Medidas de Entropia e Inteligéncia Artificial para a
Deteccao de Arritmias Cardiacas em Sinais de ECG

André R. Coimbra'?, Ana Cristina S. Rebelo?, Maria Ribeiro' >4,
Antonio Oliveira-Jr'®

Instituto de Informética — Universidade Federal de Goids (UFG)
Goiania, Goias — Brasil

?Instituto Federal de Educacio, Ciéncia e Tecnologia de Goids (IFG)
Goiania, Goias — Brasil

3Faculdade de Medicina — Universidade Federal de Goids (UFG)
Goiania, Goias — Brasil

“Instituto de Eng. de Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia INESC TEC)
Porto — Portugal

Fraunhofer Portugal AICOS
Porto — Portugal

andre.coimbra@ifg.edu.br, {ana,rebelo, rosarioribeiro, antoniojr}@ufg.br

Abstract. Cardiac arrhythmia is a common cardiovascular condition charac-
terized by irregular heart rhythms. This study evaluates entropy-based features
extracted from short-duration Electrocardiogram (ECG) signals for the automa-
tic detection of arrhythmias using Artificial Neural Networks (ANNs) in binary
and multiclass settings. Five classical entropy measures were evaluated, indivi-
dually and in pairs, in addition to Recurrence Microstate Entropy (RMEn). Our
findings reveal that the combination of Sample Entropy (SampEn) and Singular
Value Decomposition Entropy (SVDEn) achieved performance comparable to
RMEn, outperforming it in 4 out of 6 binary classification scenarios and rea-
ching an accuracy of 77.6% + 2.1% in the multiclass classification task.

Resumo. A arritmia cardiaca é uma condic¢do clinica frequente, caracterizada
por alteragoes no ritmo cardiaco. Este trabalho investigou o uso de medidas de
entropia extraidas de sinais de Eletrocardiograma (ECG) de curta durag¢do para
a detec¢do automdtica de arritmias utilizando Redes Neurais Artificiais (ANNs),
em cendrios de classificacdo bindria e multiclasse. Foram avaliadas cinco me-
didas cldssicas de entropia, individualmente e em pares, e a entropia de Mi-
croestados de Recorréncia (RMEn). A combinagdo da Entropia Amostral (Sam-
pEn) com a baseada na Decomposigcdo em Valores Singulares (SVDEn) apresen-
tou desempenho equivalente ao da RMEn, superando-a em 4 dos 6 cendrios de
classificacdo bindria e alcangando acurdcia de 77,6% + 2,1% na multiclasse.

1. Introducao

As doengas cardiovasculares permanecem como a principal causa de mortalidade global,
totalizando aproximadamente 20,5 milhdes de 6bitos em 2021, o que representa cerca de



um terco de todas as mortes registradas no mundo [Lindstrom et al. 2022]. Entre os diver-
sos disturbios associados as doencas cardiovasculares, destacam-se as arritmias cardiacas,
caracterizadas por alteracdes no ritmo normal, chamado de ritmo sinusal (SR), que com-
prometem a eficiéncia do bombeamento sanguineo [Sridhar et al. 2024]. Devido a alta
frequéncia com que ocorrem, a deteccdo precoce € essencial para reduzir riscos, prevenir
eventos cardiovasculares e aumentar as chances de sobrevida [Schnabel et al. 2023].

Nesse contexto, o Eletrocardiograma (ECG) continua sendo a principal ferra-
menta para o monitoramento da atividade elétrica cardiaca e para o diagndstico de ar-
ritmias, permitindo a identificacdo de padroes andmalos de forma precisa, ndo invasiva e
acessivel [Sridhar et al. 2024]. Com o avango das tecnologias méveis de satde, disposi-
tivos vestiveis e monitores portateis passaram a registrar sinais de ECG em tempo real,
ampliando a monitoriza¢do para além do ambiente clinico [Schnabel et al. 2023].

