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APRESENTAÇÃO 

Este livro aborda cinco diferentes contextos em que as técnicas de aprendizado de máquina 

podem ser utilizadas, servindo como referência prática em diferentes abordagens, tais como: predição de 

consumo de energia elétrica, predição do valor do preço do petróleo, classificação de arritmias cardíacas 

e método para a seleção automática de artigos.  

Estas aplicações são explanadas pelos autores e diferentes técnicas de aprendizado de máquina 

são utilizadas, dentre elas: redes neurais (Dense, convolucional, recorrentes, Perceptron multicamadas, 

Elman e Jordan), Naïve Bayes e mineração de textos. Para a aplicação os autores empregam os softwares 

(linguagens de programação) Python e R. Com o objetivo de apresentar aplicações de algumas das 

técnicas com destaque na atualidade, primeiramente há um descritivo a respeito de cada abordagem e 

então, são reportados os treinamentos dos modelos de aprendizado de máquina e os resultados. As 

técnicas incluem classificação, regressão e também mineração de texto. As possíveis abordagens para os 

problemas relatados não se restringem às técnicas utilizadas, mas a intenção é motivar o leitor a explorar 

aplicações na área de aprendizado de máquina. 

O livro é destinado a profissionais, estudantes, pesquisadores e demais interessados no tema 

aprendizado de máquina, estatística e áreas relacionadas a fim de colaborar com a explanação de 

possibilidades de aplicações destas técnicas em contextos diversos. Presume-se que o leitor esteja 

familiarizado com os conceitos básicos de machine learning, álgebra linear, probabilidade, e análise de 

algoritmos. A intenção com esta obra é, primordialmente, explicar as possibilidades de aplicação dos 

algoritmos elencados. 

Nos capítulos 1 e 2 as técnicas de redes neurais artificiais são aplicadas para a predição de preço 

do valor de petróleo e consumo de energia elétrica, respectivamente. Tais técnicas tratam de modelos 

computacionais inspirados no sistema nervoso central de um animal. Elas são apresentadas como um 

sistema de neurônios interconectados, que podem computar valores de entradas, simulando o 

comportamento de redes neurais biológicas. Na primeira abordagem a autora utiliza as redes Perceptron 

multicamadas, Elman e Jordan, já na segunda o autor faz uso das redes híbridas Dense, convolucional e 

recorrente. 

No capítulo 3 é tratada a classificação de arritmias cardíacas e, além da técnica de Naïve Bayes 

também é utilizada a Transformada Wavelet, que é uma transformada integral que utiliza função wavelets 

que são capazes de decompor determinado sinal (dado) em diferentes escalas. Além desta, também é 

empregada uma técnica de Ensemble, que encapsula os modelos obtidos por vários algoritmos de 

aprendizagem a fim de obter uma única predição global. Por fim, no capítulo 4 é abordado um método 

para a seleção automática de artigos. Para isto, é utilizado mineração de texto, que trata do processo de 

obtenção de informações importantes de um texto. 

Os organizadores 
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Capítulo III 

 

Reconhecimento de padrões de arritmias cardíacas no 
Eletrocardiograma (ECG) empregando Transformada 

Wavelet e o classificador Naïve Bayes 

 10.46420/9786581460204cap3 Bruno Rodrigues de Oliveira1*   

 

INTRODUÇÃO 

Uma das principais causas de óbito no mundo é ocasionada por doenças cardiovasculares, que já 

são consideradas de proporções epidêmicas de acordo com a Organização Mundial de Saúde. Em 2016, 

por consequência de tal doença, cerca de 17,9 milhões de pessoas vieram a óbito2. Para se ter uma ideia 

dos números envolvidos, nos EUA a cada 36 segundos uma pessoa morre de doença cardiovascular e a 

cada 4 óbitos 1 é em decorrência de alguma doença do coração (CDC, 2020). No Brasil, a taxa de 

mortalidade por conta de infarto agudo do miocárdio (IAM) é de 183,3 por 100 mil habitantes (Santos, 

2018) e a cada 90 segundos morre uma pessoa por doença cardiovascular de acordo com a Sociedade 

Brasileira de Cardiologia3.  

O coração humano é composto por quatro câmaras, sendo dois átrios e dois ventrículos. As 

câmaras direitas recebem o sangue do sistema circulatório e o bombeia para os pulmões, já as câmaras 

esquerdas recebem este sangue oxigenado e o bombeia para o sistema circulatório e para os órgãos 

periféricos. A atividade contrátil das câmaras ocorre devido a despolarização e repolarização elétrica das 

células do coração, que decorrem das alterações químicas no conteúdo intracelular (Guyton; Hall, 2006; 

Hampton, 2014; Mohrman, 2011). 

