artérias coronarias ou valvulas cardiacas. Algumas delas
podem ser de natureza congénita ou genética, o que significa que o paciente
pode nascer com predisposi¢cdo para essas arritmias.

e As arritmias secundarias sdo consequéncia de uma doenca cardiaca subjacente.
Diversas condi¢cbes cardiacas, como doenca coronaria (enfarte do miocardio
agudo ou antigo), dilatagdo das cavidades cardiacas, doenca valvular,
alcoolismo, abuso de substancias, entre outras, podem desencadear arritmias
secundarias.

Os sintomas predominantes das arritmias incluem palpitagfes, dor no peito, dispneia,

tonturas e episédios de desmaio, embora néo se restrinjam a estes (18).

A prevaléncia de arritmias cardiacas na populacdao em geral é relativamente comum,
estando associada a um aumento substancial de morbilidade e mortalidade. A sua
prevaléncia aumenta com a idade, historia familiar, antecedentes pessoais de doenca

cardiovascular, hipertenséo arterial, consumo de tabaco, alcool e drogas (19).

Algumas arritmias sdo benignas, enquanto outras podem ser fatais e exigem tratamento
urgente. As principais complicagbes associadas a arritmias incluem acidente vascular

cerebral, morte subita e insuficiéncia cardiaca (19,20).

O tratamento de arritmias cardiacas varia consoante o tipo de arritmia, a gravidade dos

sintomas e as condicdes de saude do paciente. As op¢des de tratamento mais comuns
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incluem alteracdes no estilo de vida, tratamento das condic¢des clinicas subjacentes, uso de
medicamentos antiarritmicos e anticoagulantes, cardioverséo elétrica para restaurar o ritmo
cardiaco normal, ablacao por cateter, implantacédo de dispositivos cardiacos implantaveis e

cirurgia (18).

O principal exame diagnostico para detetar arritmias é o ECG. Em fungdo do objetivo
da presente tese, irdo ser caraterizadas algumas das arritmias que podem ser avaliadas
através da derivacdo | (9,11,14,21):

2.5.1. Perturbac¢des da conducgéo auriculo-ventricular

Ocorrem quando ha conducao prolongada, intermitente ou ausente entre as auriculas
e os ventriculos. Existe um atraso ou bloqueio dos impulsos auriculares para os ventriculos,
causado por um prolongamento do periodo refratario ao nivel do NAV ou feixe de His. No
caso especifico do bloqueio auriculo-ventricular (BAV) de 1° grau, ocorre quando o intervalo
PR é superior a 0,20 segundos.

2.5.2. Bloqueio completo de ramo direito

O bloqueio completo de ramo direito (BCRD) ocorre quando h& bloqueio ou atraso da
conducao do impulso elétrico para o ramo direito do feixe de His, responsavel pela
despolarizagéo do ventriculo direito e do terco direito do septo interventricular. No ECG, em
DI, o QRS tem uma duracao superior a 0,12 segundos, a onda R é estreita, a onda € S larga
e aonda T é positiva.

2.5.3. Bloqueio completo de ramo esquerdo

O bloqueio completo de ramo esquerdo (BCRE) ocorre quando ha bloqueio na
conducdo do estimulo elétrico para o ramo esquerdo do feixe de His, responsavel por
despolarizar o ventriculo esquerdo e os restantes dois tercos do septo interventricular. No
ECG, em DI, o0 QRS tem uma duracédo superior a 0,12 segundos, a onda R é larga e as
alteracBes da repolarizacdo ventricular traduzem-se em depressao do segmento ST e onda

T negativa.

2.5.4. Extrassistole supraventricular

A extrassistole supraventricular (ESV) resulta de uma ectopia supraventricular
prematura com origem nas auriculas, no exterior do NS. Assim, a morfologia da onda P
ectopica prematura € diferente da onda P sinusal. A onda P prematura é seguida de um

complexo QRS estreito, caso a condug¢ao nos ventriculos ndo seja perturbada.
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2.5.5. Extrassistole ventricular

A extrassistole ventricular (EV) resulta de uma ectopia prematura com origem nos
ventriculos, que inicialmente despolariza um ventriculo e, com atraso, despolariza o outro
através de vias de conducao anormais. Este facto faz com que o complexo QRS, para além
de precoce, seja alargado (> 0,12 segundos). O segmento ST e a onda T tém vetor oposto
ao da despolarizacao ventricular. Nesta situacéo as auriculas ndo sao despolarizadas, ndo

havendo onda P.

2.5.6. Fibrilhacéo auricular

A fibrilhag&o auricular (FA) é caraterizada por multiplos focos ectopicos auriculares,
gue provocam contracdes auriculares ineficazes, rapidas, anarquicas e desorganizadas. No
ECG, em vez de ondas P existem ondas de fibrilhacdo (ondas f) que podem ser de baixa
amplitude, com pouca definicdo e provocam apenas tremulagdo da linha de base.
Geralmente o complexo QRS é normal. Como nem todos os estimulos auriculares vao ser
transmitidos aos ventriculos, a resposta ventricular € irregular (intervalos R-R irregulares),

podendo ser rapida (> 100 bpm) ou lenta (< 60 bpm).
2.5.7. Flutter auricular

O flutter auricular (FLA) é uma arritmia causada por um mecanismo de reentrada
nas auriculas. Durante o flutter é produzida uma estimulagdo auricular com frequéncias
muito elevadas (entre 250 e 350 bpm) e com frequéncia ventricular menor, uma vez que o
NAV ndo tem capacidade de conduzir impulsos para os ventriculos com frequéncias tao
elevadas. O ECG carateriza-se pela auséncia de ondas P e presenca de ondas de flutter
(ondas F), com a forma de dentes de serra. Estas ondas F sé@o contiguas, sem qualquer
linha isoelétrica entre elas. O complexo QRS € estreito, a menos que exista conducao
aberrante ou blogueio de ramo. O intervalo R-R pode ser regular se o grau de bloqueio for

fixo, ou irregular se o grau de bloqueio for variavel.

2.5.8. Ritmo de pacing

O tracado de ECG num paciente com ritmo de pacing depende do modo de
estimulacdo, da localizagédo dos elétrodos de estimulacéo, dos limiares de estimulacdo do

dispositivo e da presencga ou auséncia de ritmo proprio.

A primeira carateristica a avaliar num ECG com ritmo de pacing é a presenca ou
auséncia de picos verticais de curta duracao (por norma 2 ms). A amplitude esta dependente

da sua posicéao - elétrodos epicardicos resultam em picos de estimulacdo menores do que
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os elétrodos endocardicos - e do tipo de derivacao - derivacdes bipolares resultam num pico

de estimulacdo muito mais pequeno do que as derivacdes unipolares.

Na estimulacéo auricular o pico de estimulacdo precede a onda p e a morfologia da
onda p depende da colocacao do elétrodo, mas pode parecer normal.

Na estimulagcdo ventricular o pico de estimulacdo precede o complexo QRS. A
colocacao do elétrodo de estimulag&o no ventriculo direito resulta numa morfologia do QRS
semelhante ao BCRE. A colocacao do elétrodo de estimulagdo no ventriculo esquerdo
resulta numa morfologia de QRS semelhante ao BCRD.

2.6. Wearables existentes e evidéncia

O ECG convencional é uma técnica essencial na pratica médica hospitalar, fornecendo
informagbes cruciais para o diagnostico e prevengdo de inumeras doencgas
cardiovasculares. Em casos de arritmias intermitentes, o ECG de 12 derivagfes, realizado
apenas no momento da visita hospitalar, pode ndo ser suficiente. Torna-se necessario
recorrer a outros dispositivos, tais como o Holter de 24 horas, o registador de eventos e 0
registador de eventos implantavel. Contudo, estes dispositivos também apresentam
limitagBes (20,22,23):

¢ Necessidade de prescricdo do exame por um médico;

¢ Custos financeiros para o paciente;

e Avaliacdo do ritmo cardiaco de curta duragéo;

e Quanto maior for a duracdo da monitorizacdo prescrita pelo médico, maior a

probabilidade de o paciente ndo aderir a mesma.
¢ Invasivo, no caso do registador de eventos implantavel
Os recentes avangos da mHealth na area da saude vém colmatar estas dificuldades,

permitindo uma monitorizacdo em tempo real do ritmo cardiaco, com menores custos e
maior conforto e acessibilidade. Os dispositivos de mHealth tém uma maior sensibilidade
para detecdo de arritmias, particularmente para correlacionar sintomas com arritmias
cardiacas, avaliar toxicidade das terapias para arritmias e diagnosticar arritmias

paroxisticas, com ou sem sintomas associados, como € o caso da FA (20,22).

Os wearables séo biossensores ndo invasivos que podem ser usados e permitem a
monitorizacdo continua e em tempo real de sinais fisiol6gicos, tais como a frequéncia

cardiaca, a pressdo arterial, a temperatura corporal, a frequéncia respiratéria e o
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movimento. Estes biossensores tém vindo a evoluir rapidamente nos Ultimos anos,

tornando-se cada vez mais populares e acessiveis (2,3).

A sua utilizacdo tem vindo a expandir-se para além do simples acompanhamento de
atividades fisicas, passando a incluir monitorizagdo da saude. Entre 1980 e o inicio dos
anos 2000, os wearables eram maioritariamente dispositivos de monitorizagdo de fitness,
como os poddémetros e os monitores da frequéncia cardiaca. Nas Ultimas décadas, os
avangos notaveis nas tecnologias de comunicacdo sem fios, nos materiais eletronicos,
biocompativeis e nanomateriais levaram a um grande desenvolvimento dos wearables, que
permitem o diagndstico através de sensores e dispositivos compactos, resultando em
melhorias substanciais na qualidade e eficacia dos cuidados de saude. Atualmente, 0s
biossensores incluem smartwatches, roupas, 6culos, lentes de contacto, pensos, entre
outros (2,3).

Os elétrodos desempenham um papel essencial nos wearables, especialmente na
monitorizacao da atividade fisica e do ritmo cardiaco. A aquisi¢cdo de sinais de alta qualidade
é fundamental para estas aplicagfes. Os sinais eletrofisiologicos apresentam tipicamente
uma pequena amplitude de sinal, inferior a 5 mV. Além disso, a sua baixa relagéo sinal-
ruido (SNR) provoca alteragcfes aleatérias e instaveis do sinal devido a estimulos externos

e/ou internos, sendo altamente suscetivel a essas interferéncias (24).

