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RESUMO

Doenças cardiovasculares são uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo

o mundo, sendo as arritmias cardíacas um dos distúrbios mais comuns e desafiadores de diag-

nosticar. A análise automatizada de sinais cardíacos tem se tornado uma ferramenta essencial

para auxiliar no diagnóstico dessas condições, proporcionando maior eficiência e precisão na

detecção de anomalias. Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de aprendizado

de máquina automatizado para identificar e classificar doenças cardíacas a partir de sinais de

eletrocardiogramas, utilizando técnicas de AutoML para otimizar a escolha de modelos e hiperpa-

râmetros. A base de dados utilizada MIT-BIH contém múltiplas classes de batimentos, das quais

foram selecionadas cinco principais para este estudo. A metodologia envolveu etapas de seleção

da base de dados, pré-processamento dos dados, geração de modelos e avaliação dos modelos. O

algoritmo Random Forest BAG L2 apresentou o melhor desempenho, com 98,39% de acurácia e

98,34% de F1-score, destacando-se como um modelo robusto e eficiente para a classificação.

Durante o desenvolvimento, enfrentaram-se desafios relacionados ao desbalanceamento das

classes e à similaridade entre certos tipos de batimentos, os quais foram mitigados por meio

de técnicas de ajuste de hiperparâmetros e normalização dos dados. O estudo mostrou que a

metodologia empregada foi eficaz na construção de um modelo confiável para a análise de sinais

cardíacos.

Palavras-chave: aprendizado de máquina; eletrocardiograma; AutoML; doenças cardiovascula-

res.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are a leading cause of morbidity and mortality worldwide, with cardiac

arrhythmias being one of the most common and challenging disorders to diagnose. Automated

analysis of cardiac signals has become an essential tool to aid in the diagnosis of these conditions,

providing greater efficiency and accuracy in the detection of anomalies. This work aimed to

develop a machine learning model for the classification of heartbeats from electrocardiogram

signals, using AutoML techniques to optimize the choice of models and hyperparameters.

The MIT-BIH database used contains multiple classes of heartbeats, of which five main ones

were selected for this study. The methodology involved stages of database selection, data

preprocessing, model generation and model evaluation. The Random Forest BAG L2 algorithm

presented the best performance, with 98.39% accuracy and 98.34% F1-score, standing out as a

robust and efficient model for classification. During development, challenges related to class

imbalance and similarity between certain types of heartbeats were faced, which were mitigated

through hyperparameter tuning and data normalization techniques. The study showed that the

methodology employed was effective in building a reliable model for analyzing cardiac signals.

Keywords: machine learning; electrocardiogram; AutoML; cardiovascular diseases.
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1 INTRODUÇÃO

Os avanços tecnológicos impulsionaram o desenvolvimento de tecnologias de ponta

como a inteligência artificial e contribuíram para que as máquinas substituíssem não apenas

trabalhos manuais, como também tarefas relacionadas com o uso do que se considera inteligente,

através da reprodução de tarefas simples e complexas (Ludermir, 2021).

A Aprendizagem de Máquina (AM), que em inglês significa Machine Learning, é

uma abordagem de análise de dados que automatiza a criação de modelos analíticos. Pertencente

à área de inteligência artificial, essa área parte do princípio de que sistemas podem adquirir

conhecimento a partir de dados, reconhecer padrões e tomar decisões com mínima intervenção

humana (Alpaydin, 2021).

Algorítimo de aprendizado de máquina relacionado à área da medicina tem sido

cada vez mais útil, de maneira a auxiliar nas predições de imagens e no auxílio de todo o

processo (diagnóstico, prognóstico e tratamento) de patologias transformando a forma como os

profissionais de saúde diagnosticam, tratam e lidam com as doenças além de possibilitar uma

melhora na precisão de diagnósticos e na sua eficiência (Braga et al., 2019). Um dos principais

motivos de sua importância no diagnóstico de Doenças Cardiovasculares (DCV) é devido essas

doenças serem um dos principais motivos de mortalidade no Brasil, de acordo com os dados da

Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC), cerca de quatorze (14) milhões de brasileiros têm

alguma doença no coração e cerca de quatrocentos (400) mil morrem por ano em decorrência

dessas enfermidades, o que corresponde a trinta por cento (30%) de todas as mortes no país.

O Eletrocardiograma (ECG) é uma ferramenta valiosa na avaliação da atividade

elétrica do coração, no qual registra a variação do potencial elétrico que ocorre durante cada

batimento cardíaco. No entanto, a interpretação precisa desses sinais pode ser desafiadora

devido à complexidade das formas de cada pulso, e à vasta gama de Arritmias Cardíacas (AC)

existentes, esta grande quantidade são provenientes de desordens no batimento do coração

humano, quando ocorre essa característica pode ser a sinalização para uma possível patologia,

problemas psicológicos ou provenientes do próprio órgão (Costa et al., 2024) . É aqui que a

inteligência artificial e o AM desempenham um papel importante, oferecendo a capacidade de

automatizar a análise do ECG e identificar anomalias cardíacas (Otsuzi, 2023).

Assim a utilização de Aprendizado de Máquina Automatizado (AutoML) para

identificar padrões de AC, desempenha um papel fundamental na medicina moderna, uma

vez que AC são desordens no batimento do coração humano, que tendem a formar padrões
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nos resultados de ECG, como as arritmias na Cardiopatia Chagásica (CCH), bradiarritmias

e as taquicardias, permitindo que os médicos possam usufruir dessa tecnologia para realizar

diagnósticos mais precisos e assim um tratamento adequado para condições cardíacas. Um

exemplo é o modelo de AM utilizando o modelo de predição de redes neurais Long Short-Term

Memory (LSTM) que se destacou ao ser utilizado para predições de DCV resultando em uma

acurácia de acerto de setenta e sete por cento (77%) em diagnósticos (Coutinho; Filho, 2022).

Assim, o desenvolvimento de um modelo de AM para a detecção de arritmias cardíacas em sinais

de ECG tem se destacado como uma área de pesquisa de grande relevância e impacto (Souza et

al. 2019).

Neste contexto, este trabalho busca explorar e desenvolver um modelo de aprendizado

de máquina, que seja capaz de identificar arritmias cardíacas em ECG e que sirvam de auxílio na

tomada de decisões dos médicos na área da cardiologia. O presente trabalho envolve a coleta

de um conjunto de dados coletados de um banco de dados MIT-BIH de resultados ECG, o

pré-processamento dos sinais, a seleção de características que venham a formar padrões nos

ECG, e a implementação de algoritmos de AutoML que auxiliem os profissionais da saúde no

diagnóstico preciso de arritmias cardíacas, contribuindo assim para a melhoria da qualidade de

vida dos pacientes e a detecção precoce de DCV.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de aprendizado de máquina automatizado, com intuito de

identificar e classificar DCV através de eletrocardiogramas, a fim de auxiliar os cardiologistas.

1.1.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste trabalho são:

1. Coletar uma base de dados representativa de sinais de ECG, que inclua uma variedade de

tipos de arritmias cardíacas.

2. Desenvolver um modelo de AutoML para a detecção de arritmias cardíacas com base no

resultados de ECG.