Um dos exames mais empregados para avaliar a saúde do coração é o eletrocardiograma (ECG), 

o qual é “considerado padrão ouro para o diagnóstico não invasivo das arritmias e distúrbios de 

condução, além de ser muito importante nos quadros isquêmicos coronarianos, constituindo-se em um 

marcador de doença do coração” (Nicolau et al., 2003). O ECG é o resultado da sobreposição da 

atividade elétrica das células do miocárdio, estas estão localizadas em diferentes partes do coração e cada 

conjunto delas tem características próprias, pois apresentam potenciais de repouso e de ação com 

magnitudes e durações distintas. Isso torna o ECG um sinal com representação peculiar, sendo este 

formado geralmente por ondas nominadas de P, Q, R, S e T, onde a onda P representa a despolarização 

 
1 Pantanal Editora. 
* Autor correspondente: bruno@editorapantanal.com.br 
 
2 https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cardiovascular-diseases-(cvds) 
3 http://www.cardiometro.com.br/ 

mailto:bruno@editorapantanal.com.br
https://doi.org/10.46420/9786581460204cap3
https://orcid.org/0000-0002-1037-6541
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dos átrios, o complexo QRS a despolarização dos ventrículos e a onda T a repolarização ventricular 

(Hampton, 2014). 

Para registrar o ECG, diferentes configurações de eletrodos (sensores) podem ser utilizadas e 

estas recebem o nome de derivações. Nas derivações bipolares (DI, DII e DIII) e unipolares aumentadas 

(avR, avL e avF) os eletrodos são dispostos nos braços e pernas. Por outro lado, na derivação precordial, 

rotuladas de V1 a V6, estes são dispostos no tórax e nos membros inferiores (Hampton, 2014; Mohrman, 

2011).  

Normalmente o marcapasso do coração é determinado no nodo Sinoatrial (SA), localizado no 

átrio direito. O impulso elétrico se propaga das células adjacentes para o átrio esquerdo e para o nodo 

Atrioventricular (AV), que é retardado em cerca de 130 milissegundos (ms), possibilitando que a 

contração dos átrios se encerre antes de iniciar a dos ventrículos. O impulso elétrico continua seu trajeto 

e chega às fibras de Purkinge, onde a condução é rápida. Estas fibras são formadas pelo feixe de His e 

seus ramos esquerdo e direito, os quais conduzem o impulso elétrico a todas as células ventriculares 

(Mohrman, 2011). Pode ocorrer que o marcapasso cardíaco seja assumido por outras áreas do coração 

devido a certos bloqueios da condução do impulso elétrico, mecanismos de reentrada, doença do nodo 

SA, bradicardia sinusal, alimentação, uso de tabaco, dentre outros fatores (Woods et al., 2005). Nestes 

casos ocorrem batimentos ectópicos e mudanças no ritmo cardíaco, levando ao surgimento das arritmias 

cardíacas. 

As arritmias cardíacas são distúrbios ocasionados por alterações na formação e/ou condução do 
impulso elétrico através do tecido do miocárdio, podendo, assim, modificar a origem e/ou a 
difusão fisiológica do estímulo elétrico do coração, motivo pelo qual têm no eletrocardiograma 
o método de escolha para seu estudo e diagnóstico. As alterações na velocidade da propagação 
do estímulo elétrico, isoladamente, levando a bloqueios dos fascículos ou ramos, não são 
consideradas arritmias cardíacas (Nicolau et al., 2003). 

O estudo da eletrofisiologia do coração teve início com Willem Einthoven, por volta de 1885, 

com o desenvolvimento do galvanômetro de corda. Muitos avanços foram feitos no aperfeiçoamento do 

eletrocardiógrafo, em 1961 Norman Jefferis Holter descreveu os primeiros usos práticos da utilização de 

eletrocardiógrafos mais compactos para monitoramento ambulatorial (Dimarco; Philbrick, 1990). Hoje 

tais dispositivos são utilizados para registro de sinais de ECG em períodos superiores à dias de duração 

(Barrett et al., 2014). Algumas das vantagens da utilização do monitoramento ambulatorial são: correlação 

entre sintomas e arritmias, detecção de isquemia miocárdica, monitoramento após IAM, avaliação de 

arritmias em pacientes assintomáticos, prevalência de contração ventricular prematura, avaliação do 

envolvimento cardíaco na sarcoidose, diagnóstico de acidente vascular cerebral, dentre outros 

(Latchamsetty; Bogun, 2015; Kuchar et al., 1987; Suzuki et al., 1994; Lipski et al., 1976; Shafqat et al., 

2004). 