Existem dois tipos principais de elétrodos que podem ser usados em wearables:
elétrodos convencionais e elétrodos secos. A escolha entre esses tipos de elétrodos
depende das necessidades especificas de aplicacdo e das preferéncias do utilizador. Os
elétrodos convencionais sdo amplamente usados na pratica clinica para adquirir sinais
eletrofisiolégicos devido a sua boa condutividade, que garante maior qualidade do sinal,
baixa impedancia pele-elétrodo, o que minimiza a interferéncia e os artefactos dos registos,
baixo custo e facilidade de utilizagdo. No entanto, 0 maior inconveniente que limita a sua
utilizacdo em monitoriza¢do a longo prazo e em wearables é a necessidade de aplicacao
de um gel condutor para melhorar a conectividade elétrica entre o elétrodo e a pele, que se

pode tornar desconfortavel e, nalguns casos, potenciar irritacdo da pele (24).

BN

Os elétrodos secos sdo mais adequados para wearables devido a simplicidade de
utilizacdo, j& que ndo requerem um gel condutor. As maiores desvantagens sédo a sua
condutividade elétrica inferior, em comparagdo com os elétrodos convencionais, o que pode
afetar a qualidade do sinal e a maior suscetibilidade a interferéncias e artefactos,

especialmente em situacdes de movimento (24).

Um elétrodo seco ideal para wearable deve apresentar as seguintes carateristicas (24):
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e Elevada condutividade, que melhora a SNR nas medi¢cbes do sinal
eletrofisiolégico.

o Flexibilidade, de modo a adaptar-se aos movimentos do utilizador, garantindo
um sinal estavel.

¢ Uma melhor adesao fisica do elétrodo a pele do paciente, que tera grande
influéncia na qualidade do sinal.

e Materiais respirdveis e com alta biocompatibilidade (materiais a base de
carbono, metais e polimeros), que vao prevenir irritacdo da pele e citotoxicidade
em monitoriza¢des de longa duracéo.

Numerosos dispositivos de mHealth disponiveis permitem detetar, registar e interpretar
automaticamente irregularidades no ritmo cardiaco e alteragBes abruptas na frequéncia
cardiaca utilizando tecnologias baseadas em PPG e em ECG, j& descrito anteriormente. No
PPG os dispositivos utilizam leds e um fotodetetor para determinar alteragbes na
intensidade da luz na superficie da pele, correlacionando-as com alteragbes no volume
sanguineo durante diferentes fases do ciclo cardiaco (figura 9). No caso da FA, intensidades
e intervalos variaveis das ondas de pulso vao sinalizar um volume sistélico inconsistente e

batimentos cardiacos irregulares, respetivamente (20).

Classificacdo

Detegdo e -
remogdo do Estatistica

- N‘\J/\ ruido /"’\/\‘\f\‘\\ ij% .' Normal

Aprendizagem

Alteragbes no 4
automatica

volume

Sensor de B
sanguineo

fotopletismografia Arritmia

Aprendizagem
profunda

Figura 9 Esquema do funcionamento da tecnologia baseada em PPG. Adaptado (22)

Embora o ECG continue a ser o gold standard para o diagnéstico de FA, o PPG ja esta
presente na maioria dos smartphones e wearables disponiveis comercialmente e, portanto,
oferece um método de baixo custo para monitorizacdo de arritmias. Contudo, as arritmias
detetadas apenas pela PPG devem ser sempre confirmadas por uma avaliacado adicional
do ECG, uma vez que esta tecnologia apresenta algumas limitagdes. Em primeiro lugar,
dispositivos usados no pulso sdo muito sensiveis a artefactos de movimento. Muitos
wearables contornam esta dificuldade recolhendo informacéo apenas quando o utilizador

esta em repouso, o que impede a detecdo de FA durante o exercicio. Em segundo lugar, a
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detecdo de FA através do algoritmo associado a técnica de PPG vai estar comprometida,
caso existam outras causas para um ritmo irregular, como se verifica com a ocorréncia de

extrassistoles supraventriculares e/ou ventriculares frequentes (20).

No caso da analise por PPG em smartphones, é realizada através da camara do
dispositivo, obtendo uma onda de pulso a partir do dedo. Aqui, os registos obtidos sdo de
curta duracdo (normalmente até 30 segundos), colocando a responsabilidade de ativar o

dispositivo e permanecer imével durante o tempo de aquisicdo no utilizador (20).

Wearables que combinam PPG e ECG permitem uma monitorizagdo constante e
passiva do pulso por PPG e, caso seja detetada irregularidade, solicitam ao utilizador a
obtencdo de um ECG. Estas tecnologias combinadas sdo uma solucdo inovadora que
facilita a detecao precoce de FA, contudo também apresentam algumas limitagdes. Em
primeiro lugar, a duragdo da bateria impede o uso continuo e muitos utilizadores optam por
nao usar estes dispositivos durante o sono. Em segundo lugar, o utilizador deve ativar
conscientemente a monitorizacdo do ECG, o que pode ser problematico para confirmar
episddios de arritmia. Em terceiro lugar, embora o software destes dispositivos possa avaliar
o ECG como ritmo normal ou FA, esta andlise pode ser imprecisa e cabe ao médico
confirmar estes resultados. Por ultimo, a tecnologia ndo oferece atualmente informacgdes
sobre a quantificagdo da carga ou duracdo da FA, o que pode ser relevante em algumas

situacoes (20).

Em seguida, apresenta-se uma breve descricdo de alguns dos wearables atualmente
disponiveis no mercado e com maior destaque, que permitem a monitorizacdo do ritmo

cardiaco:

2.6.1. Apple Watch

O Apple Watch series 1 e as versdes posteriores conseguem usar sinais de PPG em
conjunto com um algoritmo que identifica periodos de ritmo cardiaco irregular, sugestivos
de FA. Quando o utilizador estd em repouso, o relégio gera um tacograma, ou seja, uma
sequéncia dos intervalos de tempo (RR) entre batimentos sucessivos durante 60 segundos
e, se for detetada irregularidade, leva a realizagcdo de mais tacogramas. Se 5 em 6
tacogramas consecutivos forem positivos para irregularidade, o relégio ira alertar o utilizador
de um ritmo cardiaco irregular. Em consequéncia da ativacao do tacograma ser a cada 15
minutos, episddios de FA com duracgdo inferior a 75 minutos poderdo ndo ser detetados
(20,25).
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A partir do Apple Watch series 4 também foi desenvolvido um sensor elétrico cardiaco,
que permite visualizar um ECG semelhante a derivacdo DI do ECG convencional através
da aplicacdo ECG da Apple. Quando a PPG notifica a presenca de um ritmo irregular, é
solicitado ao utilizador a obtencédo de um ECG para confirmacéo do ritmo. O ECG ¢é obtido
através de dois elétrodos, um situado na coroa digital do relégio e outro na parte de tras do
Apple Watch (figura 10). A aplicacdo ECG Ié e regista os impulsos elétricos do coracao
através da ponta do dedo, colocada na coroa digital, e do pulso, encostado a parte de tras
do Apple Watch. Apos a obtencéo do ECG, um algoritmo ir4 classificar o tragado como ritmo
sinusal, FA, FA com FC elevada (100-150 bpm), registo de baixa qualidade e registo
inconclusivo (20,25).

Elétrodo da
coroa digital

Elétrodo de cristal

LEDs verdes, vermelhos
e infravermelhos

LED de
infravermelhos

Sensor fotodiodo

Figura 10 Sensores do Apple Watch. Adaptado (26)

O desempenho do algoritmo acoplado a PPG foi avaliado no Apple Heart Study, que
demonstrou um aumento da taxa de notificacédo de ritmo irregular com o aumento da idade
dos pacientes, o que sugere que, embora o algoritmo tenha limitagbes, € improvavel que
ocorra uma notificacdo de ritmo irregular em pacientes de baixo risco. Por sua vez, o
desempenho do Apple Watch ECG foi avaliado num estudo de validagéo, que demonstrou
uma sensibilidade de 98,3% e uma especificidade de 99,6% na distincdo entre FA e ritmo
sinusal, o que resultou numa aprovacao por parte da Food and Drug Administration (FDA)

para a sua aplicagdo em pacientes sem histéria conhecida de FA (20,25,27).
2.6.2. Fitbit

Os smartwatches da Fitbit possuem um algoritmo de PPG que, tal como o Apple
Watch, gera tacogramas quando os utilizadores estdo em repouso. A duracdo de cada
tacograma é de 5 minutos, sendo adquiridos a cada 2,5 minutos, ou seja, apresentam uma
sobreposicdo de 50% entre aquisicbes. Quando se verificam 11 tacogramas irregulares

consecutivos, ha notificacdo da presenca de um ritmo irregular. Caso contrério, reinicia-se
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0 contador de tacogramas irregulares. Este algoritmo requer pelo menos 30 minutos de

detecdo de um ritmo irregular para gerar uma notificacéo (28,29).

Figura 11 Notificagbes do Fitbit (5)

Apos a realizagéo do Fitbit Heart Study para avaliar a capacidade de detecdo de FA
nao diagnosticada em diferentes dispositivos usados no pulso com um algoritmo baseado

em PPG, foi obtida aprovagéo por parte da FDA (28,29).

2.6.3. KardiaMobile

Os dispositivos KardiaMobile da Alivecor funcionam em conjunto com um smartphone
e com a respetiva aplicagdo. Existe o KardiaMobile, com 1 derivagéo, obtida através da
colocacao da ponta dos polegares nos 2 elétrodos existentes; o KardiaMobile Card, com o
mesmo principio, mas num dispositivo mais leve e fino, em formato de cartdo de crédito; e
o KardiaMobile 6L, com 6 derivagbes (DI, DI, DIlll, aVvL, aVR e aVF), obtidas através dos
mesmos dois elétrodos e um adicional para colocar em contacto com a pele da perna
esquerda (figura 12). Os 3 dispositivos KardiaMobile permitem a dete¢&o de ritmo sinusal,
FA, bradicardia, taquicardia, ritmo sinusal com extrassistoles supraventriculares, ritmo

sinusal com extrassistoles ventriculares e ritmo sinusal com QRS largo (30).

