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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 cardı́aca é uma condição clı́nica frequente, caracterizada
por alterações no ritmo cardı́aco. Este trabalho investigou o uso de medidas de
entropia extraı́das de sinais de Eletrocardiograma (ECG) de curta duração para
a detecção automática de arritmias utilizando Redes Neurais Artificiais (ANNs),
em cenários de classificação binária e multiclasse. Foram avaliadas cinco me-
didas clássicas de entropia, individualmente e em pares, e a entropia de Mi-
croestados de Recorrência (RMEn). A combinação da Entropia Amostral (Sam-
pEn) com a baseada na Decomposição em Valores Singulares (SVDEn) apresen-
tou desempenho equivalente ao da RMEn, superando-a em 4 dos 6 cenários de
classificação binária e alcançando acurácia de 77,6% ± 2,1% na multiclasse.

1. Introdução
As doenças cardiovasculares permanecem como a principal causa de mortalidade global,
totalizando aproximadamente 20,5 milhões de óbitos em 2021, o que representa cerca de



um terço de todas as mortes registradas no mundo [Lindstrom et al. 2022]. Entre os diver-
sos distúrbios associados às doenças cardiovasculares, destacam-se as arritmias cardı́acas,
caracterizadas por alterações no ritmo normal, chamado de ritmo sinusal (SR), que com-
prometem a eficiência do bombeamento sanguı́neo [Sridhar et al. 2024]. Devido à alta
frequência com que ocorrem, a detecção precoce é 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 cardı́aca e para o diagnóstico de ar-
ritmias, permitindo a identificação de padrões anômalos de forma precisa, não invasiva e
acessı́vel [Sridhar et al. 2024]. Com o avanço das tecnologias móveis de saúde, disposi-
tivos vestı́veis e monitores portáteis passaram a registrar sinais de ECG em tempo real,
ampliando a monitorização para além do ambiente clı́nico [Schnabel et al. 2023].

Tradicionalmente, a interpretação de sinais de ECG baseia-se em métodos linea-
res e na inspeção visual realizada por especialistas [Rahul and Sharma 2025], contudo es-
ses métodos apresentam limitações por assumirem linearidade em sinais intrinsecamente
complexos e não estacionários, além de estarem sujeitos à variabilidade interobservador
e a potenciais erros humanos [Sridhar et al. 2021].

A crescente disponibilidade de dados tem impulsionado o desenvolvimento de
soluções baseadas em Inteligência Artificial (IA) para apoiar decisões médicas e aumen-
tar a consistência diagnóstica. Nesse cenário, abordagens multimodais que combinam
sinais como ECG e fotopletismografia têm ganhando destaque por aumentar a robustez
diagnóstica e melhorar o desempenho na detecção de arritmias [Rathnayake et al. 2026].
Entretanto, tais abordagens ainda necessitam ser mais exploradas e validadas em diferen-
tes contextos clı́nicos para ampla adoção [Rahul and Sharma 2025].

Paralelamente, medidas de complexidade não linear, como medidas de entropia,
têm se destacado pela capacidade de capturar padrões sutis e dinâmicas irregulares as-
sociadas à variabilidade da frequência cardı́aca [Henriques et al. 2020]. Nesse contexto,
tais medidas têm sido empregadas na detecção de arritmias cardı́acas, evidenciando seu
potencial na análise de sinais de ECG [Liu et al. 2018].

Em [Asgharzadeh-Bonab et al. 2020], a utilização da Entropia Espectral (Spe-
cEn) em redes neurais convolucionais, demonstrou elevada capacidade de separação
entre cinco diferentes tipos de ritmos cardı́acos, incluindo o ritmo normal.
Em [Śmigiel et al. 2021], cujo objetivo foi avaliar diferentes arquiteturas de redes neu-
rais profundas, observou-se que a incorporação de medidas de entropia, como a Entropia
de Shannon, Aproximada (ApEn), Amostral (SampEn), de Permutação (PermEn), base-
ada na Decomposição em Valores Singulares (SVDEn), entre outras, elevou significativa-
mente o desempenho dos modelos, sobretudo em cenários de classificação multiclasse.