Devido à grande quantidade de dados que são gerados pelos dispositivos Holter, ferramentas 

computacionais são indispensáveis para os diagnósticos médicos. Muitos métodos computacionais foram 
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concebidos nos últimos anos para análise automática de ECG. Interessa a essa pesquisa aqueles métodos 

que são dedicados ao reconhecimento dos padrões arrítmicos empregando técnicas de aprendizado de 

máquina.  

Neste capítulo é descrita uma abordagem matemático/computacional para o reconhecimento de 

arritmias cardíacas empregando uma das técnicas mais simples de aprendizado de máquina, denominada 

de Naïve Bayes. Para a extração de atributos dos sinais de ECG é utilizado o método de processamento 

de sinais denominado de Transformada Wavelet e, visto que são gerados muitos vetores de atributos para 

o mesmo sinal, várias máquinas de aprendizado foram induzidas, exigindo, portanto, o emprego da 

técnica de Comitê de Máquinas. 

Este capítulo está assim organizado. A seção material e métodos está dividida em 2 subseções, na 

primeira, Base de Dados, estão discriminados os registros ECG utilizados. Na segunda, Ferramentas, são 

descritas a Transformada Wavelet, a abordagem Naïve Bayes e o Comitê de Máquinas (Ensemble). Na 

seção Metodologia Proposta é apresentada uma nova metodologia para o reconhecimento de arritmias 

cardíacas e, por fim, na seção Resultados e Discussões, são apresentados os resultados obtidos 

empregando a base de dados MIT-DB e a metodologia proposta. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Base de dados 

As arritmias são classificadas pela Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAIM) 

de acordo com o Quadro 1 (AAIM, 1987). Devido a quantidade de batimentos cardíacos da classe normal 

ser superior as quantidades de batimentos arrítmicos, na pesquisa ora apresentada foram consideradas 

apenas duas classes, a saber: normal e abnormal, sendo que a última inclui as classes supraventricular 

ectópico e ventricular ectópico. Os batimentos cardíacos das classes fusão e desconhecido não foram 

empregadas. 

 

Quadro 1. Classes AAMI dos batimentos cardíacos e rótulos associados. 

Classe AAMI Batimento Cardíaco Rótulo 

Normal Normal 
Bloqueio do ramo esquerdo 
Bloqueio do ramo direito 
Escape atrial 
Escape atrioventricular 

N 
L 
R 
e 
j 

Supraventricular Ectópico Contração prematura atrial 
Contração prematura atrial 
aberrante 
Contração atrioventricular 
prematura 
Contração prematura 
supraventricular 

A 
a 
 
J 
 
S 

Ventricular Ectópico Contração prematura ventricular  V 
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Classe AAMI Batimento Cardíaco Rótulo 

Escape ventricular E 

Fusão Fusão de normal e ventricular F 

Desconhecido Ritmado 
Fusão ritmado e normal 
Não classificado 

/ 
f 
Q 

 

As classificações dos batimentos cardíacos (coluna 2 do Quadro 1) são empregados pela 

PhysioNet (Research Resource for Complex Physiologic Signals) nos sinais de ECG que são 

disponibilizados em seu repositório para alguns dos seus conjuntos de dados. Nesta pesquisa foi utilizada 

a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MIT-DB) (Goldberger et al., 2000) que é composta por 

48 registros de ECG de 47 pacientes com duração aproximada de 30 minutos cada, os quais foram 

obtidos entre 1975 e 1979 no Boston's Beth Israel Hospital (BIH) Arrhythmia Laboratory. Os sinais de 

ECG foram amostrados a taxa de 360 Hz com 11 bits de resolução sobre um intervalo de 10 microvolt 

(mV), todos foram previamente analisados por especialistas que providenciaram as marcações das 

arritmias, seguindo o esquema dos rótulos discriminado no Quadro 1. 

 

Ferramentas 

A seguir serão descritas, de forma sucinta, as ferramentas matemáticas utilizadas para resolver o 

problema de reconhecimento de arritmias cardíacas. Para mais detalhes sobre estas ferramentas, o leitor 

deve consultar as referências (Daubechies, 1992; Mallat, 2009; Soman et al., 2010). 

 

Transformada Wavelet 

A Transformada Wavelet Contínua (Continuous Wavelet Transform - CWT) é uma transformada 

integral multiescala que computa a similaridade entre um sinal 𝑥 e uma função núcleo 𝜓, denominada de 

wavelet. A CWT tem sido aplicada nas mais diversas áreas, tais como análise do clima, séries financeiras, 

monitoramento cardíaco, remoção de ruído em dados sísmicos e astronômicos, caracterização de fissuras, 

solução rápida de equações diferenciais parciais, computação gráfica, caracterização de turbulência, dentre 

outras (Soman et al., 2010). 