Tanto o KardiaMobile como o KardiaMobile Card estdo aprovados pela FDA para a
detecdo de FA. O KardiaMobile 6L est& clinicamente validado, obteve marcacao CE e esta
aprovado pela FDA. Mais recentemente foi recomendado para uso em servigos psiquiatricos
como opcdo para a medicdo do intervalo QT em adultos que tomam ou v&o iniciar
medicacado antipsicotica, uma vez que esta pode desencadear sindrome de QT longo, que

aumenta o risco de arritmias cardiacas malignas e, consequentemente morte subita (24).
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Figura 12 (Da esquerda para a direita:) KardiaMobile, KardiaMobile Card e KardiaMobile 6L (6)

Um problema recorrente nos dispositivos de mHealth que permitem monitorizar o
ritmo cardiaco é a sua interpretacdo do ritmo ser conservadora e, portanto, gerar muitos
diagnosticos inconclusivos. A solugdo passa pela interpretagdo do tragcado por
cardiologistas, 0 que gera uma elevada sobrecarga para os mesmos. A solugéo para este
obstaculo pode passar pela utilizagdo de algoritmos de inteligéncia artificial (IA). Em 2023
foi publicado um estudo que avalia um algoritmo de IA para analisar ECGs de uma derivacao
de diferentes dispositivos, entre eles o Apple Watch 6, o AliveCor Kardia Mobile e o Fitbit
Sense. O algoritmo é baseado em redes neurais profundas e permite detetar complexos
QRS, batimentos ectdpicos ventriculares, extrair carateristicas do QRS, medir frequéncias
e intervalos cardiacos e, detetar diferentes ritmos cardiacos, como a FA. O algoritmo provou
ser capaz de reduzir a taxa de tragados classificados como inconclusivos,
comparativamente com as classificac6es realizadas pelos dispositivos em andlise, tendo se
observado uma taxa de tracados sem diagndstico muito proxima dos tracados interpretados

por um cardiologista (31).

2.7. CardioWheel

O CardioWheel é um sistema ciberfisico desenvolvido pela CardiolD Technologies
Lda. Este sistema pode ser entendido como um “‘end node” de uma cadeia de
processamento distribuida, que necessita de uma “gateway” para transmitir os sinais

obtidos para um servidor (32).

A operacdo do ambiente € descrita da seguinte forma: o “end node” é o sistema

ciberfisico responséavel pela aquisicdo e pré-processamento dos sinais do ECG aqui
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denominado por CardioWheel. A "gateway" recolhe os dados resultantes da aquisicdo e
pré-processamento realizados e transmite-os de forma segura para o servidor. Por ultimo,
0 servidor, que esta alojado na nuvem, recebe os dados do “gateway” e processa-os de

forma a poderem ser utilizados para vérias aplicacfes (figura 13).

“End node” “Gateway” Servidor
(9 xdis
e

Figura 13 Ambiente envolvente ao CardioWheel

O CardioWheel foi projetado para adquirir, de forma continua e discreta, os sinais de ECG. Funciona
através da colocagdo das maos num volante equipado com elétrodos secos, fixados numa capa em pele.
A maior limitagc&do na utilizacdo destes elétrodos é que os sinais adquiridos terdo um SNR inferior ao das

abordagens tradicionais (32).

O sistematem a capacidade de integrar a biometria diretamente nos veiculos, autenticando a identidade
do motorista, de forma semelhante ao reconhecimento de impressdes digitais. Adicionalmente, gera

alertas de fadiga, contribuindo assim para a seguranc¢a no contexto automotivo (32).

ApOGs a aquisi¢do e filtragem do sinal, o sistema deteta a presenca das méaos do
condutor (de forma independente — méo direita e méo esquerda), dividindo o sinal em
segmentos para uma analise mais detalhada. Os segmentos de sinal sdo encaminhados
para um bloco de detecdo de QRS, que segmenta o sinal em batimentos cardiacos e
também estima a frequéncia cardiaca. Um sistema de detecdo realiza a remoc¢do de
outliers, permitindo descartar segmentos de sinal com muito ruido. O bloco de extracdo de
padrdes utiliza os sinais pré-processados para formar um template baseado em varias
métricas agregadoras (como por exemplo a média de 5 batimentos consecutivos) (figura
14). Nas primeiras versdes do sistema, o template era classificado com base no algoritmo
Support Vector Machine (32-34). Atualmente a arquitetura de classificacdo é mais

complexa e ndo esté disponivel publicamente.
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Figura 14 Arquitetura do sistema CardioWheel. Adaptado (32)

2.8. Sistemas de visualizagcdo de sinais e de anotacao de

patologias

Existem varios modelos e abordagens para a analise de conhecimento e andlise de
dados, cada um com carateristicas e finalidades distintas. O modelo de ontologia é um
modelo de analise de conhecimento que, contrariamente ao modelo de analise de dados,
diminui o grau de incerteza nos resultados e permite uma personalizagcdo e atualizagédo

constantes, sem alterar a sua estrutura subjacente (35,36).

A linguagem ontolégica é utilizada para representar e descrever o conhecimento
consensual de um determinado dominio através de um conjunto de conceitos fundamentais
e das suas relagdes. As ontologias séo utilizadas em diversos ambitos, nomeadamente em
inteligéncia artificial, engenharia de software, informética biomédica e Web semantica
(36,37).

Algumas linguagens ontolégicas mais comuns na Web seméantica incluem a Web
Ontology Language (OWL), a Resource Description Framework (RDF) e a RDF Schema
(RDFS). OWL é uma linguagem de ontologia amplamente usada para criar representacdes
complexas de conhecimento, enquanto a RDF e a RDFS séo mais usadas para representar

estruturas de conhecimento mais simples (37).

A ontologia aplicada no sinal de ECG baseia-se em conhecimento relacionado com a
eletrofisiologia do coracao. A analise e processamento detalhados das ondas e segmentos
do ECG permite identificar diversas arritmias, que se distinguem através de alteracdes
especificas das suas formas elementares. Estas alteracfes sao detetadas através de regras
estabelecidas para extrair diversas carateristicas, tais como frequéncia cardiaca, intervalo
PR, intervalo RR e complexo QRS (35,38).
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A classificacéo ontoldgica dos tracados de ECG pode ser realizada com base em trés
grandes mddulos: modulo de perfil do paciente, modulo de observacéo e médulo de arritmia
(35,39).

No mddulo do perfil do paciente inclui-se informagéo relacionada com o paciente
considerada relevante, nomeadamente sinais e sintomas. Esta informacg&o permite

personalizar o conhecimento médico de cada paciente (35,39).

No médulo de observacdo est&o todos os valores extraidos do sinal de ECG. E feita
uma anotagdo semantica de todas as carateristicas relevantes do ECG (ondas, intervalos
e frequéncia cardiaca) necessérias para a sua correta classificacédo (35).

No mddulo de arritmia esta representado em formato ontolégico o conhecimento
conceitual e consensual crucial para a detecdo de arritmias. Ao mapear 0s conceitos
centrais num conjunto de classes e relacionamentos significativos entre eles, atribui-se
significado seméntico a dados ndo estruturados. Assim, os valores extraidos do ECG no
mdédulo de observacao transformam-se em critérios para a classificacéo de diferentes tipos
de arritmias (39).

Por norma, os sistemas de informac&o que recebem, armazenam e analisam sinais
fisiol6gicos estao ligados a fornecedores comerciais de determinados equipamentos e nao
permitem importar dados de dispositivos de diferentes fornecedores. Para contornar esta
dificuldade, e proceder a analise visual do sinal do CardioWheel surge a aplicacéo TISSAT,
proveniente da empresa CardiolD Technologies (figura 15) (40).

O TISSAT néo realiza a anotag¢éo do sinal de forma automatica através de ontologias
da Web semantica, como ja foi descrito nos paragrafos anteriores. Trata-se de uma
aplicacdo que permite efetuar anotacdes em periodos especificos do sinal, através de tags,
com um sistema de autenticacdo de utilizadores. Este sistema consiste numa base de
dados com informagfes de cada utilizador, permitindo que o mesmo tenha acesso a

aplicagéo e consiga guardar informagdes quando realiza novas anotages no sinal (40).
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Figura 15 Pagina inicial da aplicacéo TISSAT

2.9. Metodologias usadas para comparar sinais

Na literatura estdo descritos véarios estudos onde foram desenvolvidas diversas
técnicas de avaliacdo para garantir a qualidade dos registos de ECG (tabela 2). Numa
vertente observacional da avaliacao da qualidade do sinal, existem varios estudos a avaliar
os resultados de um dispositivo wearable através de profissionais de salde com experiéncia
na andlise de ECGs. Estes profissionais avaliam o tracado obtido com o wearable e os
resultados sdo comparados com os correspondentes ECGs de 12 derivagdes.
Posteriormente é realizada uma analise estatistica com base nos resultados obtidos(41—
43). Num estudo semelhante, 4 cardiologistas experientes fazem corresponder os tragados
de um wearable com 3 derivacdes, as derivacdes analogas do ECG clinico de 12 derivacdes
(DI, DII, DIII) (44).

Numa vertente mais objetiva, de avaliagdo automatica, destaca-se machine learning
(45). Por norma, os algoritmos de machine learning utilizam uma abordagem por etapas
para verificar a qualidade de uma derivacdo através de diversas carateristicas. A derivacédo
é classificada como "inaceitavel" se for considerada de ma qualidade numa das etapas de

avaliagdo da qualidade (exemplos na figura 16) (45).

s

Uma primeira etapa habitualmente utilizada é a rejeicdo de tragcados com uma
derivacdo em falta. Esta etapa resulta bem para equipamentos sé com uma derivagao.
Contudo, em equipamentos com varias derivacdes é questionavel se a auséncia de registo
numa derivacdo € um motivo suficiente para rejeitar todas as derivacbes, uma vez que
determinadas arritmias ndo requerem as 12 derivacbes para 0 seu diagnostico. Se a

qualidade do resto das derivacdes for elevada, poderd ser vantajoso manter o registo
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mesmo que falte uma derivacdo, especialmente em situacbes em que é dificil recolher

informacéo de elevada qualidade, como é o caso quando o doente estd em movimento (45).