3. Analisar e avaliar os resultados obtidos a partir do modelo desenvolvido.
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1.2 Organização do Trabalho

Este trabalho está organizado da seguinte forma. O Capítulo 2 apresentará o referen-

cial teórico do trabalho. No Capítulo 3 são apresentados trabalhos relacionados com o presente

trabalho. No Capítulo 4 são apresentados os procedimentos metodológicos. No Capítulo 5

são apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento deste trabalho. E por fim, o

Capítulo 6 apresenta as considerações finais e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Nesta seção serão apresentados os principais conceitos necessários para o entendi-

mento deste trabalho, sendo apresentados da seguinte forma: Seção 2.1 apresenta o conceito de

Aprendizado de máquina e aprendizado de máquina automatizado; Seção 2.2 define as as métri-

cas para classificação de modelos de AM; Seção 2.3 aborda o assunto doenças cardiovasculares;

Seção 2.4 e Seção 2.5 apresentam o conceito de biossinais e eletrocardiograma, respectivamente.

E por fim a Seção 2.6 que aborda a definição de arritmias cardíacas.

2.1 Aprendizado de Máquina

A aprendizagem de máquina é uma subárea da inteligência artificial que se dedica a

criar algoritmos e modelos capazes de permitir que sistemas computacionais aprendam a partir de

dados e aprimorem seu desempenho em tarefas específicas ao longo do tempo, sem a necessidade

de programação explícita (Station, 2023). Tem como base uma sólida fundamentação teórica que

abrange conceitos de estatística, álgebra linear, cálculo, probabilidade e otimização. Além disso,

ela incorpora princípios da teoria da informação e da psicologia cognitiva para compreender

como os seres humanos aprendem e se adaptam, com o objetivo de replicar esses processos em

sistemas computacionais.

A abordagem teórica da aprendizagem de máquina possibilita a criação de mo-

delos matemáticos e algoritmos que conseguem generalizar a partir de dados de treinamento,

tornando-se ferramentas poderosas em diversas aplicações, tais como reconhecimento de padrões,

processamento de linguagem natural, visão computacional, medicina, finanças e muito mais,

ou seja, uma compreensão sólida dos princípios teóricos é crucial para o desenvolvimento e o

sucesso das aplicações de aprendizagem de máquina (Ludermir, 2021).

2.1.1 Tipos de Aprendizado de Máquina

A área de AM na inteligência artificial está focada na criação de algoritmos e

modelos que capacitam um sistema a identificar padrões em uma grande quantidade de dados e

tentar melhorar seus resultados obtidos ao longo do treinamento. Essas categorias representam

abordagens distintas na resolução de problemas de AM, sendo cada uma adaptada a diferentes

tipos de dados e contextos de aplicação (Monard; Baranauskas, 2003). Existem diversos tipos de

AM, sendo os principais:
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Supervisionado: Modelo que será utilizado no presente trabalho, este modelo

funciona de maneira que a base de dados contém informações de entrada juntamente com as

correspondentes saídas (variável resposta), é realizado um processo de divisão da base em

conjuntos de treino e teste. Em seguida, um algoritmo de aprendizado supervisionado analisa o

conjunto de treino para criar uma função inferida. Essa função é então testada no conjunto de

dados de teste para avaliar sua eficácia, possibilitando seu uso na geração de previsões confiáveis

para a variável de interesse. Os algoritmos de AM supervisionado são empregados de duas

maneiras, abordando problemas de regressão e classificação (Monard; Baranauskas, 2003).

Não Supervisionado: É uma abordagem de AM na qual os usuários não necessitam

supervisionar diretamente o modelo. Em vez disso, permite que o modelo opere de forma

autônoma para identificar padrões e informações que não foram previamente detectados, uma

vez que lida com dados que não possuem rótulos associados (variável de resposta). Quando a

base de dados contém exclusivamente informações de entrada, buscando identificar padrões ou

identificando grupos nos dados de entrada que sejam tendências (Mahesh, 2020).

Por reforço: O AM interage de forma contínua com um ambiente em constante

mudança, buscando alcançar um objetivo específico. Esse tipo visa melhorar as estratégias do

algoritmo através do feedback de recompensa, denominado sinal de reforço, tornando o sistema

volátil e interativo com o seu ambiente. A solução mais otimizada para o problema é alcançada

pelo algoritmo por meio de iterações que envolvem erros e tentativas repetidas (Araújo, 2024).

2.1.2 Aprendizado de Máquina Automatizado

O AutoML pode ser entendido como uma tarefa que objetiva automatizar várias

etapas do processo de construção de modelos de AM, desde a seleção e pré-processamento de

dados até a otimização dos hiperparâmetros do modelo, além disso, acelera o desenvolvimento

de modelos e pode melhorar significativamente a eficiência na resolução de problemas que

envolvem grandes volumes de dados (Nagarajah; Poravi, 2019).

O AM envolve o uso automatizado de algoritmos e técnicas para permitir que

sistemas computacionais aprendam padrões e sejam direcionados sem intervenção humana

direta. Inicialmente, os dados relevantes são coletados e pré-processados. Na Figura 1 ilustra

como basicamente ocorre o processo de AutoML, inicialmente é inserido o banco de dados a ser

utilizado, a métrica a ser utilizada como medida de desempenho para possíveis comparações entre

modelos. Em seguida, algoritmos de aprendizado automático são selecionados e aplicados aos
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dados. Durante o treinamento, o modelo é ajustado iterativamente para melhorar seu desempenho

em um conjunto de dados de treinamento. Uma vez treinado, o modelo pode ser aplicado a novos

dados para fazer variações, em seguida métricas de avaliação são usadas para medir a precisão

do modelo. No caso da Figura 1 foi utilizada a métrica score, quanto mais alto o score melhor

foi o desempenho do modelo treinado.

Figura 1 – Ilustração Básica do Processo de AutoML.

Fonte: Learn Microsoft (2023).

O AutoML tem se mostrado uma abordagem promissora para otimizar o desenvol-

vimento de modelos de aprendizado de máquina, reduzindo significativamente o tempo e os

recursos necessários para a construção de sistemas preditivos eficientes. Com o avanço das

técnicas de AutoML, tornou-se possível automatizar a seleção de modelos, a engenharia de

características e a otimização de hiperparâmetros, facilitando a aplicação dessas tecnologias em

domínios complexos, como a medicina (Hutter et al., 2019).

Na área da saúde, o uso de AutoML tem permitido avanços significativos na análise

de dados clínicos e no diagnóstico de doenças. Em particular, a detecção de arritmias cardíacas

por meio de eletrocardiogramas tem-se beneficiado dessas técnicas, possibilitando a construção

de modelos altamente precisos sem a necessidade de intervenção manual intensiva. Estudos

recentes demonstram que abordagens baseadas em AutoML podem superar métodos tradicionais

ao identificar padrões em grandes volumes de dados de ECG e sugerir diagnósticos com alta

confiabilidade (Shen et al., 2020; Wang et al., 2021).

A eficiência do AutoML decorre da capacidade dessas ferramentas de explorar

automaticamente diferentes configurações de algoritmos e parâmetros, buscando a melhor

combinação para um determinado conjunto de dados. Ferramentas como Auto-sklearn, H2O.ai e

Google AutoML têm sido amplamente utilizadas para esse propósito, demonstrando resultados

promissores em diversas aplicações médicas, incluindo a predição de eventos cardíacos adversos
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(Feurer et al., 2019; He et al., 2021).