Uma função 𝜓(𝑡) ∈ 𝐿²(ℝ)4 com norma unitária é uma função wavelet se a condição de 

admissibilidade, 𝐶𝜓 = 2𝜋 ∫
|𝛹(𝜔)|²

|𝜔|

∞

−∞
𝑑𝜔 < ∞, for satisfeita, onde 𝛹(𝜔) é a Transformada de Fourier 

de 𝜓(𝑡). Essa condição implica que a função 𝜓(𝑡) tem média nula, isto é ∫ 𝜓(𝑡)
∞

−∞
𝑑𝑡 = 0 (Daubechies, 

1992), e isso caracteriza seu caráter ondulatório e o suporte compacto, diferenciando-a das funções 

núcleo do tipo senoides que oscilam indefinidamente. 

 
4 Espaço das funções reais de quadrado integrável. 
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Em processamento de sinais a CWT é empregada, principalmente, para análise multiescala. Para 

tanto é necessário gerar uma família de funções wavelets, utilizando translações por 𝜏 e dilatações por 

𝑠 ≠ 0 da “wavelet mãe” 𝜓𝑠,𝜏(𝑡) = |𝑠|−0.5𝜓(
𝑡−𝜏

𝑠
), onde 𝑡 é um índice de tempo. Assim, a CWT de um 

sinal 𝑥(𝑡) ∈ ℝ𝑁 é dada pela integral 𝐶𝑊𝑇𝑥 (𝑠, 𝜏) = ∫ 𝑥(𝑡)𝜓𝑠,𝜏(𝑡)
∞

−∞
𝑑𝑡 onde 𝜓𝑠,𝜏(𝑡) e denota o 

conjugado complexo de 𝜓𝑠,𝜏(𝑡). Portanto, a CWT transforma um sinal unidimensional de comprimento 

𝑁 em uma representação bidimensional 𝑠 × 𝑁. Quando o parâmetro de escala 𝑠 está restrito ao intervalo 

aberto (0, 1), a família de wavelets é uma versão comprimida da wavelet “mãe” 𝜓𝑠,𝜏(𝑡). Portanto, as 

porções do sinal 𝑥(𝑡) com a mais alta frequência serão ressaltadas. Por outro lado, se 𝑠 > 1, tem-se uma 

versão dilatada da wavelet mãe e então as oscilações de baixa frequência são destacadas na transformada 

(Mallat, 2009). 

Existem muitas funções wavelets e cada uma possui características que a tornam mais ou menos 

adequada dependendo da aplicação selecionada. Neste capítulo foi empregada a wavelet complexa de 

Morlet pois ela possui características frequências que são úteis para a resolução do problema de 

reconhecimento de padrões arrítmicos. Sua expressão analítica é dada por 𝜓(𝑡) =

1

√𝜋
exp(−𝑡2)exp(𝑗2𝜋𝐶𝑡), onde 𝑗 é a unidade imaginária, 𝐶 a frequência central e exp() a função 

exponencial. 

 

Aprendizado de Máquina, Naïve Bayes e Comitê de Máquinas 

Dado um conjunto de dados 𝑇 = {(𝒙𝑘, 𝑦𝑘)}𝑘=1
𝐾  que possui informações de um ambiente 

qualquer, o objetivo do aprendizado de máquina é aprender uma função ℎ̂(𝒙𝑘, 𝜃) = 𝑦𝑘  que associa os 

padrões 𝒙𝑘 ∈ ℝ𝑁 às classes5 𝑦𝑘 ∈ {0,1} 6, onde 𝜃 é um vetor de parâmetros da função ℎ̂ a qual é uma 

estimativa da função real ℎ, que por sua vez representa o processo que gera 𝑦𝑘  a partir de 𝒙𝑘. Os padrões 

𝒙𝑘 = [𝑥𝑘1, 𝑥𝑘2, . . . , 𝑥𝑘𝑁] são compostos das variáveis (atributos) 𝑥𝑘𝑛(𝑛 = 1,2, . . . , 𝑁) independentes, 

sendo que cada componente explica, ao seu modo, a variável dependente 𝑦𝑘 . Para aprender a função ℎ̂, 

utiliza-se parte do conjunto 𝑇 na etapa conhecida como treinamento (ou indução). Esta abordagem é 

denominada de aprendizado supervisionado, pois conhecemos a priori as classes de cada padrão. A outra 

parte do conjunto 𝑇, não empregada para o aprendizado, é utilizada para testar se a função aprendida é 

uma boa estimativa da função real, utilizando alguma(s) métrica(s) de performance. 