Apbs a verificacdo da auséncia de derivacfes, 0s métodos seguintes de verificacdo

da qualidade e a sua ordem divergem. Os mais comuns incluem (45):

Verificacdo do ruido — a necessidade de remover uma derivacado de ECG devido a
ruido depende do tipo e da origem do ruido. Fontes menos previsiveis de ruido séo
mais dificeis de remover e podem ser a razédo pela qual o tracado é rejeitado;
Consisténcia dos batimentos — a avaliagdo da consisténcia dos batimentos verifica
se existem eventos inesperados no registo. Em média, o batimento cardiaco
seguinte ser& parecido com o anterior. Uma grande mudanca na forma do registo
de ECG significa que podera existir um artefacto no tragado;

Relacdo sinal/ruido — uma relagéo sinal/ruido baixa € uma razdo para rejeitar o
registo de ECG, especialmente se o ruido for superior a amplitude do sinal produzido
pela atividade elétrica do coragéo. Isto pode ser potencialmente problematico porque
nem todas as alteragdes subitas se devem a ruido. Informacgdes relevantes para o
diagnéstico podem ser erradamente classificadas como ruido e dificultar o
diagnéstico.

Detecdo do QRS — se o complexo QRS néo for detetado com preciséo, o registo de
ECG sera rejeitado. Tal como acontece com a identificacdo de artefactos, a
informacgé&o relevante para o diagndstico pode ser classificada erradamente como

ruido.
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Figura 16 Exemplos de registos de 1 derivagdo submetidos a técnicas de avaliagdo automéatica para garantir a
sua qualidade do sinal, classificados em 3 categorias diferentes (bom, aceitavel, inaceitavel). Adaptado(45)

Os algoritmos de deep learning utilizam modelos personalizados e pré-treinados.
Fornecem dados ja classificados ao modelo, que depois aprendem a reconhecer as
caracteristicas dos dados. Uma vantagem desta abordagem é que o modelo de deep
learning pode aprender a classificar os registos de ECG com base em caracteristicas que
nao teriam sido incluidas ao utilizar um modelo de machine learning. Isto pode levar a um
melhor desempenho do algoritmo. Por outro lado, uma grande desvantagem do modelo de
deep learning prende-se com a dificuldade em perceber a razdo pela qual um registo de
ECG é rejeitado. Devido a sua complexidade, por vezes torna-se dificil compreender como
0 modelo toma decisdes ou aprende padrbes especificos, ndo sendo possivel receber

feedback sobre 0 que esta a causar a rejeigdo do registo ECG (45).
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Tabela 2 Descri¢do do estado da arte com diferentes metodologias para avaliagédo da qualidade de tragados de

Metodologias usadas

wearables
Titulo do artigo Wearable
avaliado
“A comparison of manual Apple Watch
electrocardiographic interval series 4
and waveform analysis in lead
1 of 12-lead ECG and Apple
Watch ECG: A validation
study”
“Portable single-lead KardiaMobile
electrocardiogram device is 1L
accurate for QTc evaluation in
hospitalized patients”
“The Reliability of the Apple Apple Watch
Watch'’s Electrocardiogram” series 6
Avaliagéo
observacional
da qualidade do
sinal
“Recording of bipolar Apple Watch
multichannel ECGs by a series 4
smartwatch: Modern ECG
diagnostic 100 years after
Einthoven”

Avaliagdo da FC e dos
intervalos carateristicos do
ciclo cardiaco (PR, RR, QRS,
QT, QTc), comparando o
tracado do wearable com o
tracado de DI do ECG clinico.

Comparagdo da medi¢cdo do
QTc realizada no wearable e
nas derivacdes DI, DIl e V5 do
ECG clinico.

Avaliagdo da FC, da presenca
ou auséncia de onda P e de
alguns intervalos
carateristicos do ciclo
cardiaco (PR, RR, QRS),
comparando o tracado do
wearable com o tracado do

ECG clinico.

Posterior detecdo de arritmias
que podem ser observadas no
tracado do wearable,
comparando com o tragado do

ECG clinico.

Correspondéncia entre o0s
tracados de um wearable com
3 derivagdes, as derivacdes
anélogas do ECG clinico de

12 derivacdes
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“Automatic =~ ECG  Quality

Assessment Techniques:
Systematic Review”

A

Avaliagdo

automatica da

qualidade
sinal

do

Revisdo da literatura sobre
técnicas de avaliacao
automatica da qualidade do
ECG utilizadas em estudos
publicados entre 2012 e 2022.
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3. Materiais e Métodos

3.1. Processo de recolha de dados

Realizou-se um estudo prospetivo que incluiu 143 pacientes do Hospital de Santa
Marta, sendo selecionados de forma aleat6ria, mediante a prescricdo de ECG por médicos

do proprio hospital.

Este estudo foi conduzido com a aprovacdo e sob a autorizagdo do Conselho de
Administrac@o do Centro Hospitalar Universitario de Lisboa Central, E.P.E. (CHULC), e da
Comissédo de Etica, garantindo total adesdo aos principios éticos e legais que regem a
investigacao clinica com seres humanos. A pesquisa foi desenhada e executada de acordo
com as diretrizes internacionais e nacionais, incluindo a conformidade com a Regulacéo
Geral de Prote¢do de Dados, assegurando a maxima protecdo e confidencialidade dos

dados dos participantes.

Antes da incluséo no estudo, todos os participantes foram informados detalhadamente
sobre os objetivos, procedimentos, potenciais riscos e beneficios do estudo através de um
consentimento informado. Foi enfatizado que a participacdo era voluntaria e que 0s
participantes tinham o direito de se retirar do estudo a qualquer momento. A documentacéo
do consentimento informado foi realizada através de assinaturas, as quais foram

devidamente arquivadas como prova do mesmo.

Para garantir a privacidade e a seguranca dos dados dos participantes, adotaram-se
rigorosas medidas de anonimizacao e protecéo de dados. Todos os dados recolhidos foram
anonimizados desde o inicio do estudo, e medidas de seguranca apropriadas foram
implementadas para o armazenamento e acesso aos dados, restrito apenas a equipa

envolvida no estudo.

A integridade ética do estudo foi mantida ao longo de toda a pesquisa, assegurando
gue os participantes nao estavam sujeitos a riscos além daqueles do quotidiano. Além disso,
foram tomadas medidas para informar os participantes sobre os resultados do estudo e o

impacto potencial da sua contribuicdo para o avanco cientifico na area em questao.

Cada paciente esteve presente numa Unica sesséo e as aquisi¢coes foram realizadas
sempre pela mesma técnica de Cardiopneumologia, em 17 dias diferentes, ao longo de 3

meses (maio a julho de 2023).
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Realizou-se o0 registo de ECG clinico através de um eletrocardiégrafo com a
configuracdo padrdo de 12 derivag¢des (I-lll, V1-V6, aVF, aVL, aVR), com gel condutor
aplicado em cada um dos elétrodos. Simultaneamente, através do CardioWheel, foi
recolhido um sinal de ECG semelhante a derivacéo DI, com duracdo de meio minuto. Os
pacientes foram instruidos a colocar as maos sobre o volante, mantendo-as imdéveis durante

0 tempo de registo.

Adicionalmente, foram registados varios dados clinicos de cada paciente,
previamente recolhidos na consulta de cardiologia. Obtiveram-se dados demograficos
(idade, sexo e conselho de residéncia), a farmacoterapia em curso, os fatores de risco
cardiovasculares, a interpretacado clinica do ECG de 12 derivacdes, realizada pelo médico
no momento da consulta e os diagndsticos clinicos conhecidos para cada paciente. Os
ultimos 4 dados foram separados em diversas categorias, representadas com uma escala

qualitativa nominal com os valores “sim” e “nao” (figura 17).

Farmacoterapia em Fatores de risco Interpretacio clinica Diagnasticos clinicos
Curso cardiovasculares do ECG conhecidos
« Anticoagulantes « Hipertensdo arterial « Ritmo sinusal . TDTE@'GF'
« Antiagregante + Diabetes Mellitus s Blogueio auriculo- « Palpitacdes
plaguetarios + Tabagismo ventricular de 1° grau = Cansaco
« Anti-hipertensores « Dislipidémia « Blogueio completo de » Tonturas
« Hipolipemiantes « Obesidade ramo direito + Lipotimia/ sincope
» Antidiabéticos « Blogueio completo de . D!SDHEIB . )
« Diuréticos ramo esquerdo « Hipertenséo arterial
+ Antiarritmicos « blogueio incompleto de resistente B
» Flebotonicos ramo direito + Perturbacdo da conducgo
« Hemiblogueio esquerdo auriculo-ventricular
anterior « Bradicardia sinusal

Fibrilhacéio auricular acenfuada _
Flutter auricular Fibrilhaco! flutter auricular

Hipertrofia do ventriculo Extrassiztolia frequente
Sindrome de Wolff-

m L]
esquerdo

- 1 .
» Ritmo de pacing Parkinson-White
3 s+ Exfrassistoles + Canalopatias .
= supraventriculares « Cardiopatias congenitas
» Extrassistoles » Enfarte agudo do miocérdio
= ventriculares » Doenca aterosclerdtica

« Alteracdes da coronaria

Doenca valvular cardiaca
Insuficiéncia cardiaca
Miocardiopatia dilatada
Miocardiopatia hipertrofica
Dispositivo cardiaco
implantavel

Doencas cerebrovasculares
Doencas vasculares
perifericas

Doencas renais

Doencas respiratorias
Doencas oncoldgicas
Hiperhidrose

repolarizacio
ventricular

L I

- s o oW

Figura 17 Lista de categorias dentro dos diversos dados clinicos
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Dos 143 doentes que participaram no estudo, néo foi possivel localizar os ficheiros do
ECG de 17 e do CardioWheel de 5. Adicionalmente, houve uma recolha errada do nimero
de processo de um paciente, ndo sendo possivel obter os seus dados clinicos. Assim,
apenas 120 pacientes tém disponiveis todos os ficheiros necessarios para realizar o estudo,

cumprindo os seus critérios de elegibilidade (figura 18).

ID de pacientes ECG clinico CardioWheel
N =143 M =143 M =143

Y Y v

1 doente com ID erado - ndo
foi possivel encontrar 17 ficheiros nda localizados 5 ficheiros ndo localizados

nformagdo clinica

—

22 pacientes ndo sdmissiveis

pars os objetivos do estuda

!

N total = 120

Figura 18 Total de pacientes apds serem aplicados os critérios de elegibilidade

3.2. Analise qualitativa

Para a avaliacdo qualitativa da qualidade dos sinais obtidos com o CardioWheel,
realizou-se uma analise visual por parte de uma técnica de Cardiopneumologia, com base
na sua experiéncia clinica. Em cada paciente avaliou-se apenas a derivacdo | do ECG

clinico de 12 derivag@es e a derivacao obtida através do CardioWheel.