Tradicionalmente, a interpretacdo de sinais de ECG baseia-se em métodos linea-
res € na inspec¢do visual realizada por especialistas [Rahul and Sharma 2025], contudo es-
ses métodos apresentam limitagdes por assumirem linearidade em sinais intrinsecamente
complexos e ndo estaciondrios, além de estarem sujeitos a variabilidade interobservador
e a potenciais erros humanos [Sridhar et al. 2021].

A crescente disponibilidade de dados tem impulsionado o desenvolvimento de
solucdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) para apoiar decisdes médicas e aumen-
tar a consisténcia diagnodstica. Nesse cendrio, abordagens multimodais que combinam
sinais como ECG e fotopletismografia t€m ganhando destaque por aumentar a robustez
diagnéstica e melhorar o desempenho na detec¢do de arritmias [Rathnayake et al. 2026].
Entretanto, tais abordagens ainda necessitam ser mais exploradas e validadas em diferen-
tes contextos clinicos para ampla ado¢ao [Rahul and Sharma 2025].

Paralelamente, medidas de complexidade nao linear, como medidas de entropia,
tém se destacado pela capacidade de capturar padrdes sutis e dindmicas irregulares as-
sociadas a variabilidade da frequéncia cardiaca [Henriques et al. 2020]. Nesse contexto,
tais medidas tém sido empregadas na deteccdo de arritmias cardiacas, evidenciando seu
potencial na andlise de sinais de ECG [Liu et al. 2018].

Em [Asgharzadeh-Bonab et al. 2020], a utilizacdo da Entropia Espectral (Spe-
cEn) em redes neurais convolucionais, demonstrou elevada capacidade de separacdo
entre cinco diferentes tipos de ritmos cardiacos, incluindo o ritmo normal.
Em [Smigiel et al. 2021], cujo objetivo foi avaliar diferentes arquiteturas de redes neu-
rais profundas, observou-se que a incorporacio de medidas de entropia, como a Entropia
de Shannon, Aproximada (ApEn), Amostral (SampEn), de Permutacdo (PermEn), base-
ada na Decomposi¢do em Valores Singulares (SVDEn), entre outras, elevou significativa-
mente o desempenho dos modelos, sobretudo em cendrios de classificacdo multiclasse.

A Entropia de Microestados de Recorréncia (RMEn), originalmente proposta
em [Corso et al. 2018] e adaptada em [Prado et al. 2020], apresenta-se como uma alterna-
tiva para mensurar a complexidade de séries temporais, a partir da andlise de padrdes re-
correntes em graficos de recorréncia com limiares adaptativos. Em [Boaretto et al. 2024],
foi proposto o uso da RMEn em sinais de ECG para gerar vetores de caracteristicas
para diferentes classificadores, obtendo resultados promissores na distingdo de ritmos
cardiacos. Entretanto, o estudo limitou-se a avaliacdo dessa tinica medida de entropia.



Assim, este trabalho realiza uma andlise comparativa de cinco medidas cldssicas
de entropia (PermEn, SampEn, de Shannon, SpecEn e SVDEn) em relagdo a RMEn para
a deteccdo de arritmias cardiacas a partir de sinais de ECG. As medidas cléssicas de entro-
pia sdo avaliadas individualmente e em pares como vetores de caracteristicas para Redes
Neurais Artificiais (ANNs), considerando cenarios de classificacdo bindria e multiclasse.

As principais contribui¢des deste artigo incluem: (i) uma anélise comparativa sis-
tematica de seis medidas de entropia, incluindo a RMEn, em cendrios de classificaciao
binaria e multiclasse utilizando ANNSs; (ii) a avaliacdo da combinacdo em pares de me-
didas classicas de entropia; e (iii) a evidéncia empirica de que o par SampEn e SVDEn
alcancga desempenho equivalente ao da RMEn. Adicionalmente, o c6digo-fonte do estudo
é disponibilizado publicamente' para garantir reprodutibilidade e apoiar novas pesquisas.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 descreve a
metodologia proposta e a base de dados utilizada; a Secdo 3 discute os resultados experi-
mentais obtidos; e a Secdo 4 conclui e traz as perspectivas para trabalhos futuros.