Além disso, técnicas recentes de AutoML baseadas em redes neurais profundas têm

permitido avanços na análise de sinais fisiológicos, como ECGs. Modelos gerados automa-

ticamente por AutoML têm alcançado desempenho comparável ao de especialistas humanos

na detecção de arritmias, tornando essa tecnologia uma aliada essencial na modernização dos

sistemas de saúde (Liu et al., 2022).

A integração de AutoML na detecção de arritmias cardíacas tem o potencial de

democratizar o uso de aprendizado de máquina na medicina, permitindo que profissionais da

saúde se beneficiem dessas tecnologias sem a necessidade de expertise em ciência de dados.

À medida que a pesquisa nessa área avança, espera-se que soluções cada vez mais robustas

e acessíveis sejam desenvolvidas, ampliando a adoção do AutoML em diagnósticos clínicos

automatizados.

2.2 Métricas para Classificação de Modelos de Aprendizado de Máquina

Os modelos de classificação de dados são técnicas de AM que visam classificar

rótulos a dados com base em padrões identificados durante o treinamento do modelo. Esses

modelos são utilizados em várias áreas de aplicação de AM, incluindo reconhecimento de

padrões, processamento de linguagem natural, visão computacional, entre outros, a métrica

utilizada para determinação do “melhor modelo” depende do problema analisado (Mariano,

2021). Dentre os modelos mais comuns de classificação estão:

Acurácia é considerada uma das métricas mais simples e importantes. Essa métrica

vai avaliar simplesmente o percentual de acertos, ou seja, ela pode ser obtida pela razão entre a

quantidade de acertos e o total de entradas.

Precisão é uma métrica de avaliação que mede a proporção de exemplos classificados

corretamente em relação ao total de exemplos. É uma medida comum para avaliar o desempenho

de modelos de classificação (Schneider, 2018). Essa métrica é fundamental em problemas onde

a identificação correta de casos positivos é mais importante do que evitar falsos positivos, como

no diagnóstico de doenças graves (Han et al., 2022). .

F1-score é simplesmente uma maneira de observar apenas 1 métrica ao invés de

duas (precisão e recall) em alguma situação. É uma média harmônica entre as duas, que está

muito mais próxima dos valores menores do que uma média aritmética simples (Mariano, 2021).
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2.3 Doenças Cardiovasculares

Enfermidades cardíacas, também conhecidas como DCV, compreendem um conjunto

de problemas de saúde que afetam tanto o coração quanto os vasos sanguíneos, e representam

uma das principais causas de morbidade e mortalidade em escala global. Essas condições

abrangem uma ampla variedade de questões, que vão desde a aterosclerose, hipertensão arterial,

doença coronariana, insuficiência cardíaca, arritmias até doenças cardíacas congênitas (Ribeiro

et al., 2012).

Anualmente cardiopatias são responsáveis por 15,9 milhões de óbitos, os fatores

de risco para o desenvolvimento de doenças cardíacas incluem práticas de vida inadequadas,

como uma dieta desequilibrada, falta de atividade física, consumo excessivo de álcool, além

de predisposição genética e outros fatores relacionados à saúde. A prevenção, a identificação

precoce e o tratamento apropriado desempenham um papel essencial na gestão das doenças

cardíacas, com o objetivo de melhorar a qualidade de vida e reduzir os riscos associados a

possíveis DCV, adotar um estilo de vida saudável e buscar avaliações médicas regulares são

medidas fundamentais para manter um coração saudável (SAÚDE, Organização Pan-Americana

de , 2017).

2.4 Biossinais

Os biossinais são grandezas fisiológicas mensuráveis que refletem o funcionamento

dos sistemas biológicos. Eles podem ser adquiridos por meio de sensores e dispositivos eletrô-

nicos, permitindo a análise de funções corporais e a identificação de possíveis anormalidades

(Sornmo; Laguna, 2005). Dentre os principais tipos de biossinais, destacam-se os sinais elétricos,

como eletrocardiograma (ECG), eletroencefalograma (EEG) e eletromiograma (EMG), bem

como sinais mecânicos, químicos e térmicos (Rangayyan, 2015).

O eletrocardiograma (ECG) é um dos biossinais mais utilizados na medicina diag-

nóstica, sendo essencial para a análise da atividade elétrica do coração. Ele permite detectar

condições cardíacas como arritmias, isquemias e bloqueios de condução (Inan et al., 2020). O

desenvolvimento de modelos de aprendizado de máquina para a análise automática do ECG tem

sido uma área crescente de pesquisa, proporcionando maior precisão e rapidez na identificação

de padrões anormais (Acharya et al., 2017).

A aquisição e o processamento de biossinais envolvem diversas etapas, como a
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captação dos sinais por meio de eletrodos, a filtração para remoção de ruídos e a extração

de características para a análise quantitativa (Chen et al., 2019). O avanço das técnicas de

aprendizado de máquina tem possibilitado a implementação de algoritmos capazes de classificar

padrões de biossinais e auxiliar no diagnóstico médico.

Dessa forma, o estudo e a aplicação de biossinais na medicina têm-se mostrado

fundamentais para o aprimoramento da detecção precoce e do tratamento de doenças cardíacas.

A integração de técnicas de aprendizado de máquina nesse campo representa um grande avanço

tecnológico, promovendo diagnósticos mais precisos e acessíveis.

Figura 2 – Medidas fisiológicas e físicas.

Fonte: Giannakakis et al. (2019)

2.5 Eletrocardiograma

O ECG é um método que surgiu por volta de mil novecentos e dois (1902), desen-

volvido pelo médico Willem Einthoven, com objetivo principal de auxiliar na identificação de

mudanças de arritmia do coração. Existem critérios eletrocardiográficos para a caracterização
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de arritmias como sobrecargas das câmaras cardíacas, bloqueios intraventriculares, isquemia,

lesão e área eletricamente inativa do miocárdio, entre outros. É um exame fundamental para o

diagnóstico cardíaco, em que o resultado é um gráfico que é representado por uma linha que

define os sinais elétricos provenientes dos eletrocardiogramas (Godwasserand, 2019).

A Figura 3 ilustra um ECG que é um gráfico que representa a atividade elétrica

do coração ao longo do tempo. Geralmente, consiste em linhas que mostram as variações nos

potenciais elétricos do coração. A linha de base representa o estado elétrico em repouso do

coração. As ondas P indicam a despolarização dos átrios, seguidas pelo complexo de ondas

QRS, em que a primeira onda tem polaridade negativa (onda Q), a segunda tem polaridade

positiva (onda R) e a terceira é polarizada negativamente (onda S), e juntas representam a

despolarização dos ventrículos. O intervalo QT indica a duração total da despolarização e

repolarização ventricular. As ondas T representam a repolarização dos ventrículos. O ECG é

fundamental para diagnosticar arritmias, distúrbios cardíacos e avaliar a saúde cardíaca de um

paciente, fornecendo informações cruciais sobre a função elétrica do coração (Schwarz, 2009).

Figura 3 – Representação de Ondas de Eletrocardiograma .

Fonte: Repositório UFSM (Acesso em 2023).