Um dos algoritmos mais simples para aprender ℎ̂ é conhecido como Naïves Bayes, que se baseia 

no conceito de probabilidade condicional pelo Teorema de Bayes (Kubat, 2015). Assim, para obter a 

probabilidade de um padrão 𝒙𝑘 pertencer à classe 𝑦𝑘𝑖 , calculamos a probabilidade condicional 

 
5 Em problemas de regressão 𝑦𝑘 é um valor real. 
6 {0,1} significa um problema de classificação binário. Outras designações podem ser adotadas conforme o número de classes. 
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𝑝(𝑦𝑘𝑖|𝒙𝑘) = 𝑝(𝒙𝑘|𝑦𝑘𝑖)𝑝(𝑦𝑘𝑖)/𝑝(𝒙𝑘). Como a verossimilhança depende de 𝑁 variáveis, seu cálculo tem 

alto custo computacional. Para driblar esse custo, supõe-se que as variáveis independentes são também 

mutuamente independentes, por isso o método é denominado “Naïve” que significa ingênuo. Portanto, 

a equação anterior toma a forma 𝑝(𝑦𝑘𝑖|𝒙𝑘) ≈ 𝑝(𝑦𝑘𝑖)∏ 𝑝(𝑥𝑘𝑛|𝑦𝑘𝑖)
𝑁
𝑛=1 , onde o denominador não foi 

considerado pois é uma constante para todas as classes. Embora tal suposição não se verifica em muitos 

problemas reais, ainda assim este método é um bom classificador, porque o valor em si da probabilidade 

computada é menos importante, já que ela é utilizada na comparação das probabilidades. Ou seja, faz-se 

o seguinte: se 𝑝(𝑦𝑘𝑖|𝒙𝑘) > 𝑝(𝑦𝑘𝑗|𝒙𝑘), então 𝒙𝑘 pertence à classe 𝑖, onde 𝑖 = 0 e 𝑗 = 1 (ou 𝑖 = 1 e 𝑗 =

0). Se as variáveis são reais (valores contínuos), então deve-se utilizar alguma função de distribuição de 

probabilidade (Kubat, 2015). A mais utilizada é a Gaussiana, dada pela equação 𝑝(𝑥𝑘𝑛|𝑦𝑘𝑖) =

(2𝜋𝜎𝑛,𝑦𝑖
2 )−0.5𝑒𝑥𝑝[−(𝑥𝑘𝑛 − 𝜇𝑛,𝑦𝑖)/2𝜎𝑛,𝑦𝑖

2 ], onde os parâmetros desvio padrão 𝜎𝑛,𝑦𝑖
2  e média 𝜇𝑛,𝑦𝑖 são 

aprendidos na fase de treinamento para cada variável independente e classe, os quais compõem o vetor 

𝜃. 

Se um certo padrão 𝒙𝑘 puder ser representado de diferentes modos, aplicando por exemplo uma 

ferramenta como a CWT para extrair informações latentes deste padrão, então é necessário aprender 

várias funções ℎ̂ para cada modo, onde cada uma delas aprenderá particularidades distintas do mesmo 

padrão. Neste caso, tem-se um comitê de máquinas de aprendizado e a decisão final sobre a classe do 

padrão 𝒙𝑘 será tomada levando em conta a predição de cada uma das funções induzidas. Para tanto, o 

voto majoritário ponderado é uma das abordagens possíveis, e nesta considera-se que a classe predita é 

dada por �̂�𝑘 = argmax𝑐{1/𝑄∑ 𝑤𝑞
𝑄
𝑞=1 𝑝𝑞(𝑐|𝒙𝑘)}, onde 𝑐 é uma classe, 𝑝𝑞(𝑐|𝒙𝑘) é a probabilidade 

associada à função ℎ̂𝑞, 𝑤𝑞 o peso dessa função, sendo estes valores associados à 𝑞-ésima função 

aprendida (Dietterich, 2000). 

Para a determinação dos pesos 𝑤𝑞 calcula-se 𝑤𝑞 = 𝑀ℎ̂𝑞
/∑ 𝑀ℎ̂𝑞′

𝑄
𝑞′=1 , onde 𝑀ℎ̂𝑞

 é uma métrica 

de performance obtida pela função estimada ℎ̂𝑞. Outras abordagens para calcular os pesos podem ser 

encontradas em Oliveira et al. (2019). 