No Excel criaram-se 5 categorias para avaliar a qualidade do sinal através da
observacdo das ondas carateristicas do ECG, representadas através de uma escala

qualitativa nominal com os valores “sim” e “n&o” (figural9).

Da mesma forma, o ECG clinico e o CardioWheel de cada paciente foram
classificados isoladamente, com base nas carateristicas observaveis em cada um, com 11

categorias distintas, avaliadas com uma escala qualitativa nominal, através dos valores
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“sim” e “nao” (figura 19). Caso se verificassem mdltiplas categorias hum registo, eram todas

reportadas pela técnica de Cardiopneumologia.

E percetivel a presenca de um ritmo regularfirregular s =es

Ondas pf ondas f visiveis MNao
Complexos QRS visiveis & mensuraveis

Deflexdes identificaveis no QRS

Ondas T visiveis, mensurdveis e com orientacio percetivel o Sim
M&o

Ritmo sinusal

Blogueio auriculo-ventricular de 1° grau Sim

Blogueio completo de ramo direito DI ECG
Bloqueio completo de ramo esquerdo

Fibrilhacdo auricular RED
Flutter auricular

Ritmo de pacing

Exirassistoles supraventriculares - Sim

Extrassistoles ventriculares cw

Baixa qualidade/ inconclusivo =
4 Mao

Aquisicio ilegivel

Figura 19 Categorias das duas avalia¢des qualitativas da qualidade do sinal

A classificacdo de cada tracado do CardioWheel foi realizada através da aplicacdo
TISSAT, recorrendo-se a tags para identificar as alteracdes presentes em cada um dos
tracados. Apés todos os sinais terem uma conclusdo atribuida, com uma ou mais

categorias, essa informacéao foi transferida para o Excel.

Para avaliar o desempenho dos dois modelos de classificacdo descritos acima, foi
necessario importar os dados do ficheiro Excel para o Jupyter Notebook através da
biblioteca pandas(46). A partir daqui foi possivel criar matrizes de confusao para comparar
as escalas binarias (“sim” e “ndo”) entre duas classes, para cada categoria ja descrita. Neste
caso, a classe verdadeira representa os tracados da derivacéo | do ECG e a classe prevista

representa o tracado do CardioWheel.

E importante destacar que, nas matrizes de confusdo para a conclus&o, optou-se por
n&o incluir a andlise clinica do ECG realizada pelo médico durante a consulta. Esta decisao
foi tomada devido a natureza do CardioWheel, que permite avaliar apenas uma derivagéo,

equivalente a DI, em comparacdo com as 12 derivaces disponiveis para andlise clinica.
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Considerou-se que incluir a andlise clinica nessas circunstancias seria incongruente e

poderia distorcer os resultados da comparacao.

A matriz de confusdo tem quatro quadrantes: verdadeiros positivos (TP), falsos
positivos (FP), verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN), como demonstrado na
tabela 3 (47).

Tabela 3 Matriz de confus&o. Adaptado (47)

Classe prevista
Positiva Negativa
) Positiva TP FN
Classe verdadeira i
Negativa FP TN

Os TP sé&o os casos em que a classe positiva atribuida aos tragados da derivagéo |
do ECG corresponde a do tracado do CardioWheel e os TN s&o os casos em que a classe
negativa atribuida aos tragados da derivacdo | do ECG corresponde a do tracado do
CardioWheel. Por outro lado, os FP sdo os casos em que € atribuida a classe negativa aos
tracados da derivagéo | do ECG e a classe positiva ao do tracado do CardioWheel, e os FN
sé0 os casos em que € atribuida a classe positiva aos tracados da derivacéo | do ECG e a

classe negativa ao do tracado do CardioWheel.

Através dos quatro quadrantes realizou-se o calculo de algumas métricas de
desempenho, entre elas a taxa de verdadeiros positivos (TPR), a taxa de falsos negativos

(FNR), a taxa de verdadeiros negativos (TNR) a preciséo (PPV) e a exatidao (ACC).

A TPR é uma taxa que vai indicar a propor¢cdo de classes positivas atribuidas
simultaneamente as classes verdadeira e prevista, em relacdo ao total de classes
verdadeiras positivas. A FNR quantifica a taxa classes positivas da classe verdadeira
classificadas como negativas pela classe prevista, em relagdo ao total de classes
verdadeiras positivas. A TNR calcula a taxa de classes negativas atribuidas
simultaneamente as classes verdadeira e prevista em relacdo ao total de classes
verdadeiras negativas. A PPV avalia a propor¢cdo de classes positivas atribuidas
simultaneamente as classes verdadeira e prevista, em relagédo ao total de classes previstas
positivas. A ACC é uma métrica que determina a taxa de casos em que as observacdes da
classe verdadeira e da classe prevista se sobrepdem, em relacdo ao total de observacoes
(47).
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Seguem-se as 5 férmulas(47):

TPR—TP— i =1—FNR
~ P TP+FN (3)
FNR = FN__FN __ 1—TPR (4)
~ P TP+FN
TNR_TN_ TN c
~ N TN+FP )
PPV = —
4 TP + FP (6)
ACC_TP+TN_ TP + TN
~ P+N ~TP+TN+FP+FN (7)

ApOs a realizacao de todos os calculos, relativamente as conclusfes, determinou-se
a quantidade de pacientes com classes positivas ou negativas concordantes em todas as
categorias, para o tracado da derivagdo | do ECG e para o tracado do CardioWheel. Esta
avaliacdo também foi feita através de Python, contabilizando o niumero de linhas iguais para

a avaliacao de cada tracado.

3.3. Andlise gquantitativa

Para a realizagdo de uma andlise quantitativa da qualidade dos sinais obtidos com o
CardioWheel utilizou-se o neurokit2, uma biblioteca de Python focada na analise de dados
biomédicos. Esta biblioteca fornece ferramentas para processamento e analise de sinais
fisiolégicos e, no contexto especifico do ECG, oferece funcionalidades para a extracédo de
caracteristicas, detecao de complexos QRS, segmentacéo e visualizacao de dados (figura
22) (8).

Com esta ferramenta torna-se possivel avaliar trés dimensfes distintas do tragado:

ruido, ritmo e morfologia (8).
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Para realizar essa avaliacdo, foi necessario selecionar um ou varios segmentos de
cada tracado, garantindo um intervalo minimo de 5 segundos livres de ruido continuo.
Utilizou-se uma metodologia que deteta e classifica automaticamente as principais fontes
de interferéncia no tracado obtido a partir de elétrodos secos, sem analisar diretamente a
forma de onda do ECG (48).

O algoritmo baseia-se na andlise de diferentes tipos de ruido, tais como a oscilacéo
da linha de base, interferéncia da rede elétrica, a saturacdo e os artefactos de movimento,

gque sao fontes comuns de distor¢cédo do sinal em registos de ECG (48).

A interferéncia da rede elétrica é considerada a principal fonte de interferéncia externa
nas medicdes de biopotenciais. E causada principalmente pela interferéncia da rede elétrica
de corrente alternada com frequéncia de 50Hz e gera uma tensdo comum que afeta a

aquisicao do sinal (48).

A oscilacdo da linha de base € o ruido predominante de baixa frequéncia que afeta o
sinal ECG (figura 20). A sua frequéncia maxima situa-se abaixo de 1Hz, e é causada
principalmente pela respiragdo do doente. Quando esté presente, por norma é observada
durante a maior parte do registo (48).

Os artefactos de movimento ocorrem como consequéncia de forcas mecénicas
intermitentes que atuam sobre os elétrodos, devido ao movimento do paciente e a alteragcao

da &rea de contacto da pele com o elétrodo, resultando em altera¢des da impedancia (48).

A saturacao nos sinais de ECG ocorre quando o sinal atinge a amplitude méaxima que
0 equipamento de registo pode suportar (figura 21). Quando o sinal de ECG esté saturado,

pode criar problemas na analise precisa porque se perdem os detalhes do sinal (48).
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Figura 20 Exemplo de oscilagdo da linha de base. Adaptado (48)
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Figura 21 Exemplo de saturag&o. Adaptado (48)

A partir dos segmentos selecionados para cada paciente, com a funcdo
‘ecg_segment()’, realizou-se a segmentacdo do sinal de ECG, com base nos picos de onda
R, em ciclos cardiacos individuais. Para avaliar a variabilidade nos diferentes ciclos

cardiacos, gerou-se um grafico que representa a sua média ao longo do tempo (49).

A avaliacado da qualidade do sinal foi realizada através da funcao ‘ecg_quality()’ pelo
método ‘zhao2018'. Este método classifica cada sinal em 3 categorias diferentes:

“excelente”, “pouco aceitavel’ e “inaceitavel’ e permite extrair varios indices de qualidade
do sinal (SQI). Estéo incluidos o indice de qualidade do espetro de poténcia (pSQI), o indice
de qualidade da curtose (kSQI) e o indice de qualidade da linha de base (basSQI), com

pesos de 0,6, 0,2 e 0,2, respetivamente (49).

Estes trés indices extraem caracteristicas relevantes do sinal de ECG que podem ser
utilizadas para avaliar a sua qualidade. As métricas sao baseadas nas caracteristicas do

ruido presente no sinal e nas caracteristicas da forma de onda do ECG (50).

O pSQI é um parametro utilizado para avaliar a qualidade dos sinais ECG com base
na distribuicdo do espetro de poténcia. Mede a energia da onda QRS em duas bandas de
frequéncia, [5Hz, 15Hz] e [5Hz, 40Hz]. Na equacdo 8 o numerador representa a energia da
onda QRS, enquanto o denominador representa a energia global do sinal de ECG. Um valor
mais elevado de pSQI indica um sinal de ECG de maior qualidade, enquanto um valor mais

baixo sugere a presenca de interferéncias (50).

a2 p(pyaf

— z 8
SR yar (®)

pSQI =
bom: pSQI € [11,12]
ECG razoavel: pSQI € [13,11] (9)
mau: pSQI > 12, ou pSQI < I3
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I1 e 12, que representam os limites inferior e superior, respetivamente, variam
ligeiramente com a frequéncia cardiaca. Com base em estudos experimentais, o 11 e 12
foram ajustados:

€ [60 bpm, 130 bpm],I1 = 0.5; 12 = 0.8; I3 = 0.4 (10)

Frequéncia C‘”d‘aca{e [130 bpm, 160 bpm], 11 = 0.4;12 = 0.7;13 = 0.3

O kSQI é um parametro utilizado para avaliar a qualidade dos sinais de ECG com
base no valor da curtose. A curtose € uma medida estatistica que quantifica a forma de uma
distribuicdo. No caso dos sinais de ECG, 0 kSQI mede o valor de curtose e compara-o com
um limiar de 5. Se o valor da curtose for superior a 5, indica um sinal de ECG de qualidade
superior. Por outro lado, se o valor da curtose for inferior ou igual a 5, sugere um sinal de
ECG de qualidade inferior (50).

