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Abstract. Here, we propose an innovative approach for feature selection in elec-
trocardiogram classification, employing visibility graphs and a diversity metric.
The methodology is evaluated through a classification pipeline, comparing the
effectiveness of feature selection with random choices. Preliminary results are
shown.

Resumo. É proposta uma abordagem inovadora para a seleção de carac-
terı́sticas em classificação de eletrocardiogramas, empregando grafos de visibi-
lidade e uma métrica de diversidade. A metodologia é avaliada por meio de um
pipeline de classificação, comparando a eficácia da seleção de caracterı́sticas
com escolhas aleatórias. Resultados preliminares são apresentados.

1. Introdução
Doenças cardı́acas são a principal causa de mortes globalmente, tornando essencial um
diagnóstico preciso e precoce que aumente a eficácia do tratamento e potencialmente
salve vidas. Contudo, a escassez de cardiologistas em regiões remotas e desfavorecidas,
particularmente no contexto brasileiro, pode resultar em atrasos no diagnóstico e trata-
mento dessas doenças. O Eletrocardiograma (ECG) de 12 derivações é o principal exame
para avaliar a saúde cardiovascular, fornecendo uma representação gráfica da atividade
cardı́aca. No entanto, nem todas as 12 derivações são igualmente informativas para o
diagnóstico. Algumas podem ser irrelevantes, prejudicando a classificação automática de
doenças cardı́acas. Portanto, o estudo de técnicas de seleção de features torna-se crucial
para agilizar o ajuste de modelos e melhorar a precisão da classificação de doenças.

Este trabalho contribui para a discussão da classificação automática de doenças
cardı́acas ao propor uma abordagem matemática baseada na representação de sinais de
ECG como grafos e aplicação de uma métrica de diversidade para selecionar as features
mais relevantes para treinar modelos de classificação. A abordagem proposta tem como
objetivo identificar as derivações mais relevantes para se prever determinada anomalia,
evitando caracterı́sticas redundantes que possam prejudicar a precisão dos modelos, e,
assim, reduzir o tempo de ajuste dos classificadores.

2. Trabalhos relacionados
A representação de Séries Temporais como grafos visa construir um grafo em que as
arestas estão ativas em pontos especı́ficos no tempo, incorporando informações adicionais
da série temporal [Holme and Saramäki 2012]. O Grafo de Visibilidade (GV), proposto



por [Lacasa et al. 2008], é um método que mapeia séries temporais em um grafo G(V,E),
representando observações como vértices dispostos em barras verticais e arestas entre
vértices refletindo a visibilidade mútua das barras, proporcionando uma representação
gráfica e intuitiva das relações de visibilidade na série temporal.

No contexto da detecção de arritmias cardı́acas, [Oliveira et al. 2022] propõem o
mapeamento de ECG em GV e utiliza Graph Neural Networks (GNN) para classificação.
Apesar da inovação, a falta de validação de baseline e a utilização de apenas uma
derivação para classificação sem explicação clara da seleção de features são limitações.
Em contraste, [Ribeiro et al. 2020] implementa uma ResNet para classificar ECGs em
6 anomalias, superando em alguns casos a performance de cardiologistas. Contudo, a
complexidade temporal elevada para treinar o modelo e a falta de explicabilidade para a
escolha da ResNet são observações pertinentes.

Introduzindo a Métrica de diversidade em grafos (MDG), [Carpi et al. 2019]
propõem uma abordagem matemática para analisar a diversidade em sistemas. Aplica-
mos essa métrica para reduzir as camadas da rede preservando sua estrutura e informações
essenciais. Esse processo recursivo calcula a distância entre as camadas, removendo as
menos relevantes em termos de diversidade, resultando em um ranking ordenado das ca-
madas menos contributivas, permitindo uma exclusão seletiva.

3. Metodologia
Para a representação e classificação de sinais de ECG propomos a sua modelagem
como GV, onde as derivações do ECG atuam como camadas. A diversidade entre
os grafos é calculada pela ordenação ascendente das derivações com base na Métrica
de diversidade proposta por [Carpi et al. 2019], seguida da aplicação do classificador
de séries temporais ROCKET, modificado com o uso de XGBoost como classificador
[Dempster et al. 2020, Chen et al. 2015]. Experimentos foram conduzidos, explorando
a remoção seletiva das derivações a partir do ranking de diversidade, comparando-a
com a eliminação aleatória, proporcionando insights sobre o papel de cada derivação na
representação e classificação eficaz de ECG.
Foi utilizada a base ”CODE-15%,”com 345.779 exames de 233.770 pacientes, sendo uma
amostra aleatorizada de 15% da base ”CODE,”coletada e rotulada pelo Centro de Te-
lessaúde do Hospital das Clı́nicas da UFMG [Ribeiro et al. 2021]. Cada exame é rotu-
lado entre seis classes de anomalias cardı́acas: bloqueio atrioventricular de primeiro grau
(1dAVb), bloqueio de ramo direito (RBBB), bloqueio de ramo esquerdo (LBBB), bradi-
cardia sinusal (SB), fibrilação atrial (AF) e taquicardia sinusal (ST).