Além de sua importância diagnóstica, o ECG é amplamente utilizado em pesquisas

médicas e desenvolvimento de novas tecnologias voltadas para a saúde cardiovascular. Com

o avanço da inteligência artificial e aprendizado de máquina, novas abordagens vêm sendo
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exploradas para a análise automática de sinais eletrocardiográficos, permitindo a detecção

precoce de anomalias cardíacas e aprimorando a precisão dos diagnósticos (Berkaya et al.,

2018). O eletrocardiograma (ECG) é um dos principais métodos de monitoramento e análise da

atividade elétrica do coração. Ele é amplamente utilizado na detecção de anomalias cardíacas,

como arritmias, infarto do miocárdio e bloqueios de condução (Berkaya et al., 2018). O ECG

registra a variação do potencial elétrico gerado pelo coração ao longo do tempo, utilizando

eletrodos posicionados na superfície do corpo. A análise do ECG envolve a identificação de

padrões específicos nas ondas P, QRS e T, que representam diferentes fases do ciclo cardíaco.

Estudos recentes destacam a aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina para aprimorar

a classificação automática de sinais de ECG, permitindo diagnósticos mais rápidos e precisos

(Acharya et al., 2017).

Para ilustrar a morfologia do ECG e suas principais ondas, a Figura 4 é possível

observar sinais de ECG associados a um ciclo cardíaco comum. E como os pontos citados (P, Q,

R, S e T) estão associados ao ciclo eletrocardiográfico.

Figura 4 – Representação de Ondas de Eletrocardiograma .

Fonte: (Berkaya et al., 2018).

2.6 Arritmias Cardíacas

Arritmias cardíacas, também conhecida como disritmia cardíaca, é uma condição

cardíaca identificada por modificações no ritmo ou na frequência dos batimentos cardíacos.
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Esses batimentos cardíacos desordenados podem ter a sua origem relacionados a doenças

cardíacas Estruturais: Problemas nas estruturas do coração, como doenças das válvulas cardíacas,

cardiomiopatias ou cicatrizes de infarto do miocárdio, podem predispor a arritmias, esses fatores

contribuem para alteração no ECG e são categorizadas conforme as mudanças que induzem na

frequência cardíaca (Sousa, 2018).

Há várias formas de arritmias cardíacas, cada uma associada a um padrão distinto

que facilita sua detecção e categorização em possíveis doenças. Essas arritmias podem ser classi-

ficadas em dois grupos principais. O primeiro grupo engloba as arritmias que se caracterizam

por um único batimento cardíaco irregular, denominadas arritmias morfológicas. O segundo

grupo inclui as arritmias que consistem em uma sequência de batimentos cardíacos irregulares,

conhecidas como arritmias rítmicas (Luz et al., 2016).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta seção apresenta os trabalhos relacionados a este trabalho, com uma breve

descrição sobre os mesmos, sendo eles: (i) Estudo da Arritmia via Classificação do Sinal do ECG

Utilizando a Rede Neural Convolucional; (ii) Aquisição de Eletrocardiograma e Classificação de

Arritmias por Machine Learning; (iii) Aprendizado de Máquina para Predição de Diagnósticos de

Doenças Cardiovasculares. Ao final, serão apontadas semelhanças e diferenças entre os trabalhos

relacionados e este trabalho.

3.1 Estudo da Arritmia via Classificação do Sinal do ECG Utilizando a Rede Neural

Convolucional

O artigo desenvolvido por Wu et al. (2021a) aborda a crescente importância das DCV

uma das principais causas de morte atualmente. Com base nisso, os autores buscam desenvolver

um modelo de AM para facilitar a identificação de DCV já que o modelo convencional dificulta

a identificação dessas doenças por envolver a análise manual dos ECG.

Para a realização do estudo, os autores utilizaram a base de dados MIT-BIH para

segmentação de dados em que cada batimento cardíaco é marcado com uma anotação de doença.

Além disso, selecionam cinco batimentos cardíacos para classificação: normal, bloqueio de ramo

esquerdo, bloqueio de ramo direito, batimentos atriais prematuros, batimentos ventriculares

prematuros e propõem uma estrutura de rede unidimensional de Rede Neural de Convolução

(CNN) de doze (12) camadas para classificar as cinco (5) subclasses de arritmia cardíaca.

As CNN consistem na criação de camada de entrada, camada de convolução, camada

de pooling, camada totalmente conectada e camada de saída que, em conjunto, têm por objetivo

classificar cinco subclasses de arritmias cardíacas. Em contraste com as redes neurais tradicionais,

a CNN possui camadas de convolução e pooling, que podem extrair e mapear recursos dos dados

de entrada para acelerar o aprendizado e reduzir o ajuste excessivo.

3.2 Aquisição de Eletrocardiograma e Classificação de Arritmias por Machine Learning

O projeto desenvolvido por Silva et al. (2022a) propõe a criação de um dispositivo

de monitoramento cardíaco pessoal que usa as técnicas de Inteligência Artificial, de maneira

mais específica a aprendizagem de máquina, para identificar arritmias cardíacas. A função desse

dispositivo é detectar possíveis arritmias cardíacas e em seguida notificá-las via email para
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os médicos ou profissionais da área, a fim de obter uma resposta de emergência mais rápida.

Quatro classes de arritmias foram selecionadas como base: normal, supraventricular ectópico,

ventricular ectópico e fusão de normais e ventriculares.

Os dados que foram utilizados para a realização de testes do trabalho foram proveni-

entes da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database e o aplicativo Classification Learner do

Matlab, os melhores modelos foram identificados como Ensemble(SubspaceKNN) e obteve a

melhor acurácia (74,4%) durante os testes.

Foi implementado um aplicativo com interface para o usuário com a finalidade de

melhorar a usabilidade do dispositivo, dessa forma essa inovação científico-tecnológica contribui

para a acessibilidade ao monitoramento cardíaco.

3.3 Aprendizado de Máquina para Predição de Diagnósticos de Doenças Cardiovasculares

O estudo desenvolvido pelos autores Coutinho e Filho (2022) apresenta modelos de

AM para classificar diagnósticos de DCV visando orientar tratamentos. Foram exploradas três

abordagens, incluindo algoritmos tradicionais, ensemble learning (aprendizado por agrupamento)

e redes neurais LSTM.

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizada a arquitetura LSTM que se destacou

atingindo setenta e sete por cento (77%) de precisão, por ser bem adequada para classificar e

processar séries temporais de dados, reforçando sua superioridade. No trabalho foi utilizada a

base de dados PTB-XL uma base de dados contendo resultados de exames ECG de pacientes

portadores de DCV, a partir disso foi realizado o pré-processamento dos dados e dividido em

cinco (5) superclasses, após essas etapas foi treinado o modelo de AM para fazer a predição de

possíveis DCV.

3.4 Análise Comparativa

Em Wu et al. (2021a) os autores desenvolvem um modelo de AM para facilitar a

identificação de DCV utilizando a base de dados MIT-BIH para realizar a segmentação de dados.

Ele é similar ao proposto pois utiliza o AM para detecção de AC, além de utilizar a base de dados

MIT-BIH arritmia, mesma base que este trabalho pretende utilizar. Além disso, eles desenvolvem

o modelo com o intuito de alcançar uma melhor acurácia em relação a outros tipos de redes

neurais tradicionais, alcançando um melhor desempenho em precisão e capacidade de antirruídos
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nos sinais, que

No trabalho de Silva et al. (2022a) é criado um dispositivo de monitoramento

cardíaco pessoal que utiliza técnicas de AM para reconhecer arritmias, enquanto este busca

desenvolver um modelo de AM para detecção de AC. Além disso, o trabalho relacionado se

diferencia ao utilizar Arduino e desenvolver seu próprio aparelho de ECG. Como semelhanças, é

possível citar que ambos os trabalhos utilizam a mesma base de dados MIT-BIH e selecionam

tipos de arritmias como base, caso o paciente apresente alguma alteração durante o exame.