A Entropia de Microestados de Recorrência (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 análise de padrões re-
correntes em gráficos de recorrência com limiares adaptativos. Em [Boaretto et al. 2024],
foi proposto o uso da RMEn em sinais de ECG para gerar vetores de caracterı́sticas
para diferentes classificadores, obtendo resultados promissores na distinção de ritmos
cardı́acos. Entretanto, o estudo limitou-se à avaliação dessa única medida de entropia.



Assim, este trabalho realiza uma análise comparativa de cinco medidas clássicas
de entropia (PermEn, SampEn, de Shannon, SpecEn e SVDEn) em relação à RMEn para
a detecção de arritmias cardı́acas a partir de sinais de ECG. As medidas clássicas de entro-
pia são avaliadas individualmente e em pares como vetores de caracterı́sticas para Redes
Neurais Artificiais (ANNs), considerando cenários de classificação binária e multiclasse.

As principais contribuições deste artigo incluem: (i) uma análise comparativa sis-
temática de seis medidas de entropia, incluindo a RMEn, em cenários de classificação
binária e multiclasse utilizando ANNs; (ii) a avaliação da combinação em pares de me-
didas clássicas de entropia; e (iii) a evidência empı́rica de que o par SampEn e SVDEn
alcança desempenho equivalente ao da RMEn. Adicionalmente, o código-fonte do estudo
é disponibilizado publicamente1 para garantir reprodutibilidade e apoiar novas pesquisas.

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

2. Metodologia
Esta seção descreve a base de dados, as medidas de entropia utilizadas para extração de
caracterı́sticas, a arquitetura das ANNs e o procedimento de avaliação. A abordagem
proposta, ilustrada na Figura 1, pode ser resumida em três etapas principais: (i) cálculo
das medidas de entropia para extração de caracterı́sticas; (ii) classificação binária e mul-
ticlasse dos ritmos cardı́acos com ANNs; e (iii) avaliação de desempenho.

Figura 1. Diagrama da abordagem proposta para a detecção de arritmias.

2.1. Base de Dados

Neste trabalho, utilizou-se uma base de dados pública composta por sinais de ECG de
12 derivações, com duração de 10 segundos e frequência de amostragem de 500 Hz, to-
talizando 5.000 amostras por derivação [Zheng et al. 2020]. O conjunto inclui registros
de 10.646 indivı́duos, sendo 5.956 homens e 4.690 mulheres, distribuı́dos em 11 clas-
ses de ritmos cardı́acos, 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 versão com
os sinais de ECG previamente processados por meio de técnicas de filtragem, incluindo
filtro passa-baixa de Butterworth, suavização por regressão ponderada local e médias

1Disponı́vel em: https://github.com/andrecoimbra/ecg-classification-entropy



Tabela 1. Distribuição dos ritmos cardı́acos na base de dados [Zheng et al. 2020].

Nome do ritmo Acrônimo Participantes (%)

Ritmo Sinusal SR 1.826 (17,15)
Bradicardia Sinusal SB 3.889 (36,53)
Fibrilação 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)
Taq. de Reentrada Nodal Atrioventricular AVNRT 16 (0,15)
Taq. de Reentrada Atrioventricular AVRT 8 (0,07)
Ritmo Errante do Átrio Sinusal SAAWR 7 (0,07)

Total 10.646 (100)

não 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 excluı́dos 58 registros em função da detecção de dados corrompidos.

A Figura 2 (a–f) apresenta exemplos da primeira derivação dos registros da base
de dados, contemplando os seis ritmos cardı́acos mais frequentes. Portanto, verifica-se
o desafio dessa análise automática de sinais de ECG, uma vez que as séries temporais
possuem curta duração, abrangendo apenas alguns batimentos por participante.

Figura 2. Sinais tı́picos da primeira derivação 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, Fibrilação Atrial; (d) ST, Taqui-
cardia Sinusal; (e) SVT, Taquicardia Supraventricular; (f) AF, Flutter Atrial.