Para medir a performance dos modelos induzidos foram utilizadas três medidas: Acurácia (Acc), 

Precisão (Pr) e Recobrimento (Re) dadas pelas fórmulas: 𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
, 𝑃𝑟 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 e 𝑅𝑒 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
, onde 𝑇𝑃, 𝑇𝑁, 𝐹𝑃, 𝐹𝑁 são as quantidades de verdadeiros positivos e negativos, e falsos positivos 

e negativos, respectivamente. 

 

METODOLOGIA PROPOSTA 

Para reconhecer um batimento cardíaco como pertencente a classe normal ou abnormal 

(arrítmico), primeiro é necessário separar cada batimento do sinal de ECG. Isso é feito detectando as 
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ondas R de cada batimento. Visto que na base MIT-DB a posição das ondas R já estão destacadas, estes 

valores serão utilizados para segmentação de cada batimento tomando um segmento correspondente a 

0,8 segundos (tempo médio de um ciclo cardíaco), sendo 0,3 segundos antes e 0,5 segundos depois de 

cada onda R. Para cada batimento é aplicada a CWT nas escalas que possuem informações espectrais 

relevantes. Para descobrir quais as faixas de frequências mais importante para cada tipo de batimento e, 

portanto, quais as escalas mais adequadas, foi feita uma análise frequêncial da média de 10 batimentos da 

mesma classe empregando a Transformada de Fourier de Tempo Curto (Sundararajan, 2001). 

Considerando como corte o valor da densidade espectral de potência 2 × 10−4𝑚𝑉2 𝐻𝑧⁄ , o Quadro 2 a 

seguir mostra as informações espectrais dos batimentos cardíacos considerados pela AAMI (Quadro 1). 

 

Quadro 2. Intervalos de frequência para cada tipo de batimento cardíaco. 

Batimento 
Intervalo de 

frequência (Hz) 

N 2,50 – 24,50 

L 1,20 – 13,70 

R 0,60 – 30,50 

e 0,03 – 30,00 

j 0,80 – 26,40 

A 0,25 – 33,00 

a 0,05 – 35,80 

J 0,05 – 22,45 

S 0,15 – 34,10 

V 0,03 – 12,25 

E 0,18 – 13,00 

F 0,37 – 16,05 

P 0,02 –   9,05 

f 0,09 – 21,00 

Mínimo – Máximo 0,02 – 35,80 

 

Nota-se do Quadro 2 (cinco primeiras linhas) que os batimentos classificados na classe normal, 

estão compreendidos no intervalo de frequência [0,03; 30,50]Hz, enquanto que, para os batimentos 

das outras classes, observa-se um intervalo de [0,02; 35,80]Hz. Logo, apenas as informações espectrais 

não são suficientes para a classificação. No entanto, a CWT combina informações espectrais com 

informações temporais, e mesmo que o espectro Wavelet seja diferente do espectro de Fourier, uma vez 

que existe uma relação proporcional inversa entre escala e frequência, as informações frequênciais do 

Quadro 2 são úteis para que se possa fixar as escalas de análise da CWT. 
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Visto que os sinais de ECG foram amostrados a 360Hz, então, quando a frequência central da 

Wavelet Complexa de Morlet é igual a 1, na escala 𝑠 = 1 os coeficientes wavelets representam 

informações em torno dos 360Hz. Portanto, considerando as frequências mínimas e máximas dos 

batimentos analisados, Quadro 2, as escalas escolhidas devem variar de 𝑠 = 10 a 𝑠 = 1000, onde na 

escala 𝑠 = 10 aparecerão as componentes espectrais em torno de 36Hz e na escala 𝑠 = 1000 em torno 

de 0,36Hz. No entanto, essa escala muito alta pouca informação adiciona à análise, pois, a maior parte 

da energia está concentrada nas frequências mais altas. Sendo assim, aqui será fixada a escala máxima 

igual 𝑠 = 100, a qual conterá informações em torno de 3,6Hz. Embora nem todo o conteúdo espectral 

seja coberto com esta escolha, destaca-se que na aplicação da transformada wavelets existe o fenômeno 

denominado de escape de energia. Isso significa que outras frequências além daquelas mencionadas 

poderão ser cobertas, já que, as respostas em frequências das funções wavelets não são ideais. Mais 

detalhes podem ser consultados em Oliveira et al. (2018). 