_ 4

kSQI = v4 = w (11)
bom:kSQI > 5 12

ECG {mau:kSQI <5 (12)

O basSQI é um parametro utilizado para avaliar a qualidade dos sinais ECG através
da analise das poténcias relativas da linha de base. Mede a poténcia dentro da banda de
frequéncia [OHz, 1Hz] relativamente a poténcia no intervalo [0Hz, 40Hz]. Um valor baixo de
basSQI indica que a poténcia dentro da banda [OHz, 1Hz] é anormalmente elevada em
comparagéo com a poténcia global, o que pode ser causado por uma deslocag¢éo anormal
da linha de base. Valores mais elevados de basSQI indicam sinais de ECG de melhor
qualidade (50).

1= 20 PCPAS
basSQI = —L202 ——
U e (13)
bom: basSQI € [0.95,1]
(14)

ECG {razoavel: basSQI € [0.9,0.95]
mau: basSQI < 0.9

A funcgédo ‘ecg_peaks()’ permite detetar as ondas R num sinal de ECG. Trata-se de um
método ndo publicado, baseado na detecdo da derivada do sinal de ECG. A sua detecdo
precisa € crucial para vérias andlises relacionadas com o sinal de ECG, incluindo a medi¢&o
da frequéncia cardiaca, a andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca, a determinacéo

dos intervalos RR, entre outros parametros (49).
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Por fim, para uma analise detalhada da morfologia do sinal utilizou-se a funcéo
‘ecg_delineate()’, que deteta as diferentes ondas do ciclo cardiaco (P, Q, S, T). A
representacdo grafica correspondente permite observar as ondas em todos os ciclos
cardiacos de um sinal sobrepostos. O objetivo desta sobreposicdo é destacar padrbes e
irregularidades no sinal de ECG ao longo do tempo, fornecendo uma visdo dindmica das

mudancas ha atividade elétrica do coracao (49).

Ngnrihnu para a
selecao de segmentos
do sinal do
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= - - Classificacdo por strings:
Segmentacao do sinal em ciclos " s
EnEeana() cardiacos individuais ) ,.EXC&IEM& .
- "pouco aceitavel
¢ - "inaceitavel
ecg_quality() Awvaliacdo da gualidade do sinal
Classificacdo por SQls:
JV - psQl
- ksal
eco_peaks() Encontrar picos R _hassal
ecg_delineate() Delinear as d|feren}es ondas do
ciclo cardiaco

Figura 22 Esquema das varias etapas de processamento do sinal do CardioWheel

3.4. Eixo elétrico cardiaco

Como parte do objetivo secundario, realizou-se o célculo do eixo elétrico do coracao

através do ECG clinico de 12 derivagfes, usando Python.

Os ECGs em formato PDF encontram-se guardados numa stream de bytes, portanto
a extracao da sua informacédo ndo pode ser feita diretamente a partir do PDF. Para contornar
esta situacdo, recorreu-se a uma biblioteca para extracdo de sinais ECG a partir do
conteudo do préprio PDF (figura 23) (51).

O ficheiro PDF foi convertido num ficheiro XML, que ira facilitar a localizacéo e
extracdo dos sinais, através do armazenamento dos mesmos sob a forma de um array de
pontos. No ficheiro XML, para além do sinal pretendido, estdo presentes outras informacdes
gue devem ser filtradas através de algoritmos, como € o caso da grelha milimetrada
carateristica do ECG e de outros componentes apresentados. Quando se obtém apenas os
pontos carateristicos do ECG, é necessério identificar a que derivacdo corresponde cada

um dos sinais, através da sua localizacao fisica no PDF. Por fim, os valores de cada sinal
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foram convertidos para milivolts, através da onda quadrada presente no fim de cada linha
do ECG, usando uma regra de 3 simples. Deste modo, 0s sinais sdo obtidos através do
PDF, estabelecendo-se uma relacao entre cada derivacdo e o conjunto de pontos extraidos
(51).

PDF & lido & Filtragem para Exfracdo do array de Conversdo dos
Extracdo do PDF  —» convertido em XML —» obtencdo dos pontos —»  pontos de cada  ——pontos extraidos para
carateristicos do ECG derivacio miliVolts

Figura 23 Esquema da extragdo de sinais de ECG através de PDFs

O conteudo extraido do PDF foi convertido para NumPYy, para possibilitar a sua leitura

no Jupyter Notebook, em Python.

Para cada paciente, foi criado um grafico que apresenta a sobreposicdo das 4
derivagbes necessarias para 0s calculos do eixo elétrico. Isso proporciona uma

representagdo visual clara da orientagdo do complexo QRS em cada derivagéo.

Utilizou-se a fungéo ‘ecg_peaks()’ com o intuito de detetar e medir as ondas R das
derivacbes |, Il, lll e aVF do ECG clinico. A partir dos valores da amplitude, aplicaram-se as
férmulas ja apresentadas em (1) e (2). Numa tentativa de evitar amplitudes com valores
muito discrepantes numa mesma derivacdo, devido a picos mal detetados em sinais de
menor qualidade (exemplo na figura 24), utilizou-se a mediana dos varios picos R presentes

em cada derivacao.
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Figura 24 Exemplo de um pico mal detetado nas derivalGes Il e aVF de 2 pacientes diferentes

Optou-se por utilizar diversas formulas com o objetivo de comparar os resultados
obtidos em cada uma, comparando-os entre si e com o valor calculado de forma automatica
apresentado no PDF do ECG.
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4. Resultados e Discussao

4.1. Andlise qualitativa

Através da avaliagdo qualitativa das ondas do tracado do CardioWheel, comparando-
as com a derivacdo | do ECG clinico, observou-se que a deflexdo mais dificil de diferenciar
da linha de base é a onda P, devido a sua amplitude reduzida. Com um SNR diminuido,
existe uma maior dificuldade em identificar caracteristicas especificas do tracado, como a
onda P. Isso pode ocorrer devido a interferéncias elétricas, movimentos do paciente,
artefactos, dificuldades na gravacao do tragado. Por outro lado, como estéo a ser utilizados
elétrodos secos, com menor condutividade elétrica em comparacdo com os elétrodos
convencionais, vai haver suscetibilidade a interferéncias e artefactos, que vado mascarar a

onda P de menor amplitude.

Os resultados obtidos na matriz de confusdo da categoria “Ondas p/ ondas f visiveis”

(tabela 4) demonstram essa dificuldade marcada em detetar a onda p/ onda f:

e Em 52 casos a onda p/onda f € visivel tanto na derivagédo | do ECG clinico
como no CardioWheel

e Em 39 casos a onda p/onda f ndo é visivel tanto na derivacao | do ECG clinico

como no CardioWheel

e Houve 1 caso em que a onda p/onda f ndo € visivel na derivagdo | do ECG

clinico, mas é visivel no CardioWheel

e Em 28 casos a onda p/onda f € visivel na derivacdo | do ECG clinico, mas nédo

é visivel no CardioWheel

Ou seja, dentro dos 120 casos, tem-se concordancia em 92 registos (76,7% dos
casos). Em muitas das situacdes em que a onda P nao é percetivel no CardioWheel,
também ndo o é no ECG clinico (40 casos), visto que as ondas P ndo sdo sempre
claramente visiveis num ECG de 1 derivacdo. Apenas em 27 casos € que a qualidade do

sinal é inferior ao da derivagéo | do ECG clinico para a avaliagdo da onda p/ onda f.
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Tabela 4 Matriz de confuséo para a categoria "Ondas p/ ondas f visiveis"

Classe prevista

Positiva Negativa
Classe Positiva 52 27
verdadeira Negativa 1 40

Ainda na mesma categoria, pelas métricas de desempenho obtidas (tabela 5), é

possivel fazer varias afirmacgoes:

e TPR: dentro dos pacientes com registos com onda p/onda f visivel na DI do
ECG clinico, 66% também tém onda p/ onda f visivel no CardioWheel.

e TNR: dentro dos pacientes com registos com onda p/onda f ndo visivel na DI
do ECG clinico, 98% também ndo é visivel no CardioWheel.

e PPV: dentro dos pacientes com registos com onda p/onda f visivel no

CardioWheel, 98% também sao visiveis na DI do ECG clinico.

e ACC: em 77% dos pacientes, o registo é concordante na visibilidade ou néao

das ondas p/ ondas f para os dois tipos de tragado.

Nas restantes categorias da avaliacdo das ondas do ECG, verificou-se um maior
nimero de TP e, consequentemente um maior TPR e menor FNR. O TNR também
apresentou valores elevados, exceto na categoria “E percetivel a presenca de um ritmo
regular/ irregular”, uma vez que dentro, dos 4 casos sem ritmo regular/ irregular percetivel
na DI do ECG clinico, apenas 2 também nao séo percetiveis no CardioWheel. Também o
PPV e a ACC apresentaram excelentes resultados, demonstrando uma grande
probabilidade de se ter uma boa qualidade do sinal do CardioWheel quando o sinal da DI
também tem boa qualidade e de ter registos concordantes em relacdo a avaliacdo das

ondas nos dois equipamentos.
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Tabela 5 Métricas de desempenho para as categorias da avaliagdo das ondas do ECG

TP FN TN FP TPR FNR TNR PPV ACC

E percetivel a presenga de um ritmo regular/ irregular  110.0 6.0 2.0 2.0 095 0.05 0.50 098 0.93
Ondas P/ Ondas f visiveis 52.0 27.0 40.0 1.0 066 0.34 098 098 077

Complexos QRS visiveis e mensuraveis 1120 7.0 1.0 0.0 094 006 1.00 1.00 0.94

Deflexbes identificaveis nos QRS 112.0 7.0 1.0 0.0 0.94 0.06 1.00 1.00 0.94

Ondas T visiveis, mensuraveis e com orientagao percetivel 740 150 28.0 3.0 083 017 090 096 0.85

Num paciente em que se obteve um bom tragado em ambos os registos, tem-se as
diferentes categorias para a avaliagao das ondas do ECG classificadas com o valor “sim”.
Esta situacdo ideal encontra-se exemplificada na figura 25, na qual é possivel observar
claramente a regularidade dos intervalos RR, o que nos indica um ritmo regular, e as ondas
p que antecedem o complexo QRS. O complexo QRS também é bem percetivel, sendo
possivel realizar a sua medi¢cdo (QRS estreito de 0,08 seg.) e observar as ondas que 0
compdem. Neste caso temos uma onda R, uma vez que a primeira e Unica onda que
compBe o complexo QRS é positiva. Por fim, a onda T encontra-se bem definida, sendo
possivel realizar a sua medicao e avaliar a polaridade, que € igual a do QRS, ou seja,
positiva. Avaliando ambos os tracados, € possivel atribuir-lhes a mesma classe — ritmo
sinusal.