O trabalho de Coutinho e Filho (2022) aplica um modelo de AM baseado em redes

neurais LSTM para predição de DCV. Ele apresenta semelhanças com este trabalho, uma vez que

ambos possuem a mesma finalidade que é predizer DCV utilizando o AM, e divergem quanto à

base de dados já que os autores utilizam o PTB-XL e este trabalho pretende utilizar o MIT-BIH, o

modo de seleção de superclasses e a técnica para a predição, que são baseadas em redes neurais.

Tabela 1 – Comparativo entre os trabalhos relacionados e o proposto
Referência do

trabalho
Utiliza

AutoML
Utiliza modelo
supervisionado

Métrica
Acurácia

Mit-Bih
arrythimia

(Wu et al., 2021a) Não Sim Nao Sim
(Silva et al., 2022a) Não Não Nao Sim

(Coutinho; Filho, 2022) Não Sim Sim Não
Trabalho proposto Sim Sim Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS

Neste capítulo são apresentados os passos para a execução deste trabalho. A Figura

5 apresenta um fluxograma geral das etapas dos procedimentos metodológicos que serão mais

detalhadas nas seções seguintes. A etapa 1 corresponde à seção 4.1, a etapa 2 é referente à seção

4.2, e as etapas 3 e 4 representam as seções 4.3 e 4.4, respectivamente.

Figura 5 – Visão geral dos Procedimentos Metodológicos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.1 Seleção da base de dados

A primeira etapa para o desenvolvimento deste trabalho consiste em entender a base

de dados escolhida. Desse modo, nessa etapa foi realizado um estudo dos dados do dataset

MIT-BIH1 e buscou-se entender a estrutura dos arquivos e as informações disponíveis. Essa base

de dados foi criada entre os anos de mil novecentos e setenta e cinco (1975) e mil novecentos e

setenta e nove (1979), ela contém cerca de quarenta e oito (48) registros de sinais de dados de

ECG, cada registro com duração de trinta (30) minutos de leitura de sinais consistindo em vários

registros de ECG de diferentes pacientes, cada um em um arquivo separado.

4.2 Pré-processamento dos dados

Nesta etapa foi realizado o pré-processamento dos dados de ECG com o objetivo de

garantir a confiabilidade dos resultados posteriores. Devido à natureza das arritmias cardíacas e

à sua representação em ECG, esse processo consiste em extrair características relevantes a partir

desses dados, isso permitirá que, em vez de treinar o modelo diretamente com os dados originais,
1 https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/

https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/
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os quais são séries temporais, o treinamento seja realizado com base em dados gerados, que são

tabulares.

Com essa abordagem diversos problemas que prejudicam a interpretabilidade dos

modelos serão evitados. Pois, é frequente que os dados provenientes de biossinais sejam

incompletos, contendo ruído e outliers, o que demanda a aplicação de técnicas específicas de

limpeza e tratamento (Shende et al., 2022). Além disso, os modelos de aprendizado de máquina

aplicados a biossinais frequentemente exigem uma quantidade abundante de dados e recursos

computacionais. Essa complexidade dificulta a interpretação do processo de tomada de decisão e

identificação do modelo (Alsharef et al., 2022).

A importância da realização dessa fase ocorre pelo fato de frequentemente os sinais

de ECG serem capturados em ambientes sujeitos a interferências e isso pode resultar em leituras

imprecisas ou em interpretações errôneas do sinal elétrico do coração.

4.3 Geração do Modelo de Classificação de Arritmias

A ferramenta de AutoML escolhida para este trabalho foi o AutoGluon, uma bi-

blioteca de AutoML de código aberto desenvolvida pela AWS2 (Amazon Web Services) em

parceria com a Apache MXNet. De acordo com Erickson et al. (2020) o AutoGluon se destaca

por ser mais rápido, robusto e significativamente mais preciso em tarefas de classificação e

regressão quando comparado a outras ferramentas de AutoML, como TPOT, H2O, AutoWEKA,

auto-sklearn e Google AutoML Tables.

A utilização da ferramenta AutoML automatiza várias etapas do processo de de-

senvolvimento de modelos, desde o pré-processamento de dados até a seleção do modelo,

contribuindo no momento da escolha dos algoritmos mais adequados. Sendo assim, nesta etapa

será gerados modelos utilizando o AutoGluon devido sua capacidade de lidar com dados tabulares

e na classificação AC.

A ferramenta selecionada gerou modelos de AM, ajustando automaticamente seus

hiperparâmetros para otimizar seu desempenho. Além disso, também foram analisados e

comparados diferentes algoritmos de AM, incluindo abordagens clássicas, como Random Forest,

KNeighbors e Extra trees. A escolha final foi baseada na capacidade de cada modelo em lidar

com os dados do eletrocardiograma.
2 https://aws.amazon.com/pt/

https://aws.amazon.com/pt/
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4.4 Avaliação dos modelos

Nesta etapa foi realizado uma comparação entre os modelos com o intuito de analisar

os resultados obtidos entre ambos e verificar qual consegue uma melhor precisão no diagnósticos

das DCV em relação aos outros. Em um estudo realizado por Saba et al. (2018), a eficácia

de diferentes modelos de aprendizado de máquina na classificação de arritmias foi avaliada,

mostrando que, embora os modelos tradicionais apresentem bons resultados, os modelos baseados

em AutoML têm o potencial de melhorar a precisão do diagnóstico, uma vez que automatizam a

seleção de algoritmos e otimização de parâmetros, reduzindo o viés humano e possibilitando

uma exploração mais eficiente do espaço de modelos.

Em seguida os modelos foram avaliados por meio de métricas de avaliação, apresen-

tadas na seção 2.2 deste trabalho, ou seja, precisão, revocação e f1-score. O desempenho de cada

modelo por meio das métricas será apresentado através de gráficos.



32

5 RESULTADOS

Neste capítulo, são apresentados os resultados obtidos a partir das etapas meto-

dológicas realizadas para atingir os objetivos deste trabalho. As seções a seguir detalham os

procedimentos aplicados para a seleção do dataset e preparação dos dados, o pré-processamento,

bem como os impactos dessas transformações na análise final, geração e treinamento dos modelos

e avaliação dos modelos.

5.1 Seleção do Dataset

A base de dados MIT-BIH Arrhythmia foi escolhida para este estudo devido à sua

relevância na pesquisa de problemas cardíacos e à ampla adoção na comunidade científica. O

MIT-BIH contém registros de sinais ECG adquiridos de pacientes com diferentes condições

cardíacas, sendo amplamente utilizados como padrão para treinamento e validação de modelos

de aprendizado de máquina.

Além disso, contém uma diversidade de padrões de arritmia, permitindo um trei-

namento mais robusto do modelo proposto em comparação com outros conjuntos de dados

disponíveis. Para isso, foi realizada inicialmente uma análise exploratória para compreender a

estrutura do dataset detalhados na 5.1.1.