Para exemplificar como as informações espectrais variam entre escalas, na Figura 1 (a) está 

ilustrado um segmento inicial do sinal de ECG do registro 233 e na Figura 1 (b) o escalograma dos 

coeficientes wavelets deste sinal, o qual é obtido calculando o quadrado do valor absoluto desses 

coeficientes. As escalas variam entre 10 e 100 com um incremento de 5. Na Figura 1 (b), as cores mais 

claras e mais escuras representam os maiores e menores valores, respectivamente. Na Figura 1 (a) o 1º e 

o 3º batimentos são da classe contração prematura ventricular, enquanto os demais são da classe normal. 

 

Figura 1. A curva (a) representa os 3 segundos iniciais do sinal de ECG do registro 233 e a imagem (b) 

o escalograma dos coeficientes wavelets. 
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Comparando as porções do escalograma relativas aos batimentos de classes distintas nota-se que 

os coeficientes wavelets refletem informações espectrais distintas para estas classes de batimentos 

cardíacos nas escalas selecionadas, como por exemplo: a faixa de coeficientes significantes que aparece 

(azul bem claro) imediatamente ao lado esquerdo, somente para os batimentos do tipo contração 

prematura ventricular. Além disso, é notável que há maior concentração de energia nas localizações das 

ondas R para os batimentos do tipo normal do que para as contrações prematuras ventriculares, já que 

esta classe de arritmia tem frequência máxima em torno de 12Hz, conforme Quadro 2. 

Para as fases de treinamento (indução) e teste dos modelos de reconhecimento de padrões foram 

fixados dois conjuntos de registros de ECG, de acordo com o Quadro 3. Essa separação, com alguma 

permutação entre os registros, é bastante comum na literatura especializada, pois os registros selecionados 

para treinamento possuem características variadas possibilitando que o aprendizado seja mais diverso e 

com isso seja atingida uma melhor capacidade de generalização (Oliveira, 2020). Além disso, essa divisão 

proporciona uma distribuição adequada das classes positiva e negativa para ambas as fases. 

 

Quadro 3. Registros de ECG utilizados nas fases de treinamento e teste. 

Registros Fase 

101, 102, 104, 106, 108, 109, 112, 114, 115, 116, 
118, 119, 122, 124, 201, 203, 205, 207, 208, 209, 
215, 220, 223, 230, 232, 234 

Treinamento 

100, 103, 105, 107, 111, 113, 117, 121, 123, 200, 
202, 210, 212, 213, 214, 217, 219, 221, 222, 228, 
231, 233 

Teste 

 

Na abordagem proposta, os coeficientes wavelets foram empregados como vetores de atributos 

para o treinamento dos modelos de reconhecimento de padrões. Visto que as escalas para aplicação da 

CWT devem ser selecionadas no intervalo [10, 100] e a quantidade destas depende do incremento 

utilizado para gerar os valores nesse intervalo, então, há muitos vetores de coeficientes wavelets, 

implicando na indução de muitas máquinas de aprendizado, para um mesmo padrão. Para simplificar o 

processo de aprendizagem e reduzir o custo computacional, foram realizadas três médias dos coeficientes 

dentro deste intervalo, e os vetores médios foram empregados para a indução de três máquinas7 de 

aprendizado. A primeira delas aprenderá os padrão médios no intervalo [10,40], a segunda máquina no 

intervalo ]40, 70] e a terceira no intervalo ]70,100].  

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

O emprego da abordagem proposta resulta, na fase de treinamento, em 7.715 instâncias da classe 

positiva e 54.469 da classe negativa, enquanto na fase de teste, 4.726 instâncias da classe positiva e 46.302 

 
7 Pode-se utilizar também outras quantidades de máquinas à critério do projetista. 
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da classe negativa. Após induzidos os três modelos de reconhecimento de padrões, empregando as 

médias dos coeficientes conforme especificado na seção anterior, obtém-se os resultados da Tabela 1. Os 

pesos dos modelos M0, M1 e M2, obtidos a partir da acurácia, foram de 0,2052, 0,3781 e 0,4166, 

significando que os modelos apresentam diferentes valores de acurácia, logo sua importância geral para 

reconhecimento dos padrões é significativamente distinta. 

 

Tabela 1. Resultados obtidos nas fases de treinamento e teste, para cada máquina induzida e também 
para o comitê. 