2.2. Extração de Caraterı́sticas com Medidas de Entropia

Ao trabalhar com sinais de ECG, existem diferentes formas de extrair caracterı́sticas para
serem utilizadas como entrada em ANNs. No contexto da variabilidade da frequência
cardı́aca, considerando a dinâmica não linear, além das medidas de entropia, autores uti-
lizam a Análise de Flutuações Sem Tendências (DFA) [Jiang and Wang 2024], a Análise
de Quantificação de Recorrência (RQA) [Mandal et al. 2025]. Sob o aspecto clı́nico,



podem ser explorados parâmetros associados ao complexo PQRST (a onda P indica a
despolarização atrial, o complexo QRS é responsável pela despolarização ventricular e a
onda T pela repolarização ventricular) e os intervalos RR (tempo decorrido entre duas on-
das R sucessivas) [Neha et al. 2021]. No domı́nio da frequência, são realizadas análises
espectrais da série de intervalos RR, obtendo-se componentes de frequência que que per-
mitem a avaliação do balanço autonômico cardı́aco [Kim et al. 2022].

Neste trabalho, a extração de caracterı́sticas considerou cinco medidas clássicas
de entropia e a RMEn, aplicadas às 12 derivações dos sinais de ECG que passaram pelo
processo de normalização min–max, garantindo que as séries estivessem entre o intervalo
0 e 1. Assim, as medidas calculadas foram:

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

• SampEn (Entropia Amostral): uma modificação da Entropia Aproximada, que
mede a regularidade da série, desenvolvida com o objetivo de superar a limitação
da dependência do tamanho da amostra [Richman and Moorman 2000];

• Entropia de Shannon: expressa a incerteza associada à distribuição dos valores
do sinal, portanto uma medida da dispersão dos dados [Shannon 1948];

• SpecEn (Entropia Espectral): quantifica a complexidade do sinal com base na
distribuição de sua densidade espectral de potência, refletindo a dispersão de ener-
gia entre as frequências [Inouye et al. 1991];

• SVDEn (Entropia por Decomposição em Valores Singulares): utiliza a
decomposição em valores singulares para quantificar a complexidade estrutural
do sinal, permitindo distinguir sinais com diferentes nı́veis de organização interna
e sendo sensı́vel à distribuição de energia entre os componentes singulares;

• RMEn (Entropia de Microestados de Recorrência): quantifica a complexi-
dade do ECG a partir da distribuição de padrões locais extraı́dos do gráfico de
recorrência, avaliados em função de um limiar de recorrência ε. O limiar ótimo ε0
é determinado automaticamente pela maximização da entropia dos microestados,
resultando no par (S̄max, ε0) [Boaretto et al. 2024].

2.3. Classificação com Redes Neurais Artificiais
Em função do foco na avaliação da capacidade discriminativa das medidas de entropia
na extração de caracterı́sticas, optou-se pela utilização de ANNs do tipo feedforward, em
vez de arquiteturas modernas de DL, permitindo uma análise mais controlada do impacto
de cada medida na tarefa de classificação. Foram considerados dois cenários:

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

Na classificação binária, utilizou-se uma rede com duas camadas ocultas com 64
neurônios, ativação ReLU, normalização por lote, dropout de 50% e saı́da sigmoide,
treinada com função de perda binary crossentropy. Para a classificação multiclasse, a
saı́da foi adaptada para ativação softmax e perda categorical crossentropy, mantendo-se a
mesma estrutura, com dropout de 30%. Os parâmetros da rede foram padronizados para
todas as medidas de entropia visando garantir comparabilidade entre os resultados.



2.4. Avaliação de Desempenho
A avaliação dos modelos utilizou a validação cruzada em 10 dobras (k = 10), utilizando
90% dos dados para treinamento e 10% para teste. A acurácia média foi adotada como
métrica principal de desempenho, representando a proporção de classificações corretas
em todas as dobras.

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

Cada série de ECG possuı́a dimensão 5.000× 12 (5.000 amostras por derivação).
Conforme ilustrado na Figura 3, cada medida clássica de entropia gerou, para cada sinal
de ECG, um vetor de caracterı́sticas de dimensão 12, em que Ek

n denota o valor da n-ésima
entropia na k-ésima derivação (n = 1, . . . , 5; k = 1, . . . , 12). Já a RMEn resultou em ve-
tores de dimensão 24, uma vez que, para cada derivação, são extraı́dos o valor máximo de
entropia e o respectivo limiar ótimo (S̄max, ε0). Portanto, para permitir uma comparação
mais justa entre as abordagens, propôs-se a combinação das medidas clássicas de entropia
em pares, visando uniformizar a dimensão dos vetores de caracterı́sticas.