2. Metodologia

Esta secdo descreve a base de dados, as medidas de entropia utilizadas para extracao de
caracteristicas, a arquitetura das ANNs e o procedimento de avaliagdo. A abordagem
proposta, ilustrada na Figura 1, pode ser resumida em trés etapas principais: (i) calculo
das medidas de entropia para extragdo de caracteristicas; (i1) classifica¢do bindria e mul-
ticlasse dos ritmos cardiacos com ANNSs; e (iii) avaliagdo de desempenho.
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Figura 1. Diagrama da abordagem proposta para a deteccao de arritmias.

2.1. Base de Dados

Neste trabalho, utilizou-se uma base de dados publica composta por sinais de ECG de
12 derivagdes, com duragdo de 10 segundos e frequéncia de amostragem de 500 Hz, to-
talizando 5.000 amostras por derivacao [Zheng et al. 2020]. O conjunto inclui registros
de 10.646 individuos, sendo 5.956 homens e 4.690 mulheres, distribuidos em 11 clas-
ses de ritmos cardiacos, anotadas por especialistas, conforme apresentado na Tabela 1.
Observa-se que cerca de 17% dos pacientes apresentam SR e 83% exibem pelo menos
uma anormalidade.

A base de dados, além dos sinais brutos, também disponibiliza uma versdo com
os sinais de ECG previamente processados por meio de técnicas de filtragem, incluindo
filtro passa-baixa de Butterworth, suavizacdo por regressao ponderada local e médias

'Disponivel em: https://github.com/andrecoimbra/ecg-classification-entropy



Tabela 1. Distribuigao dos ritmos cardiacos na base de dados [Zheng et al. 2020].

Nome do ritmo Acronimo Participantes (%)
Ritmo Sinusal SR 1.826 (17,15)
Bradicardia Sinusal SB 3.889 (36,53)
Fibrilacao Atrial AFIB 1.780 (16,72)
Taquicardia (Taq.) Sinusal ST 1.568 (14,73)
Taq. Supraventricular SVT 587 (5,51)
Flutter Atrial AF 445 (4,18)
Irregularidade Sinusal SI 399 (3,75)
Taq. Atrial AT 121 (1,14)
Taqg. de Reentrada Nodal Atrioventricular ~ AVNRT 16 (0,15)
Taq. de Reentrada Atrioventricular AVRT 8 (0,07)
Ritmo Errante do Atrio Sinusal SAAWR 7 (0,07)
Total 10.646 (100)

nao locais, conforme descrito em [Zheng et al. 2020]. Seguindo a metodologia adotada
em [Boaretto et al. 2024], este trabalho utilizou apenas os sinais pré-processados, tendo
sido excluidos 58 registros em fun¢do da deteccdo de dados corrompidos.

A Figura 2 (a—f) apresenta exemplos da primeira derivacdo dos registros da base
de dados, contemplando os seis ritmos cardiacos mais frequentes. Portanto, verifica-se
o desafio dessa andlise automética de sinais de ECG, uma vez que as séries temporais
possuem curta duracdo, abrangendo apenas alguns batimentos por participante.
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Figura 2. Sinais tipicos da primeira derivagdo dos registros de ECG, conside-
rando os 6 ritmos mais frequentes na base de dados: (a) SR, Ritmo Sinu-
sal; (b) SB, Bradicardia Sinusal; (c) AFIB, Fibrilacao Atrial; (d) ST, Taqui-
cardia Sinusal; (e) SVT, Taquicardia Supraventricular; (f) AF, Flutter Atrial.