Máquina M0 Máquina M1 Máquina M2 

Acc Pr Re Acc Pr Re Acc Pr Re 

Fase de treinamento 

0,4330 0,1385 0,7448 0,7975 0,1655 0,1841 0,8788 0,4712 0,3640 

Fase de teste 

0,3264 0,0774 0,5749 0,9062 0,4920 0,3912 0,9188 0,6443 0,2463 

Comitê de Máquinas 

Acc Pr Re 

0,9199 0,5921 0,4344 

 

A partir dos resultados apresentados na Tabela 1, observa-se que a máquina M0, que foi induzida 

empregando os coeficientes nas escalas 10 a 40, gerou os piores resultados de acurácia (Acc) e precisão 

(Pr), enquanto que a máquina M2, que empregou as escalas mais altas, acima de 70 até 100, gerou a mais 

alta acurácia (Acc) e precisão (Pr) em ambas fases. Apenas na fase de treinamento esta máquina também 

retornou um recobrimento (Re) maior que àquele da máquina M1, a qual foi induzida com os coeficientes 

nas escalas acima de 40 até 70. Entretanto, as máquinas M1 e M2, em ambas fases, geraram um 

recobrimento (Re) menor que àquele da máquina M0. 

Em linhas gerais, estes resultados significam que a utilização de escalas mais altas resulta em 

máquinas cujos modelos predizem melhor as instâncias da classe positiva, pois a precisão foi maior para 

as máquinas M1 e M2, implicando em menos Falsos Positivos (FP). Por outro lado, nas escalas mais 

baixas as máquinas induzidas predizem melhor as instâncias da classe negativa, menos Falsos Negativos 

(FN), por isso o recobrimento foi maior para a máquina M0. Esta constatação está de acordo com o que 

foi observado no fragmento de ECG e seu respectivo escalograma, ilustrados na Figura 1, a partir da qual 

podemos observar que existe diferença na distribuição de energia entre escalas para diferentes classes de 

batimentos cardíacos. 

Deste modo, o algoritmo Naïve Bayes construiu três modelos distintos, pois foram utilizados 

dados distintos referentes à diferentes bandas de frequência. Como cada máquina é melhor para 

reconhecer determinado tipo de padrão, a utilização de um comitê de máquina é imprescindível. Sua 

utilidade fica evidente nos resultados obtidos, pois foi possível combinar o melhor de cada uma das 

máquinas. Ou seja, se utilizássemos apenas uma das máquinas, ou teríamos uma acurácia e precisão mais 
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altas, ou um recobrimento mais alto. Por outro lado, ao combiná-las, consegue-se obter uma acurácia 

maior que os resultados individuais, e uma precisão e recobrimento mais equilibrados. 

Embora a precisão do comitê de máquinas seja inferior à precisão da Máquina M2 em 0,0523, o 

valor do recobrimento é maior para o comitê em 0,1881. Analogamente ocorre para o recobrimento na 

comparação do comitê de máquinas e da máquina M0. Portanto, embora haja perca de performance em 

relação à alguma medida, o ganho obtido ao utilizar o comitê de máquina é bastante superior. 

Adicionalmente, um resultado surpreendente que observamos na Tabela 1 é que as máquinas M1 

e M2 geraram resultados superiores na fase de teste em relação à fase de treinamento. É surpreendente 

pois na fase de treinamento os mesmos dados foram utilizados para induzir o modelo e também para 

predição, ao contrário do que foi implementado na fase de teste. 

Em geral, a abordagem proposta é efetiva para o reconhecimento dos padrões 

eletrocardiográficos, sendo que a melhor acurácia obtida foi de 91,99%. Tal resultado foi conseguido 

empregando uma técnica de aprendizado de máquina de baixo custo computacional, a qual se baseia 

apenas no cálculo de probabilidade e na estimação de dois parâmetros para cada atributo, que no presente 

estudo foi de 2888 atributos por instância. Além disso, não foi empregada nenhuma fase de pré-

processamento, mas utilizados os dados crus provenientes da base dados, sendo que alguns destes 

possuíam ruídos típicos encontrados em sinais de ECG (Oliveira, 2020). 

Para concluir, destaca-se que a abordagem proposta para reconhecimento de padrões cardíacos 

normais ou arrítmicos ainda está em estágio inicial de desenvolvimento e, portanto, carece de melhorias 

e ajustes. Vários outros caminhos podem ser tentados a fim de melhorar a performance de predição, 

dentre eles: testar outras funções wavelets9 e variações de escala que possam, porventura, serem mais 

adequadas à análise eletrocardiográfica; verificar se outros comprimentos de janelas de análise dos sinais 

de ECG possam contribuir com mais informação relevante; empregar outros modelos de aprendizados 

de máquinas mais robustos e ampliar a base de dados empregada; verificar como o método de pré-

processamento empregado pode melhorar a predição. 

Os arquivos (scripts) utilizados para o desenvolvimento da pesquisa apresentada estão disponíveis 

neste link https://github.com/brunobro/reconhecimento-de-arritmias-utilizando-transformada-

wavelet. 
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