Figura 3. Dimensão dos vetores de caracterı́sticas. As medidas clássicas de
entropia geram vetores de dimensão 12 (Ek

n), enquanto a RMEn produz
vetores de dimensão 24, formados pelos pares (S̄k

max, ε
k
0) por derivação.

O código foi desenvolvido em Python, utilizando as bibliotecas Keras para a
implementação das ANNs, e Antropy e SciPy para o cálculo das medidas clássicas de
entropia. A seguir, são apresentados e discutidos os resultados obtidos neste trabalho.

3.1. Classificação Binária
Conforme mencionado anteriormente, a classificação binária levou em consideração o SR
e os seis ritmos cardı́acos alterados mais frequentes na base de dados: SB, AFIB, ST, SVT,
AF e SI. A Tabela 2 apresenta os valores de acurácia média e desvio padrão obtidos com
a aplicação individual das cinco medidas clássicas de entropia e da RMEn, sendo que os
maiores valores para cada par de ritmos cardı́acos encontram-se destacados em negrito.
De forma geral, nesse cenário, a RMEn apresentou o melhor desempenho, alcançando as
maiores acurácias na maioria dos casos avaliados.



Tabela 2. Acurácia da Classificação Binária com medidas de entropia individuais.

Ritmos Acurácia (%) por medida de entropia [k = 10]

PermEn SampEn Shannon SpecEn SVDEn RMEn

SR × SB 69,5 ± 3,2 84,4 ± 1,6 72,1 ± 1,5 67,8 ± 2,4 84,4 ± 1,5 87,7 ± 1,0
SR × AFIB 76,7 ± 2,2 82,9 ± 2,5 72,3 ± 1,5 79,1 ± 1,8 68,6 ± 2,5 84,4 ± 2,2
SR × ST 66,8 ± 3,2 84,1 ± 2,2 74,4 ± 2,3 72,3 ± 2,3 80,5 ± 3,5 89,8 ± 2,3
SR × SVT 84,2 ± 1,3 95,9 ± 1,4 94,3 ± 1,1 95,1 ± 1,2 93,6 ± 1,8 97,3 ± 0,6
SR × AF 88,2 ± 2,7 91,9 ± 2,1 88,7 ± 1,9 82,9 ± 2,6 84,9 ± 1,9 91,7 ± 0,8
SR × SI 82,4 ± 2,1 81,4 ± 2,0 80,1 ± 3,1 84,0 ± 1,8 81,3 ± 2,9 80,8 ± 2,4

Entre as medidas clássicas de entropia, a SampEn apresentou acurácias superi-
ores a 80% em todos os casos, destacando-se como a melhor medida individual no par
SR×AF. Enquanto o SR é caracterizado por ondas P bem definidas, complexos QRS re-
gulares e frequência cardı́aca entre 60 e 100 batimentos por minuto (bpm), o AF (Flutter
Atrial) ocorre quando o coração bate mais rápido que o normal e de forma pouco regu-
lar [Prystowsky et al. 2020], resultando em variações temporais no ECG, que são detec-
tadas pela SampEn, por ser uma medida sensı́vel à regularidade temporal do sinal.

A SpecEn apresentou o melhor desempenho no par SR×SI, um dos cenários 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 reforça a capacidade da SpecEn de capturar alterações na estrutura espectral do
sinal, mesmo quando a organização temporal global é mantida.

No par SR×SVT, quase todas as medidas alcançaram acurácias superiores a 93%,
refletindo a maior separabilidade entre estes ritmos. Embora a SVT (Taquicardia Su-
praventricular) seja descrita pela aceleração súbita do coração 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 não considerando os intervalos RR.
Nesse contexto, a SVT tende a apresentar maior complexidade em função do aumento da
densidade de eventos em janelas temporais curtas.

Em sı́ntese, os resultados indicam que, apesar de as medidas clássicas de entropia
serem capazes de capturar caracterı́sticas dos ritmos cardı́acos, a RMEn se destaca como a
abordagem individual mais eficaz na maioria dos cenários avaliados. Contudo, essa supe-
rioridade pode estar relacionada à maior dimensionalidade do seu vetor de caracterı́sticas,
o que motivou a investigação de combinações em pares de medidas clássicas de entropia
como estratégia para mitigar essa discrepância dimensional.