RR =100 mseg RR =100 mseg
I lJ \

o
c
S | § {
| oy \ Legenda
w \ \ \ { AL =
g l\”’—'/ 2 -l/ AJ et - £ percetivel a presenca de um ritmo
) regular/irregular
e e - @ Ondas p/ ondas f visiveis
| am Complexos QRS visiveis € mensuraveis
o l Deflexdes identificaveis no QRS
v
s
= @ Ondas T visiveis, mensuraveis e com
(=] orientagdo percetivel
© 4
" |
© |
() elpt ) L~ -—— -~

Figura 25 Tragados ideais num paciente com ritmo sinusal

No entanto, tal como ja foi referido, esta facilidade de interpretacdo do tracado néao é
reproduzivel em todos os casos. Em muitas situacbes clinicas, os tracados podem
apresentar desafios significativos, dificultando a distincdo e avaliagdo precisa de todas as
ondas que compdem o ECG. Na figura 26 tem-se um exemplo de um tracado do

CardioWheel em que ndo se consegue identificar a onda P.
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Figura 26 Exemplo com onda P néo visivel no CardioWheel

Para melhorar a qualidade do sinal e facilitar a identificacdo da onda P, podem ser
necessarias técnicas adicionais de filtragem de ruido, de denoising e de correcdo do

posicionamento adequado das méos do paciente ao volante (52).

Na avaliagcdo qualitativa, através das carateristicas observaveis em cada tragado, tal
como referido anteriormente, primeiro recorreu-se a aplicacdo TISSAT. Na figura 27 esta

exemplificada a forma como o TISSAT permite adicionar tags e delinear eventos.

> Events
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Figura 27 Exemplo de anota¢des na aplicacdo TISSAT
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A informacao transferida para o Excel permitiu obter as matrizes de confusdo e as

respetivas métricas de desempenho, presentes na tabela 6.

Tabela 6 Métricas de desempenho para as categorias da concluséo de cada tragado

TP FN TN FP TPR FNR TNR PPV ACC

RS 107.0 5.0 80 0.0 09 0.04 1.00 1.00 0.96

BAV 1G 20 0.0 118.0 0.0 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00

BCRD 40 40 1120 0.0 050 050 1.00 1.00 0.97

BCRE 4.0 3.0 1120 1.0 057 043 099 080 0.97

FA 50 0.0 1150 0.0 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00

FLA 0.0 0.0 120.0 0.0 NaN NaN 1.00 NaN 1.00

Ritmo de pacing 00 1.0 119.0 0.0 0.00 1.00 1.00 NaN 0.99

ESVs 20 1.0 11.0 6.0 067 0.33 095 0.25 0.94

EVs 20 1.0 113.0 40 067 0.33 097 0.33 0.96

Baixa qualidade/ Inconclusivo 1.0 1.0 16.0 20 050 050 098 0.33 0.98

Aquisic¢éo ilegivel 1.0 0.0 1140 50 1.00 0.00 096 0.17 0.96

Apesar de a amostra de pacientes ter sido selecionada aleatoriamente, com o objetivo
de obter o maior numero de patologias, é possivel observar que a grande maioria dos
pacientes apresenta ritmo sinusal. Dos 114 casos, este ritmo é observavel tanto na
derivagéo | do ECG clinico, como no CardioWheel em 107. Grande parte dos restantes
casos foram classificados com baixa qualidade/inconclusivo ou aquisigéo ilegivel, apenas

no CardioWheel, ou em ambos os tracados.

O BAV de 1° grau foi detetado em 5 pacientes, contudo, tanto na derivacéo | do ECG
clinico, como no CardioWheel, apenas foi possivel diagnosticar corretamente 2 pacientes
(exemplo no anexo 1). Nos restantes casos, pela dificuldade em observar a onda P, néo foi

possivel realizar o diagnostico.

O BCRD foi detetado em 9 pacientes na consulta clinica. Desses 9 casos, um deles
nado foi detetado em nenhum dos tracados, 4 foram detetados apenas na derivagao | do
ECG clinico e os restantes 4 foram detetados em ambos os tracados (exemplo no anexo
2).

O BCRE foi detetado em 4 pacientes na consulta clinica e obteve-se 4 TP, dos quais,

trés foram corretamente diagnosticados (exemplo no anexo 1). Houve varias ocorréncias
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em que o diagndstico foi incorretamente categorizado como BCRE, seja em ambos os
tracados ou apenas na derivacdo | do ECG clinico. Nestes casos, 0s pacientes
apresentavam outras arritmias que resultam num alargamento do complexo QRS, com

caracteristicas semelhantes ao BCRE.

Em relacdo a FA, registaram-se 5 casos, que foram bem identificados tanto na
derivacdo | do ECG clinico, como no CardioWheel, obtendo-se métricas de desempenho

ideais (exemplo no anexo 3).

Obteve-se 1 caso de FLA que, no ECG clinico, olhando apenas para a derivacao I,
nado € possivel identificar porque o padrao tipico das ondas em “dentes de serra” é mais
facilmente visualizado nas derivacdes inferiores (DII, DIll, aVF) e em V1 (anexo 4). Da
mesma forma, ndo foi detetado no CardioWheel. Ambos os tracados foram erradamente

classificados com ritmo sinusal, por se observar um ritmo regular.

Houve 5 pacientes com ritmo de pacing, um deles foi identificado apenas no ECG
clinico (anexo 5), devido a presenca do pico de estimulacdo que precede a onda p, tratando-
se de pacing auricular. Os restantes 4 casos nado foram identificados em nenhum dos
equipamentos, uma vez que nao foi possivel observar um pico de estimulagéo, portanto s
se pode deduzir a existéncia de um ritmo de pacing ventricular através de alteracbes da
duracdao e orientacao do QRS, observaveis nas 12 derivacdes do ECG clinico (anexo 6). Na
maioria dos casos, estes registos foram erradamente classificados como blogueio completo

de ramo esquerdo.

No caso das extrassistoles, tanto supraventriculares como ventriculares, é mais dificil
analisar os resultados, porque na maioria dos casos apenas se observam num dos

tracados, para um mesmo paciente, uma vez que se trata de eventos paroxisticos.

Os casos de baixa qualidade ou aquisi¢do ilegivel ndo foram muito comuns, sendo
mais prevalentes no CardioWheel (9 tragados) do que na derivacdo | do ECG clinico (3

tracados).

A maior limitagdo na comparacgéo entre o sinal do CardioWheel e o sinal da derivacdo
| do ECG clinico é o facto de se estar a comparar dois sinais com duracfes de registo
diferentes. Uma vez que DI ndo estd padronizada como tira de ritmo, apenas se avaliam
cerca de 2,5 segundos de registo, enquanto no CardioWheel tem-se cerca de 30 segundos.
No entanto, esta limitacdo pode ser superada em estudos futuros com a padronizacdo da

derivacéo | como tira de ritmo.
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Apesar dos diversos desafios a interpretacdo dos sinais, ha maioria dos pacientes, as
5 categorias foram avaliadas com a mesma escala (“sim” ou “n&0”) para os 2 registos e as
conclusdes finais relativamente ao ritmo também foram consistentes. Isto demonstra uma
elevada concordancia dos tragados, evidenciando a qualidade do sinal obtido pelo
CardioWheel.

Tendo em conta as limitagdes ja descritas, dos 120 tragados, 95 obtiveram uma
classificagdo concordante a 100% para a derivagéo | do ECG clinico e para o CardioWheel,

relativamente ao ritmo e arritmias presentes.

4.2. Analise quantitativa

Através do algoritmo de selecao de segmentos para cada tragado, foi possivel obter
um ou mais segmentos em 108 tracados do CardioWheel (exemplo na figura 28). Nos
restantes 12 tracados, a baixa qualidade do sinal ndo permitiu obter segmentos onde néo
ocorresse distor¢cdo do sinal (exemplo na figura 29). Por norma, isto ocorre devido a uma

ma adaptagdo do paciente ao volante, ndo mantendo as méaos estaveis durante o periodo

de registo.
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Figura 28 Exemplo de tracado em que foram selecionados 6 segmentos
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Figura 29 Exemplo de tragcado sem segmentos selecionados
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Os resultados mencionados acima demonstram uma taxa de sucesso de 90%.

z

Contudo, é importante referir que este sucesso foi obtido num estudo realizado em
condic@es controladas, com um profissional de salde a instruir os pacientes sobre a forma
correta de utilizar o CardioWheel e a realizar os ajustes necessarios. Numa situagéo “real’

€ possivel que os resultados sejam diferentes.

Comparando com a analise qualitativa, onde 9 tragados foram classificados como
"baixa qualidade/inconclusivo” ou "aquisicao ilegivel”, a taxa de sucesso foi menor. Isto
pode ser justificado pelo facto de que o algoritmo de selecdo de segmentos requer um
tempo minimo de tragado livre de ruido de 5 segundos, enquanto a avaliagdo da técnica de
Cardiopneumologia, com experiéncia clinica, pode ndo necessitar de tanto tempo de registo

para retirar conclusdes.