Para avaliar a eficácia do método de seleção de features proposto, foi implemen-
tado o pipeline de classificação dos ECGs da figura 1 comparando ao fim o desempenho
na tarefa de classificação utilizando as três melhores features selecionadas a partir do ran-
king de diversidade contra 34 seleções aleatórias de três features. Esse teste investiga se a
seleção de features pelo método apresenta resultados superiores à uma escolha aleatória.
Os dados foram divididos em subconjuntos de treinamento e teste, na proporção 70%
e 30% respectivamente. Essa divisão proporciona uma avaliação razoável do desempe-
nho do método proposto. Mantendo variáveis de semente de aleatoriedade constantes, o
LabelEncoder do scikit-learn foi utilizado para codificar os rótulos 1.

1https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
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Figura 1. Pipeline proposto para classificação de ECGs com VG e MDG

4. Resultados preliminares

Os valores F1-score para as 6 classes consideradas no estudo estão na figura 2, incluindo
testes com todas as derivações, seleção pelo método de diversidade e 9 testes de seleções
randomizadas de 3 derivações. Ao analisar os resultados, observamos que, nos testes com
a seleção de features obtida através do ranking de diversidade, o desempenho superou a
maioria das seleções aleatórias - embora não tenha sido a melhor opção geral.
É relevante destacar, no entanto, que os testes na 2ª e 3ª posições, que obtiveram resultado
pior em relação à classificação incluindo todas as derivações, utilizaram as 3 melhores
features ranqueadas, sendo V1, V3, V5 e V1, V3 V6, respectivamente. A derivação V1,
presente em todos os testes no top 10, não foi identificada como uma das mais importantes
pelo método proposto.

Figura 2. Top 10 F1-score para classificação com Rocket, selecionando 3 LEADS para análise.
O treino foi realizado sem validação cruzada. Por se tratar de um resultado preliminar,
não apresentamos aqui análises como desvio-padrão. Dada a limitação de páginas, dei-
xamos as discussões para a apresentação do pôster

Destacamos que, nos problemas de classificação de ECGs, cada classe de doença
está associada a uma das derivações, evidenciando uma correlação com as classes. A es-
colha da derivação V1, por exemplo, resultou em melhores resultados de F1 para a classe
RBBB, relacionada ao bloqueio de ramo direito, indicando que ela pode refletir efetiva-
mente a região direita do coração. Essa observação abre portas para futuras investigações,
como abordagens binárias para cada classe, visando identificar qual derivação melhor
codifica informações para uma determinada doença, o que permitiria uma compreensão
mais profunda de suas relações intrı́nsecas e sua capacidade de discriminação das dife-
rentes classes de doenças.
Os testes realizados são limitados nessa perspectiva, uma vez que o método de seleção



busca as três derivações mais relevantes para um problema de seis classes, enquanto cada
classe pode ser melhor representada por uma derivação diferente.

5. Conclusão
Neste trabalho, apresentamos uma abordagem inovadora para a seleção de features em
classificação de ECGs utilizando grafos de visibilidade e métrica de diversidade. Para
avaliar essa seleção, implementamos um pipeline de classificação de ECGs, buscando
determinar se o desempenho na classificação com o conjunto de features escolhido pelo
método proposto supera o de um subconjunto de features escolhido aleatoriamente. Os
resultados indicam que, embora o método de classificação proposto tenha alcançado re-
sultados preliminares de F1-score aceitáveis, a seleção de features não encontrou um sub-
conjunto ótimo para a tarefa de classificação, não superando a seleção aleatória.

Contudo, este estudo destaca aspectos que serão aprimorados com a continuidade
da pesquisa, como a consideração de uma abordagem de classificação binária para cada
classe, buscando evidenciar uma correlação entre ela e uma determinada derivação. Outra
possibilidade sugerida seria utilizar o método proposto para identificar qual derivação
codifica melhor a informação para cada classe, validando diretamente com especialistas
da área, eliminando a etapa de classificação da questão.
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