5.1.1 Dataset MIT-BIH

O banco de dados MIT-BIH, utilizado no desenvolvimento deste trabalho, é um

banco de dados fornecido pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) e amplamente

utilizado em pesquisas de detecção de arritmias cardíacas (Wu et al., 2021a).

O banco contém 48 registros de meia hora de sinais de ECG ambulatorial de dois

canais, obtidos de 47 pacientes. As gravações foram digitalizadas a 360 amostras por segundo

por canal com resolução de 11 bits em faixa de 10mv. Além disso, cada registro foi anotado

de forma independente por dois ou mais cardiologistas, totalizando aproximadamente 110.000

anotações de batimentos cardíacos (Goldberger et al., 2000).

O MIT-BIH contém anotações detalhadas que classificam os batimentos cardíacos

em diferentes categorias, totalizando 20 tipos de classificações (Tabela 2). No entanto, os

trabalhos que utilizam esse conjunto de dados podem apresentar diferentes quantidades de

classes, dependendo dos seus objetivos. Por exemplo, alguns estudos optam por agrupar os
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batimentos em cinco categorias principais (Wu et al., 2021b), enquanto outros transformam o

problema de classificação multiclasse em binário, diferenciando apenas entre batimentos normais

e anormais (Singh et al., 2019).

Neste trabalho, foram consideradas apenas cinco classes principais de batimentos

cardíacos: N (Batida normal), S (Batimento prematuro supraventricular), V (Contração ventri-

cular prematura), F (Batida de fusão de ritmo normal e ventricular) e Q (Batida desconhecida).

A escolha dessas classes foi motivada por diversos fatores, incluindo sua importância clínica,

frequência no dataset e impacto na detecção de arritmias.

A classe N (batida normal) foi incluída para representar o comportamento padrão

do coração e servir de referência para a identificação de arritmias. A classe S (batimento

prematuro supraventricular) foi escolhida porque representa batimentos que se originam em

locais anômalos acima dos ventrículos, sendo frequentemente associados a palpitações e outras

condições cardíacas benignas ou patológicas (García, 2013).

Já a classe V (contração ventricular prematura - PVC) foi considerada devido à

sua relevância clínica, uma vez que esses batimentos podem ser sinais precoces de arritmias

ventriculares mais graves, como taquicardia ventricular e fibrilação ventricular (Hamilton, 2002).

A inclusão da classe F (batida de fusão de ritmo normal e ventricular) justifica-se pelo fato de

que tais batimentos são indicativos de interações entre ritmos normais e ventriculares, podendo

ocorrer em pacientes com marcapasso ou em algumas condições cardíacas particulares.

Por fim, a classe Q (batida desconhecida) foi mantida para representar batimentos que

não se encaixam claramente nas demais categorias ou que podem ser resultado de ruído no sinal

de ECG. A presença dessa classe permite uma melhor adaptação dos modelos de aprendizado

de máquina, garantindo que batimentos não categorizados adequadamente durante a anotação

original não sejam simplesmente descartados ou atribuídos erroneamente a outra classe (Chawla

et al., 2002).

A escolha dessas cinco classes permitiu um bom equilíbrio entre a complexidade do

problema e a identificação dos principais padrões de batimentos cardíacos para o diagnóstico

de arritmias. Além disso, ajudou a reduzir o impacto do desequilíbrio entre as classes, já que

algumas categorias no MIT-BIH têm muito menos exemplos do que outras, o que poderia

prejudicar o desempenho do modelo de classificação.
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Tabela 2 – Tabela de anotações de batimentos cardíacos e seus significados
Significado Anotação de batimento
Batida normal N
Batimento de bloqueio de ramo esquerdo L
Batimento de bloqueio de ramo direito R
Batimento atrial prematuro A
Batimento atrial prematuro aberrado a
Batimento prematuro nodal (juncional) J
Batimento prematuro supraventricular S
Contração ventricular prematura V
Fusão de batimento ventricular e normal F
Início do flutter/fibrilação ventricular [
Onda de vibração ventricular !
Fim do flutter/fibrilação ventricular ]
Batimento de escape atrial e
Batida de escape nodal (juncional) j
Batida de escape ventricular E
Batida ritmada /
Fusão de ritmo normal e ritmo f
Onda P não conduzida (APB bloqueada) x
Batida inclassificável Q
Artefato isolado semelhante a QRS |

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados é uma etapa crucial para garantir a qualidade dos

dados utilizados no treinamento do modelo. Por esse motivo, uma vez analisados os dados

originais e extraídas as características relevantes, como mencionado anteriormente neste trabalho,

foi observado que os dados originais consistiam em séries temporais que foram convertidas

para um formato tabular, em que cada linha corresponde a uma amostra individual e as colunas

representam características obtidas dessas séries.

Após o carregamento dos dados, foi realizada uma inspeção por meio do uso dos

comandos df.info(), df.describe(), df.head() que permitiu a identificação das variáveis numéricas

e categóricas e uma visão geral da distribuição dos valores das variáveis. Além disso, também

foi verificada a existência de valores nulos utilizando df.isnull().sum() e foi constatado que o

dataset MIT-BIH não possui valores ausentes e, por esse motivo, não foi necessário imputar

dados. Para padronizar os dados, utilizou-se a normalização min-max aos sinais ECG, garantindo

que todas as amplitudes estivessem no mesmo intervalo. Além disso, foi realizada a conversão
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das características categóricas em variáveis numéricas utilizando one-hot encoding, tornando os

dados adequados para o treinamento do modelo de aprendizado de máquina.

Algoritmo 1- Normalização com MinMaxScaler

1 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
2 scaler = MinMaxScaler ()
3 df_normalizado = scaler.fit_transform(df)

Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, a coluna que continha letras representando diferentes tipos de batimentos

cardíacos foi transformada em valores numéricos, visando facilitar o treinamento do modelo

(Tabela 3).

Tabela 3 – Tabela de conversão dos tipos de batimento cardíaco para valores numéricos.
Tipo de Batimento Descrição Label

N Batimento normal (Non-ectopic beats) 0
S Batimento com arritmia tipo 1 (Supraventricular) 1
V Batimento com arritmia tipo 2 (Ventricular) 2
F Batimento de fusão (Fusion beats) 3
Q Batimento desconhecido (Unknown beats) 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O Dataset foi dividido em dois conjuntos: o de treino e o de teste. A divisão adotou

uma prática comum para garantir uma validação adequada em que considerou 80% (oitenta por

cento) dos dados para treino, que ficou com 87.554 (oitenta e sete mil quinhentos e cinquenta e

quatro) amostras e 188 (cento e oitenta e oito) colunas, e 20%(vinte por cento) dos dados para

teste, totalizando 21.892 (vinte e um mil oitocentos e noventa e dois) amostras e 188 (cento e

oitenta e oito) colunas. Após o carregamento dos dados, a coluna de índice 187, referente aos

tipos de batimentos cardíacos, foi transformada para o tipo inteiro e, em seguida, realizada uma

amostragem da distribuição das classes no conjunto de treino (Figura 6).
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Algoritmo 2- Visualização de Distribuição com Gráfico de Pizza

1 train_df [187]= train_df [187]. astype(int)
2 equilibre=train_df [187]. value_counts ()
3 print(equilibre)
4

5 plt.figure(figsize =(20 ,10))
6 my_circle=plt.Circle( (0,0), 0.7, color='white')
7 plt.pie(equilibre , labels =['N','Q','V','S','F'], colors =['

tab:blue', 'tab:orange ', 'tab:purple ', 'tab:olive', 'tab
:green'], autopct='%1.1f%%')

8 p=plt.gcf()
9 p.gca().add_artist(my_circle)

10 plt.show()

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 6 – Distribuição das classes

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O gráfico da Figura 6 apresenta o balanceamento das classes no conjunto de treino

para verificar possíveis desequilíbrios, em que na classe 0 (N) contém 72.471 amostras, a classe

1 contém (S) 2.223 amostras, a 2 (V) 5.788 amostras, a 3 (F) 641 amostras e a 4 (Q) 6.431

amostras. Após a análise, a coluna 187 foi renomeada para ’label’ nos conjuntos de treino e teste
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para facilitar sua identificação.