A Tabela 3 apresenta os resultados da classificação binária para os mesmos rit-
mos cardı́acos analisados anteriormente, agora considerando combinações de medidas
clássicas de entropia em pares, destacando-se em negrito aquelas com acurácia igual
ou superior à RMEn. Registra-se que, embora todas os pares de combinações tenham
sido avaliados, foram reportados somente aqueles com desempenho mais consistente. De
modo geral, evidencia-se o caráter complementar dessas medidas de entropia, uma vez
que as combinações tendem a igualar ou superar o desempenho da RMEn em diversos
cenários.



Tabela 3. Acurácia da Classificação Binária com pares de medidas clássicas.

Ritmos Participantes
Acurácia (%) do par de medida de entropia [k = 10]

SampEn &
SVDEn

SampEn &
SpecEn

SpecEn &
SVDEn

SpecEn &
Shannon

SR × SB 5.713 88,2 ± 1,4 84,0 ± 2,0 85,8 ± 1,4 76,5 ± 1,1
SR × AFIB 3.605 84,9 ± 1,5 86,6 ± 2,4 86,4 ± 2,1 85,4 ± 1,5
SR × ST 3.389 86,4 ± 1,9 84,5 ± 1,5 84,6 ± 2,4 80,1 ± 1,4
SR × SVT 2.369 97,6 ± 0,9 96,9 ± 1,1 97,7 ± 1,0 96,8 ± 1,0
SR × AF 2.263 91,7 ± 1,9 91,6 ± 1,3 87,3 ± 1,6 89,6 ± 2,0
SR × SI 2.222 81,2 ± 1,0 84,1 ± 2,0 85,5 ± 2,1 85,0 ± 2,6

A combinação SampEn & SVDEn apresentou o melhor desempenho global, com
altas acurácias em todos casos, inclusive superando a RMEn na maioria deles. Esse
resultado indica que a combinação de medidas sensı́veis à regularidade temporal e à
decomposição estrutural do sinal captura aspectos complementares da dinâmica cardı́aca.
A Figura 4 ilustra a distribuição dos ritmos cardı́acos no plano SampEn–SVDEn, na qual
se observa a separação entre determinados ritmos, em especial no par SR×SVT, que apre-
sentou as maiores taxas de acurácia.

Figura 4. Plano bidimensional definido pelas medidas SampEn e SVDEn. Cada
ponto representa a mediana das medidas de entropia agregadas ao longo
das 12 derivações 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 derivações.

Ainda em relação à Tabela 3, no cenário SR×AFIB observa-se que todos
os pares de entropia reportados alcançaram acurácias superiores à RMEn. A AFIB
(Fibrilação Atrial) é caracterizada por uma ativação atrial extremamente rápida, tipica-
mente superior a 400 bpm, e desorganizada tanto no domı́nio espacial quanto tempo-
ral [Prystowsky et al. 2020]. Logo, os resultados sugerem que a combinação de medidas
de entropia distintas em pares é capaz de capturar caracterı́sticas complementares deste
ritmo que não são plenamente exploradas pela RMEn de forma isolada.

Por outro lado, no cenário SR×ST, nenhuma das combinações reportadas superou
a RMEn. A ST (Taquicardia Sinusal) é caracterizada pela frequência cardı́aca superior
a 100 bpm, geralmente resultante de exercı́cio fı́sico, ansiedade, febre, anemia ou até
mesmo pelo consumo de álcool e nicotina [Prystowsky et al. 2020]. Nesse contexto, o



desempenho superior da RMEn pode ser atribuı́do à sua maior sensibilidade a alterações
nos microestados de recorrência resultantes do aumento da frequência cardı́aca, mesmo
quando a morfologia do ECG em amplitude permanece semelhante à do SR.

Em suma, a combinação de medidas clássicas de entropia em pares apresentou
desempenho equivalente à RMEn na classificação binária, evidenciando o potencial de
complementaridade dessas medidas na discriminação automática de ritmos cardı́acos.

3.2. Classificação Multiclasse
Para a classificação multiclasse, foram considerados os quatro ritmos cardı́acos 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 combinações em pares. De forma consistente com os
resultados obtidos no cenário anterior, observa-se um ganho significativo de desempenho
ao combinar medidas clássicas de entropia, com detaque para os pares SampEn & SpecEn
(78,1%) e SampEn & SVDEn (77,6%).