2.2. Extracao de Carateristicas com Medidas de Entropia

Ao trabalhar com sinais de ECG, existem diferentes formas de extrair caracteristicas para
serem utilizadas como entrada em ANNs. No contexto da variabilidade da frequéncia
cardiaca, considerando a dindmica ndo linear, além das medidas de entropia, autores uti-
lizam a Anélise de Flutuagdes Sem Tendéncias (DFA) [Jiang and Wang 2024], a Andlise
de Quantificacdo de Recorréncia (RQA) [Mandal et al. 2025]. Sob o aspecto clinico,



podem ser explorados parametros associados ao complexo PQRST (a onda P indica a
despolarizagao atrial, o complexo QRS € responsdvel pela despolariza¢do ventricular e a
onda T pela repolarizagdo ventricular) e os intervalos RR (tempo decorrido entre duas on-
das R sucessivas) [Neha et al. 2021]. No dominio da frequéncia, sao realizadas andlises
espectrais da série de intervalos RR, obtendo-se componentes de frequéncia que que per-
mitem a avaliacdo do balan¢o autondmico cardiaco [Kim et al. 2022].

Neste trabalho, a extragdo de caracteristicas considerou cinco medidas classicas
de entropia e a RMEn, aplicadas as 12 derivacdes dos sinais de ECG que passaram pelo
processo de normaliza¢cdo min—max, garantindo que as séries estivessem entre o intervalo
0 e 1. Assim, as medidas calculadas foram:

* PermEn (Entropia de Permutacdo): mede as relacdes de ordem entre
as amostras de ECG, quantificando a regularidade e previsibilidade do si-
nal [Bandt and Pompe 2002];

* SampEn (Entropia Amostral): uma modificacdo da Entropia Aproximada, que
mede a regularidade da série, desenvolvida com o objetivo de superar a limitagao
da dependéncia do tamanho da amostra [Richman and Moorman 2000];

* Entropia de Shannon: expressa a incerteza associada a distribui¢ao dos valores
do sinal, portanto uma medida da dispersdo dos dados [Shannon 1948];

* SpecEn (Entropia Espectral): quantifica a complexidade do sinal com base na
distribuicdo de sua densidade espectral de poténcia, refletindo a dispersao de ener-
gia entre as frequéncias [Inouye et al. 1991];

* SVDEn (Entropia por Decomposicio em Valores Singulares): utiliza a
decomposicao em valores singulares para quantificar a complexidade estrutural
do sinal, permitindo distinguir sinais com diferentes niveis de organiza¢do interna
e sendo sensivel a distribuicdao de energia entre os componentes singulares;

* RMEn (Entropia de Microestados de Recorréncia): quantifica a complexi-
dade do ECG a partir da distribuicao de padrdes locais extraidos do grifico de
recorréncia, avaliados em funcao de um limiar de recorréncia €. O limiar 6timo &
¢ determinado automaticamente pela maximizacdo da entropia dos microestados,

resultando no par (Syax, £0) [Boaretto et al. 2024].

2.3. Classificacao com Redes Neurais Artificiais

Em funcdo do foco na avaliacdo da capacidade discriminativa das medidas de entropia
na extracdo de caracteristicas, optou-se pela utilizacdo de ANNs do tipo feedforward, em
vez de arquiteturas modernas de DL, permitindo uma anélise mais controlada do impacto
de cada medida na tarefa de classificacdo. Foram considerados dois cendrios:

a) classificagcdo bindria: entre o SR (ritmo normal) e, separadamente os outros seis
ritmos mais frequentes na base de dados: SB, AFIB, ST, SVT, AF e SI; e

b) classificacdo multiclasse: abrangendo os quatro ritmos mais frequentes na base
de dados: SR, SB, AFIB e ST.

Na classificac@o bindria, utilizou-se uma rede com duas camadas ocultas com 64
neuronios, ativacdo ReLU, normalizacao por lote, dropout de 50% e saida sigmoide,
treinada com funcdo de perda binary crossentropy. Para a classificagdo multiclasse, a
saida foi adaptada para ativacdo softmax e perda categorical crossentropy, mantendo-se a
mesma estrutura, com dropout de 30%. Os parametros da rede foram padronizados para
todas as medidas de entropia visando garantir comparabilidade entre os resultados.