Algoritmo 3- Renomeação de Coluna

1 train_df.rename(columns ={187: 'label'}, inplace=True)
2 test_df.rename(columns ={187: 'label'}, inplace=True)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.3 Geração dos Modelos

A construção do modelo preditivo foi realizada utilizando AutoML, permitindo

a seleção automática de algoritmos e o ajuste de hiperparâmetros de forma otimizada, sem

necessidade de intervenção manual. Essa abordagem garantiu eficiência na busca por modelos

de alto desempenho, reduzindo o tempo necessário para experimentação e tuning (Feurer et

al., 2015). Para isso foi escolhida a ferramenta de AutoML, o AutoGluon, que testa diferentes

algoritmos para resolução de problemas de AM.

Inicialmente foi instalado o AutoGluon e suas dependências e depois os dados foram

preparados e iniciado o treinamento do modelo. Nessa etapa, utilizou-se o TabularPredictor que

serve para encontrar o melhor modelo para o problema de forma automática. Ele usa diferentes

algoritmos e otimiza os hiperparâmetros buscando a obtenção do melhor desempenho possível.

O treinamento foi realizado considerando o tempo de 4 horas que corresponde a 14.400 segundos

e foi utilizado o parâmetro best_quality para obter o melhor desempenho.

Algoritmo 4- Treinamento de Modelo com AutoGluon

1 from autogluon.tabular import TabularPredictor as task
2

3 predictor = task(label="label", eval_metric="f1_weighted",
problem_type="multiclass").fit(

4 train_data=train_df , time_limit =14400 , presets='
best_quality '

5 )
6

7 predictor.fit_summary ()

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A Limitação do tempo buscou atingir a eficiência computacional e assim obter um
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modelo de alta qualidade. Durante o treinamento, a ferramenta AutoGluon reserva uma parte do

conjunto de treinamento para realizar uma validação interna por meio do algoritmo de validação

cruzada cross-validation, sendo assim uma parte dos dados é reservada a cada interação do

treinamento para avaliar o desempenho do modelo.

Durante a execução, múltiplos modelos foram gerados e avaliados. Foram gerados

17 modelos distintos, explorando diferentes abordagens de AM para maximizar a precisão e a

robustez das previsões. Dentre os principais, destacam-se o Random Forest (RandomForestGini e

RandomForest), amplamente utilizado devido à sua robustez e resistência ao overfitting (Breiman,

2001), Extra Trees BAG conhecido por sua capacidade de capturar padrões locais nos dados

e melhorar a variabilidade do modelo ao introduzir aleatoriedade adicional na divisão dos

nós (Geurts et al., 2006) e o KNeighborsUnif BAG, que se mostrou eficaz na classificação ao

considerar a média dos vizinhos mais próximos para suavizar variações locais e reduzir o impacto

de outliers (Shao et al., 2019).

5.4 Avaliação dos Modelos

A avaliação dos modelos é uma etapa fundamental para garantir sua eficácia na

classificação dos sinais de ECG. Para isso, foram utilizadas diferentes métricas de avaliação,

incluindo acurácia, precisão, recall e F1-score, que permitem mensurar a performance dos

modelos em diferentes aspectos.

5.4.1 Análise dos Resultados

Inicialmente, os resultados de múltiplos modelos de AM foram comparados utili-

zando diversas métricas de desempenho. Entre elas, destaca-se o F1_weighted, que representa a

média harmônica entre precisão (precision) e revocação (recall), sendo especialmente útil em

cenários com classes desbalanceadas. Além disso, foram analisadas a métrica de recall, que

avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente as instâncias positivas, e a acurácia,

que mede a proporção total de classificações corretas.

A avaliação considerou um conjunto diversificado de modelos, abrangendo variações

de algoritmos baseados em K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest e Extra Trees, além de

combinações via Weighted Ensemble.

Os resultados baseados na métrica F1_weighted indicam que o Random Forest é
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o modelo mais adequado para a tarefa de classificação dos sinais de ECG apresentando um

resultado de 0,98% de precisão, uma vez que combina precisão e recall no aprendizado dos

padrões dos sinais cardíacos. Esse bom desempenho pode ser explicado por sua capacidade de

criar múltiplas árvores de decisão e combinar os resultados, reduzindo o impacto de ruídos nos

dados e aumentando a generalização do modelo. Estudos recentes confirmam que o Random

Forest tem sido amplamente utilizado na classificação de sinais biomédicos, especialmente no

reconhecimento de padrões cardíacos (Zhao et al., 2022).

Além disso, os modelos baseados no Random Forest mostraram-se mais eficazes

do que os baseados em Extra Trees, sugerindo que o processo de amostragem controlada das

árvores contribui para um desempenho mais consistente (Geurts et al., 2006). Por outro lado, os

modelos baseados em KNN apresentaram dificuldades em identificar padrões complexos nos

dados, reforçando a necessidade de algoritmos mais sofisticados para esse tipo de problema.

As Figuras 7, 8 e 9 ilustram os resultados obtidos em termos de acurácia, F1-score e

recall para os modelos gerados, respectivamente. Esses indicadores são fundamentais para avaliar

a performance preditiva, fornecendo uma visão abrangente sobre a capacidade dos modelos de

classificar as amostras. A acurácia reflete a proporção de classificações corretas em relação ao

total de previsões, enquanto o F1-score equilibra precisão e recall e revocação (recall) destaca

a capacidade do modelo de identificar as instâncias positivas. Dessa forma, a análise desses

resultados permite validar a eficiência dos modelos gerados.
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Figura 7 – Resultado da Métrica Acurácia dos modelos Gerados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 8 – Resultado da Métrica F1 Score dos modelos Gerados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



41

Figura 9 – Resultado da Métrica Recall dos modelos Gerados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Com base nos resultados, foi possível observar a eficiência do modelo Random

Forest BAG L2 que alcançou valores de 98.39% em acurácia e Recall e 98,34% de F1_score se

mostrando o modelo mais promissor em relação ao demais. Enquanto que o KNeighborsUnif

BAG apresentou resultados inferiores em comparação aos outros modelos obtendo uma acurácia

de 97.36% e um F1-score de 97.25%. Sendo assim, a metodologia empregada foi eficaz e

mostrou um modelo robusto e aplicável ao problema estudado.

A Figura 10 apresenta a matriz de confusão do modelo Random Forest BAG L2,

que obteve o melhor desempenho geral. A matriz demonstra a distribuição das classificações

corretas e incorretas para cada classe do problema. Observa-se que a maioria das previsões foi

corretamente atribuída às classes verdadeiras, destacando a alta acurácia do modelo.