Tabela 4. Acurácia da Classificação Multiclasse.

Entropia
Acurácia (%) [Participantes: 9.057]

SR × SB × AFIB × ST

PermEn 52,6 ± 3,4
SampEn 73,0 ± 1,6
Shannon 54,9 ± 1,7
SpecEn 58,1 ± 2,4
SVDEn 65,9 ± 2,2

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 alcançado o melhor desempenho (79,5%), a diferença em
relação aos pares de medidas clássicas de entropia com melhores resultados não foi ex-
pressiva, sobretudo quando se consideram as vantagens adicionais dessas medidas, como
o menor custo computacional e a maior simplicidade de implementação.

A Figura 5 apresenta as matrizes de confusão obtidas na primeira dobra da
validação cruzada (k = 1) no cenário de classificação multiclasse, considerando a RMEn
(Figura 5a) e o par SampEn & SVDEn (Figura 5b), que foi a combinação com melhor
desempenho na classificação binária. De modo geral, ambas as matrizes exibem padrões
de desempenho semelhantes, com elevadas taxas de acerto para o ritmo SB, superiores a
90%. Observa-se, que a combinação SampEn & SVDEn se destaca na discriminação do
ritmo AFIB, em consonância com os resultados observados na classificação binária.

Apesar dos resultados obtidos serem promissores, este trabalho apresenta algumas
limitações. Primeiro, a investigação restringiu-se ao uso de ANNs, limitando a análise
sobre o impacto das caracterı́sticas em relação à arquitetura do classificador. Além disso,



(a) Matriz de confusão: RMEn. (b) Matriz de confusão: SampEn & SVDEn.

Figura 5. Matrizes de confusão normalizadas no cenário de classificação multi-
classe (SR, SB, AFIB e ST), na primeira dobra da validação cruzada (k = 1),
utilizando: (a) a RMEn, e (b) o par SampEn & SVDEn.

não 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 derivações do sinal de ECG, sem avaliar
o impacto de derivações especı́ficas na tarefa de classificação.

Os vetores de caracterı́sticas foram compostos exclusivamente por medidas de
entropia. Em trabalhos relacionados, como em [Oliveira et al. 2022], além de atributos
extraı́dos dos sinais de ECG no domı́nio da frequência por meio da Transformada Wa-
velet Discreta, foram incorporados atributos clı́nicos e morfológicos, como idade, sexo e
parâmetros associados ao complexo QRS. Por último, não foram adotadas estratégias de
balanceamento entre as classes de ritmos, contudo o objetivo foi preservar a distribuição
dos dados e refletir um cenário mais próximo da prática clı́nica real.

4. Conclusão

Este trabalho comparou o uso de seis medidas de entropia aplicadas à detecção automática
de arritmias cardı́acas a partir de sinais de ECG de 12 derivações de curta duração utili-
zando ANNs. Foram avaliadas cinco medidas clássicas 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 cenário de classificação binária quanto
no multiclasse, a combinação de medidas clássicas 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 classificatório ao longo dos diferentes cenários analisados, indicando
que a integração de medidas baseadas na regularidade temporal e na decomposição estru-
tural do sinal é eficaz para capturar aspectos relevantes da dinâmica cardı́aca.

Os resultados reforçam, ainda, que as medidas de entropia são importantes descri-
tores para a classificação de ritmos cardı́acos a partir de sinais de ECG e que a combinação



adequada de medidas clássicas de entropia permite equilibrar desempenho competitivo,
menor custo computacional e simplicidade de implementação.

Como trabalhos futuros, propõe-se investigar o desempenho das medidas de en-
tropia em arquiteturas modernas de aprendizado profundo, bem como avaliar o impacto
do uso de derivações especı́ficas do ECG na extração de caracterı́sticas e a aplicação de
técnicas de balanceamento de dados. Adicionalmente, pretende-se explorar estratégias
multiescala e de fusão multimodal. Por fim, é importante analisar a aplicabilidade des-
sas abordagens em cenários de monitoramento contı́nuo, visando o desenvolvimento de
sistemas mais robustos e eficientes na detecção automática de arritmias cardı́acas.
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