2.4. Avaliacao de Desempenho

A avaliacao dos modelos utilizou a validac@o cruzada em 10 dobras (k = 10), utilizando
90% dos dados para treinamento e 10% para teste. A acurdcia média foi adotada como
métrica principal de desempenho, representando a propor¢do de classificacdes corretas
em todas as dobras.

3. Resultados e Discussao

Neste estudo, a partir dos sinais de ECG, foram calculadas cinco medidas cldssicas de
entropia: PermEn (ordem: 3, atraso: 1), SampEn (ordem: 2, tolerancia: 0,4 x desvio
padrdao do sinal), Shannon (utilizando um histograma de 20 classes), SpecEn (método
de Welch e considerando a frequéncia de amostragem de 500 Hz) e a SVDEn (ordem:
3, atraso: 1). Além disso, a RMEn foi calculada considerando os mesmos parametros
detalhados em [Boaretto et al. 2024].

Cada série de ECG possuia dimensao 5.000 x 12 (5.000 amostras por derivacao).
Conforme ilustrado na Figura 3, cada medida classica de entropia gerou, para cada sinal
de ECG, um vetor de caracteristicas de dimensdo 12, em que E,’i denota o valor da n-ésima
entropia na k-ésima derivacdo (n = 1,...,5; k = 1,...,12). J4 a RMEn resultou em ve-
tores de dimensdo 24, uma vez que, para cada derivacdo, sdo extraidos o valor maximo de
entropia e o respectivo limiar 6timo (S, £9). Portanto, para permitir uma comparagio
mais justa entre as abordagens, propds-se a combinacao das medidas cldssicas de entropia
em pares, visando uniformizar a dimensao dos vetores de caracteristicas.

Entropia de Microestados Derivagdo  Medidas Classicas
de Recorréncia (RMEn) do ECG de Entropia
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Figura 3. Dimensao dos vetores de caracteristicas. As medidas classicas de
entropia geram vetores de dimensdo 12 (EF), enquanto a RMEn produz
vetores de dimensao 24, formados pelos pares (S¥ ) por derivacao.

O cddigo foi desenvolvido em Python, utilizando as bibliotecas Keras para a
implementacdo das ANNs, e Antropy e SciPy para o cdlculo das medidas cléssicas de
entropia. A seguir, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos neste trabalho.

3.1. Classificacao Binaria

Conforme mencionado anteriormente, a classificagdo bindria levou em consideragdo o SR
e os seis ritmos cardiacos alterados mais frequentes na base de dados: SB, AFIB, ST, SVT,
AF e SI. A Tabela 2 apresenta os valores de acurdcia média e desvio padrao obtidos com
a aplicacao individual das cinco medidas cldssicas de entropia e da RMEn, sendo que os
maiores valores para cada par de ritmos cardiacos encontram-se destacados em negrito.
De forma geral, nesse cendrio, a RMEn apresentou o melhor desempenho, alcangando as
maiores acuracias na maioria dos casos avaliados.



Tabela 2. Acuracia da Classificacao Binaria com medidas de entropia individuais.

Acurécia (%) por medida de entropia [k = 10]
PermEn SampEn  Shannon SpecEn SVDEn RMEn

SR x SB 695+32 84416 72115 678+24 844+15 87,7+1,0
SR x AFIB 76,7+22 82925 723+15 79,1+18 68,6+25 844+22
SR x ST 66,8 +32 84,122 744+23 723+23 80,5+35 89823
SR x SVT 842+13 95914 943+1,1 951+12 936+1,8 97,3+x0,6
SR x AF 88,2+27 91,9+21 838719 829+26 849+19 91,7+0,8
SR x SI 824+21 814+20 80,1+3,1 84,018 81,3+29 808+24