Com os segmentos selecionados, obtiveram-se graficos com a média dos diferentes
ciclos cardiacos. Na sua maioria, estes graficos comprovaram uma selecdo adequada dos
segmentos através do algoritmo anterior. Na figura 30 esta um exemplo relativamente ao

mesmo tracado da figura 28, com 6 segmentos.
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Figura 30 Exemplo de graficos com a média dos diferentes ciclos cardiacos para 6 segmentos de um

mesmo tragado

Na fase da avaliagdo da qualidade obtiveram-se 2 tabelas com diferentes formas de
classificagdo. Tendo em conta que existem diversos tragados com varios segmentos
associados, em ambas as classificacdes foi necesséario desenvolver métodos para se
contabilizar apenas uma classifica¢éo por cada tracado. Na avaliag&o por strings (excelente/
pouco aceitavel/ inaceitavel) definiu-se que deve ser contabilizada a melhor classificacao
encontrada dentro de todos os segmentos de um mesmo tragado. Com base neste principio,

obteve-se a distribuicdo presente na tabela 7.

Dentro dos 108 tracados com um ou mais segmentos associados, 58 foram
classificados como “excelente”, 38 foram classificados como “pouco aceitavel” e 12 foram
classificados como “inaceitavel’. A maioria dos tracados exibiu uma qualidade de sinal
excelente, contudo é importante observar que 12 tracados foram excluidos no inicio do

processamento devido a ndo cumprirem os critérios de elegibilidade em termos de ruido.
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Tabela 7 Avaliagdo da qualidade por strings

Classificacéo Total (%)
Excelente 58 53,7
Pouco aceitavel 38 35,2
Inaceitavel 12 11,1

Na avaliacdo por SQIs, definiu-se que deve ser contabilizado o segmento de cada
tracado com a maior soma dos trés indices. Com base nas equacdes (9), (10), (12) e (14)

definiram-se limites para cada indice:

Bom Razoavel Mau
pSQl ]05-0.8] [04-05] <0.4o0u>0.8
kSQlI >5 <5

basSOl > 0.95 [0.9 — 0.95] <0.9

De acordo com o estipulado, obteve-se a distribuicdo representada na tabela 8.

Tabela 8 Avaliagdo da qualidade por indices de qualidade do sinal

Bom Razoavel Mau
Total (%) Total (%) Total (%)
pSQl 79 73 12 11 17 16
kSQI 80 74 - - 28 26
basSQI 108 100 0 0 0 0

Dentro dos 108 tracados com um ou mais segmentos associados, 73%, 74% e 100%

foram considerados de boa qualidade no pSQI, kSQI e basSQI, respetivamente. Apenas

11% dos tracados foram considerados de qualidade razoavel pelo pSQI. Em 16% e 26%
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dos tragados verificou-se ma qualidade no pSQIl e kSQI, respetivamente. Novamente, &

possivel afirmar que grande parte dos tragados foi avaliada com boa qualidade.

Ap0s terminada a avaliagdo da qualidade, procedeu-se a determinacao das diferentes
ondas carateristicas do ECG-P,Q, R, Se T.

A correta identificagdo de todas as ondas, demonstrada nas figuras 31 e 32, foi
possivel devido a selecdo prévia dos segmentos com melhor qualidade de sinal. Estes
graficos possibilitaram uma analise mais detalhada do ritmo de cada paciente, podendo
analisar-se as FC, bem como a estabilidade ou instabilidade do ritmo cardiaco através da
detecdo das ondas presentes em cada tracado.
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Figura 31 Determinagéo de picos R em 4 segmentos de um mesmo tragcado
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Figura 32 Representagao gréafica da determinacéo das ondas P, Q, S e T com os ciclos cardiacos sobrepostos

4.3. Eixo elétrico cardiaco

A avaliacéo do eixo elétrico cardiaco visou analisar a existéncia de pacientes com a
qualidade do sinal do CardioWheel comprometida, ndo por ruido, mas sim por uma
amplitude do QRS na derivagéo | diminuida, que, em alguns casos, pode levar a um desvio
do eixo. Devido a reduzida amostra do estudo, nao foi possivel obter muitos exemplos dessa

situacdo, que permitissem retirar conclusoées.

Nas figuras 33 e 34 estd um exemplo de um paciente que apresenta um QRS com
amplitude reduzida (cerca de 5 mm), tanto em DI como no CardioWheel. O célculo do eixo
elétrico presente no ECG clinico da 91°, no limite entre o normal e o DDEE moderado. O
mesmo calculo realizado em Python apresentou valores um pouco discrepantes,
provavelmente por uma inadequada medicdo dos picos R nas diferentes derivacoes.
Obteve-se 78,43° nos calculos com as equagfes apresentadas em (2) e 72,62° com a

equacao em (1), o que nos indica um eixo elétrico normal.

Na avaliagdo da qualidade, o sinal apresentado na figura 33 foi classificado como
“pouco aceitavel” e nos indices obteve um mau kSQlI (0,67), um razoavel pSQl (0,44) e um
bom basSQI (217,52).
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Figura 33 Tracado do CardioWheel de um paciente com DDEE e amplitude reduzida do QRS
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Figura 34 Avaliagdo do eixo elétrico cardiaco num paciente com DDEE

Esta relagdo entre uma amplitude do QRS na derivagédo | diminuida e um desvio
moderado do eixo, embora possivel, ndo é regra. Um exemplo disso verifica-se na figura

35, com uma amplitude do QRS em DI de cerca de 3 mm e um eixo elétrico normal de 5°.
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Figura 35 ECG num paciente com eixo elétrico normal e amplitude reduzida do QRS em DI
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5. Conclusdes e Perspetivas Futuras

O presente trabalho teve como objetivo avaliar a qualidade do sinal de um sistema de
aquisicdo de electrocardiografia, que regista uma derivagdo de ECG semelhante a
derivagdo | do ECG clinico - CardioWheel. Recolheram-se tracados no CardioWheel e no
ECG clinico de 12 derivag¢des, simultaneamente, em pacientes do Hospital de Santa Marta,
de modo a serem comparados através de diversas métricas quantitativas e qualitativas ja

descritas.

A andlise qualitativa e quantitativa do sinal obtido pelo CardioWheel revelou uma
gualidade comparavel a da derivacdo | do ECG clinico. Embora o sinal mantenha grande
parte das carateristicas, foram observados mais artefactos no CardioWheel, introduzindo
irregularidades na linha de base. Essas irregularidades séo principalmente atribuidas ao
uso de elétrodos secos e a necessidade de uma adequada adaptacdo do paciente ao
dispositivo, garantindo a estabilidade das méos.

As irregularidades na linha de base dificultam a diferenciagdo da onda P da linha de
base, tornando-se mais dificil identificar as diferentes arritmias. No presente estudo ndo se
identificou corretamente o BAV de 1° grau em alguns os casos, devido a dificuldade em
identificar a onda P e, consequentemente, em medir o intervalo PR. Da mesma forma, néo
foi possivel identificar o padrao tipico das ondas em “dentes de serra” no tragcado com FLA.
No caso do ritmo de pacing, nunca houve uma correta identificacdo porque nao foi possivel

visualizar os picos de estimulacéo.

A FA foi sempre corretamente identificada porque, apesar de ndo se conseguir
observar as ondas f em todos os tragados, € possivel observar a irregularidade do ritmo.
Ainda assim, com base nestes critérios, um tracado de FA pode ser dificil de distinguir de

um tracado com ESVs frequentes.

Portanto, € necessério reconhecer que avaliar o ritmo cardiaco apenas através de
uma derivacdo tem as suas limitagcfes, pois a onda P € mais proeminente nas derivacdes
inferiores e em V1 do que na derivacdo |I. Além disso, € importante considerar que n&o
permite excluir diversos diagnosticos que requerem a avaliagdo de varias derivagdes.
Devido a essas limitagcdes, a maioria dos sistemas de aquisicdo com uma derivacdo esta

aprovada apenas para a detecdo de FA.

O objetivo do CardioWheel ndo € substituir as atuais préticas intra-hospitalares de
aquisicdo de dados, mas sim otimiz4-las e complementa-las através de um sensor

simplificado, que pode ser enquadrado no quotidiano do utilizador. Esta solucéo torna os
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cuidados de saude mais eficazes e acessiveis e promove o desenvolvimento de
comportamentos preventivos, para além de permitir uma monitorizacdo continua e evitar

avaliacOes erradas por ansiedade resultante da ida ao hospital.

Os resultados obtidos destacam a importancia de implementar filtros adicionais para
reduzir artefactos e melhorar a estabilidade do sinal. A incluséo de filtros especificos pode
ser explorada em trabalhos futuros para atenuar as irregularidades observadas na linha de
base, aumentando assim a confiabilidade do CardioWheel. Com o avan¢o dos materiais
eletronicos e biocompativeis, outro aspeto essencial a melhorar serd a qualidade dos
elétrodos secos, de forma a melhorar a qualidade dos sinais de ECG e reduzir a

suscetibilidade a artefactos.

Apesar da amostra ter sido aleatéria, grande parte dos pacientes apresentou ritmo
sinusal. Para obter uma maior representatividade de diferentes arritmias e avaliar com mais
detalhe todos os dados clinicos ja recolhidos, planeia-se continuar a validagdo do
CardioWheel. Este processo envolvera a padronizagdo de DI como tira de ritmo nos ECG
obtidos e a inclusdo de um maior nimero de profissionais de salude com experiéncia na

andlise de ECGs a realizar uma avaliagdo visual mais abrangente.

Futuramente, ambiciona-se que os dispositivos de mHealth que permitem monitorizar
o ritmo cardiaco, incluindo o CardioWheel, tenham uma detecdo de arritmias mais precisa
e a capacidade de identificar uma variedade mais ampla de arritmias, incluindo as mais

raras.
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Anexos

Anexo 1. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 deriva¢ges num paciente
com BAV de 1° grau e BCRE
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Anexo 2. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 deriva¢cdes num paciente
com BCRD
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Anexo 3. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 derivagbes num
paciente com fibrilhag&o auricular
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Anexo 4. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 deriva¢gdes num paciente

com flutter auricular
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Anexo 5. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 deriva¢cdes num paciente

com ritmo de pacing auricular

1000

500

09:50:44 09:50:45 09:50:46 09:50:47

09:50:48

09:50:49

09:50:50

09:50:51

09:50:52

09:50:53

66



Anexo 6. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 derivagbes num paciente

com ritmo de pacing ventricular
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Anexo 7. Registo do CardioWheel e do ECG clinico de 12 derivagbes num paciente

com extrassistoles ventriculares
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