Observa-se que a maior parte das previsões foi correta, como no caso da classe N

(batimentos normais), onde o modelo acertou 18.064 classificações, errando apenas algumas

amostras. Da mesma forma, a classe Q (batimentos desconhecidos) teve um desempenho bastante

preciso, com 1.570 acertos e pouquíssimos erros.

No entanto, algumas classes apresentaram mais confusão. Por exemplo, na classe S

(batimentos supraventriculares), o modelo fez 419 classificações corretas, mas confundiu 132

amostras como N e 4 como V. Essa confusão pode ser explicada pelo fato de que os batimentos

supraventriculares possuem algumas semelhanças morfológicas com os batimentos normais,
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Figura 10 – Resultado da Matriz de Confusão.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

tornando a distinção mais difícil para o modelo.

Outro ponto de atenção é a classe F (batimentos fusionados), que teve 124 acertos,

mas algumas amostras foram classificadas incorretamente como V (batimentos ventriculares).

Isso sugere que há características compartilhadas entre essas duas categorias, o que pode ter

levado o modelo a cometer erros.

Apesar dessas dificuldades, os valores baixos fora da diagonal principal indicam que

o modelo teve um bom desempenho geral e foi eficiente na identificação correta dos diferentes

tipos de batimentos cardíacos.
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5.4.2 Comparação do Melhor Modelo com os Modelos dos Trabalhos Relacionados

Para avaliar o modelo Random Forest BAG L2, melhor modelo obtido após a análise

dos resultados dos modelos gerados, realizou-se uma comparação entre o desempenho deste

modelo e os resultados dos trabalhos relacionados sobre a classificação de arritmias cardíacas

por meio do uso de técnicas de AM.

A Tabela 4 apresenta o modelo obtido em cada trabalho, base de dados, quantidade

de classes utilizadas na sua construção e um comparativo em relação as métricas de acurácia,

recall e F1 Score. Ressalta-se que alguns dos trabalhos utilizam outras métricas de classificação,

no entanto, para essa análise comparativa foram consideradas apenas as que foram utilizadas no

decorrer deste trabalho.

Tabela 4 – Comparação de Desempenho dos Modelos
Trabalho Base de da-

dos
Modelo Classes Acurácia

(%)
F1-Score
(%)

Recall (%)

(Wu et al.,
2021a)

MIT-BIH CNN (Rede
Neural Con-
volucional)

5 classes 97.41% Não possui Não possui

(Silva et al.,
2022b)

MIT-BIH Ensemble
(Subspace
KNN),
SVM (Cu-
bic SVM)

5 classes 74.4% (En-
semble)

Não possui Não possui

(Coutinho;
Filho,
2022)

PTB-XL LSTM
(Rede
Neural
Recorrente)

5 superclas-
ses

77% 52% (F1-
Score)

68% (Re-
call)

Trabalho
Proposto

MIT-BIH Random Fo-
rest Bag L2
(AutoML)

5 classes 98.39% 98.34% 98.39%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com base na análise, o trabalho de Wu et al. (2021a) alcançou um resultado de

97,41% de acurácia no seu modelo baseado em CNN ao classificar cinco micro-classes de

arritmias cardíacas. Enquanto que o trabalho de Silva et al. (2022b) gerou dois modelos finais, o

Ensemble (Subspace KNN) e SVM (Cubic SVM) utilizando cinco classes de arritmias cardíacas.

O Ensemble obteve um resultado melhor que o outro modelo gerado alcançando uma acurácia

de 74,4%, no entanto, seu desempenho foi inferior quando comparado ao modelo obtido neste

trabalho que demonstrou maior robustez com uma acurácia de 98,34%, significativamente
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superior.

O Trabalho de Coutinho e Filho (2022) exploram o uso de redes neurais recorrentes

(LSTM) na classificação de arritmias, alcançando uma acurácia de 77%, F1-Score de 52% e recall

de 68%, sendo o único que apresenta todas as métricas de avaliação utilizadas neste trabalho. No

entanto, todos os valores obtidos foram inferiores ao do presente trabalho. Acredita-se que a

utilização do AutoML tenha contribuído com uma melhor adaptação e um desempenho superior

no resultado das métricas.

Dessa forma, o modelo Random Forest Bag L2, obtido no desenvolvimento do

presente trabalho utilizando AutoML, obteve uma acurácia de 98,34%, um F1-Score de 98,3%

e um recall de 98%, destacando-se entre os modelos analisados, especialmente em termos de

precisão e capacidade na identificação das arritmias cardíacas.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de aprendizado

de máquina capaz de classificar diferentes tipos de batimentos cardíacos a partir de sinais

eletrocardiográficos. Para isso, foi utilizada uma abordagem baseada em AutoML, permitindo a

seleção automática de hiperparâmetros e modelos mais adequados ao problema.

A base de dados utilizada contém diversas classes de batimentos cardíacos, porém,

neste estudo, foram consideradas cinco classes principais, representando diferentes tipos de

arritmias e batimentos normais. Esse recorte foi feito para garantir uma análise mais precisa e

alinhada com os objetivos do trabalho.

Durante a fase experimental, foram gerados diversos modelos de classificação, entre

eles Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) e Extra Trees, integrados em um conjunto

de técnicas de ensemble learning. Após a avaliação dos resultados, o Random Forest BAG L2

se destacou como o modelo de melhor desempenho, atingindo uma acurácia de 98,39% e um

F1-score de 98,34%, demonstrando sua robustez na classificação dos batimentos cardíacos.

Ademais, a utilização de AutoML se mostrou promissora neste trabalho, por au-

tomatizar o processo de seleção de algoritmos até a otimização dos parâmetros, facilitando a

obtenção de resultados mais rápidos. Uma das vantagens identificadas é sua capacidade de

ajustar automaticamente e gerar melhores modelos o que pode acelerar a detecção de DCV e

contribuir em diagnósticos mais precisos.

Ao longo do desenvolvimento, algumas dificuldades foram enfrentadas, principal-

mente relacionadas ao desbalanceamento das classes e à diferenciação de batimentos com

características semelhantes, o que gerou certa confusão em algumas previsões. A utilização de

técnicas de normalização e ajuste de hiperparâmetros ajudou a mitigar esses desafios, permitindo

um desempenho mais equilibrado do modelo.

A aplicação de técnicas de AutoML, com o uso do AutoGlouon, foi o diferencial

para alcançar um bom desempenho na geração do modelo. Esse resultado mostra o potencial

de ferramentas automatizadas na classificação de sinais de eletrocardiogramas bem como o uso

desse tipo de técnica pode auxiliar médicos cardiologistas no diagnóstico mais preciso de doenças

cardiovasculares. Além disso, embora a técnica utilizada seja automatizada ainda requer uma

análise crítica sobre a escolha dos parâmetros certos. Apesar do bom desempenho nos resultados,

o modelo pode ser aprimorado ao considerar diferentes abordagens de pré-processamento, como

o uso de outros tipos de normalização e, posteriormente, a introdução de novas classes de
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arritmias.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliação da base de dados com novas classes

de batimentos e a aplicação de técnicas de data augmentation podem contribuir para melhorar

ainda mais a precisão dos modelos. Além disso pode-se explorar de redes neurais profundas,

como redes convolucionais (CNNs) e redes recorrentes (RNNs), que podem capturar padrões

temporais mais complexos nos sinais cardíacos.
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