Ritmos

Entre as medidas cldssicas de entropia, a SampEn apresentou acuricias superi-
ores a 80% em todos os casos, destacando-se como a melhor medida individual no par
SR xAF. Enquanto o SR € caracterizado por ondas P bem definidas, complexos QRS re-
gulares e frequéncia cardiaca entre 60 e 100 batimentos por minuto (bpm), o AF (Flutter
Atrial) ocorre quando o coragdo bate mais rdpido que o normal e de forma pouco regu-
lar [Prystowsky et al. 2020], resultando em variacdes temporais no ECG, que sdo detec-
tadas pela SampEn, por ser uma medida sensivel a regularidade temporal do sinal.

A SpecEn apresentou o melhor desempenho no par SR xSI, um dos cenérios mais
desafiadores em termos de separabilidade, uma vez que a SI (irregularidade sinusal) difere
do SR basicamente pela variabilidade dos intervalos RR [Prystowsky et al. 2020]. Este
resultado reforca a capacidade da SpecEn de capturar alteracdes na estrutura espectral do
sinal, mesmo quando a organiza¢do temporal global é mantida.

No par SRxSVT, quase todas as medidas alcangaram acurécias superiores a 93%,
refletindo a maior separabilidade entre estes ritmos. Embora a SVT (Taquicardia Su-
praventricular) seja descrita pela aceleragdo stbita do coracdo com ritmo relativamente
regular [Prystowsky et al. 2020], neste estudo as medidas de entropia foram calculadas
diretamente a partir do sinal de ECG em amplitude e ndo considerando os intervalos RR.
Nesse contexto, a SVT tende a apresentar maior complexidade em fun¢do do aumento da
densidade de eventos em janelas temporais curtas.

Em sintese, os resultados indicam que, apesar de as medidas cldssicas de entropia
serem capazes de capturar caracteristicas dos ritmos cardiacos, a RMEn se destaca como a
abordagem individual mais eficaz na maioria dos cendrios avaliados. Contudo, essa supe-
rioridade pode estar relacionada a maior dimensionalidade do seu vetor de caracteristicas,
0 que motivou a investigacdo de combinagdes em pares de medidas clédssicas de entropia
como estratégia para mitigar essa discrepancia dimensional.

A Tabela 3 apresenta os resultados da classificacdo bindria para os mesmos rit-
mos cardiacos analisados anteriormente, agora considerando combinagdes de medidas
classicas de entropia em pares, destacando-se em negrito aquelas com acuricia igual
ou superior a RMEn. Registra-se que, embora todas os pares de combinacdes tenham
sido avaliados, foram reportados somente aqueles com desempenho mais consistente. De
modo geral, evidencia-se o cardter complementar dessas medidas de entropia, uma vez
que as combinacdes tendem a igualar ou superar o desempenho da RMEn em diversos
cendrios.



Tabela 3. Acuracia da Classificacao Binaria com pares de medidas classicas.

Acuricia (%) do par de medida de entropia [k = 10]

Ritmos Participantes
SampEn & SampEn & SpecEn & SpecEn &
SVDEn SpecEn SVDEn Shannon
SR x SB 5.713 882+14 840+20 858+14 765=+1,1
SR x AFIB 3.605 849+15 86,6+24 864+21 854+15
SR x ST 3.389 86,4+19 845+15 846+24 80,114
SR x SVT 2.369 97,6 £0,9 969+1,1 97,7+x1,0 968=+1,0
SR x AF 2.263 91,7+19 916+13 873+x1,6 89,620
SR x SI 2222 81,2+1,0 841+20 855+21 850+26

A combinagdo SampEn & SVDEn apresentou o melhor desempenho global, com
altas acurdcias em todos casos, inclusive superando a RMEn na maioria deles. Esse
resultado indica que a combinacdo de medidas sensiveis a regularidade temporal e a
decomposicao estrutural do sinal captura aspectos complementares da dinamica cardiaca.
A Figura 4 ilustra a distribuicdo dos ritmos cardiacos no plano SampEn—SVDEn, na qual
se observa a separagdo entre determinados ritmos, em especial no par SRxSVT, que apre-
sentou as maiores taxas de acuracia.
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Figura 4. Plano bidimensional definido pelas medidas SampEn e SVDEn. Cada
ponto representa a mediana das medidas de entropia agregadas ao longo
das 12 derivacoes do ECG para os sete ritmos mais frequentes da base de
dados (ver Tabela 1), enquanto as barras de erro correspondem ao inter-
valo interquartil, refletindo a variabilidade entre as derivagées.

Ainda em relagdo a Tabela 3, no cenario SRxAFIB observa-se que todos
os pares de entropia reportados alcancaram acurdcias superiores a RMEn. A AFIB
(Fibrilagao Atrial) € caracterizada por uma ativacdo atrial extremamente rapida, tipica-
mente superior a 400 bpm, e desorganizada tanto no dominio espacial quanto tempo-
ral [Prystowsky et al. 2020]. Logo, os resultados sugerem que a combinagdo de medidas
de entropia distintas em pares é capaz de capturar caracteristicas complementares deste
ritmo que ndo sao plenamente exploradas pela RMEn de forma isolada.

Por outro lado, no cendrio SR X ST, nenhuma das combinagdes reportadas superou
a RMEn. A ST (Taquicardia Sinusal) é caracterizada pela frequéncia cardiaca superior
a 100 bpm, geralmente resultante de exercicio fisico, ansiedade, febre, anemia ou até
mesmo pelo consumo de édlcool e nicotina [Prystowsky et al. 2020]. Nesse contexto, o



desempenho superior da RMEn pode ser atribuido a sua maior sensibilidade a alteracdes
nos microestados de recorréncia resultantes do aumento da frequéncia cardiaca, mesmo
quando a morfologia do ECG em amplitude permanece semelhante a do SR.

Em suma, a combina¢ao de medidas cldssicas de entropia em pares apresentou
desempenho equivalente a RMEn na classificagdo bindria, evidenciando o potencial de
complementaridade dessas medidas na discriminac¢do automdtica de ritmos cardiacos.

3.2. Classificacao Multiclasse

Para a classificagao multiclasse, foram considerados os quatro ritmos cardiacos mais fre-
quentes na base de dados (SR, SB, AFIB e ST), que correspondem a aproximadamente
85% das amostras. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos tanto com as medidas de
entropia individuais quanto com as combinag¢des em pares. De forma consistente com os
resultados obtidos no cendrio anterior, observa-se um ganho significativo de desempenho
ao combinar medidas cldssicas de entropia, com detaque para os pares SampEn & SpecEn
(78,1%) e SampEn & SVDEnR (77,6%).

Tabela 4. Acuracia da Classificacao Multiclasse.

Acuricia (%) [Participantes: 9.057]

Entropia
SR x SB x AFIB x ST

PermEn 52,634
SampEn 73,0+ 1,6
Shannon 549 +1,7
SpecEn 58,1 +2.4
SVDEn 65,9+22
SampEn & SVDEn 77,6 +2,1
SampEn & SpecEn 78,1 £ 1,7
SpecEn & SVDEn 75,7 +2,2
SpecEn & Shannon 67,5+2,0
RMEn 79,5+ 1,5

Embora a RMEn tenha alcancado o melhor desempenho (79,5%), a diferenca em
relac@o aos pares de medidas clédssicas de entropia com melhores resultados nao foi ex-
pressiva, sobretudo quando se consideram as vantagens adicionais dessas medidas, como
0 menor custo computacional e a maior simplicidade de implementacao.

A Figura 5 apresenta as matrizes de confusdo obtidas na primeira dobra da
validagdo cruzada (k = 1) no cenario de classificacdo multiclasse, considerando a RMEn
(Figura 5a) e o par SampEn & SVDEn (Figura 5b), que foi a combinacdo com melhor
desempenho na classificagdo bindria. De modo geral, ambas as matrizes exibem padroes
de desempenho semelhantes, com elevadas taxas de acerto para o ritmo SB, superiores a
90%. Observa-se, que a combinacido SampEn & SVDEn se destaca na discriminacao do
ritmo AFIB, em consonéncia com os resultados observados na classifica¢io binaria.

Apesar dos resultados obtidos serem promissores, este trabalho apresenta algumas
limitagdes. Primeiro, a investigacao restringiu-se ao uso de ANNSs, limitando a andlise
sobre o impacto das caracteristicas em relacao a arquitetura do classificador. Além disso,
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Figura 5. Matrizes de confusao normalizadas no cenario de classificacao multi-
classe (SR, SB, AFIB e ST), na primeira dobra da validagao cruzada (k = 1),
utilizando: (a) a RMEn, e (b) o par SampEn & SVDEn.

nao foram exploradas arquiteturas mais modernas de aprendizado profundo, como Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), Redes Neurais Recorrentes (RNN) ou Transformers.
Adicionalmente, foram consideradas todas as 12 derivagdes do sinal de ECG, sem avaliar
o impacto de derivagdes especificas na tarefa de classificacao.

Os vetores de caracteristicas foram compostos exclusivamente por medidas de
entropia. Em trabalhos relacionados, como em [Oliveira et al. 2022], além de atributos
extraidos dos sinais de ECG no dominio da frequéncia por meio da Transformada Wa-
velet Discreta, foram incorporados atributos clinicos e morfolégicos, como idade, sexo e
parametros associados ao complexo QRS. Por dltimo, ndo foram adotadas estratégias de
balanceamento entre as classes de ritmos, contudo o objetivo foi preservar a distribui¢ao
dos dados e refletir um cenério mais proximo da prética clinica real.

4. Conclusao

Este trabalho comparou o uso de seis medidas de entropia aplicadas a detec¢ao automatica
de arritmias cardiacas a partir de sinais de ECG de 12 derivacdes de curta duragdo utili-
zando ANNs. Foram avaliadas cinco medidas cléssicas de entropia (PermEn, SampEn,
Shannon, SpecEn, SVDEn) tanto individualmente quanto em pares, além da RMEn, pro-
posta recentemente [Boaretto et al. 2024].

Os resultados demonstraram que, tanto no cenario de classifica¢io bindria quanto
no multiclasse, a combina¢do de medidas cldssicas de entropia em pares leva a ganhos
consistentes de desempenho, equiparando ou até superando a RMEn em determinados
casos. De forma geral, o par SampEn & SVDEn destacou-se por apresentar desempenho
robusto no processo classificatorio ao longo dos diferentes cenarios analisados, indicando
que a integracdo de medidas baseadas na regularidade temporal e na decomposi¢ao estru-
tural do sinal € eficaz para capturar aspectos relevantes da dinamica cardiaca.

Os resultados refor¢cam, ainda, que as medidas de entropia sdo importantes descri-
tores para a classificacao de ritmos cardiacos a partir de sinais de ECG e que a combinag¢ao



adequada de medidas cldssicas de entropia permite equilibrar desempenho competitivo,
menor custo computacional e simplicidade de implementacao.

Como trabalhos futuros, propde-se investigar o desempenho das medidas de en-
tropia em arquiteturas modernas de aprendizado profundo, bem como avaliar o impacto
do uso de derivagdes especificas do ECG na extracdo de caracteristicas e a aplicagao de
técnicas de balanceamento de dados. Adicionalmente, pretende-se explorar estratégias
multiescala e de fusdo multimodal. Por fim, é importante analisar a aplicabilidade des-
sas abordagens em cendrios de monitoramento continuo, visando o desenvolvimento de
sistemas mais robustos e eficientes na deteccao automatica de arritmias cardiacas.
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