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Avaliação de Métodos Redutores de
Dimensionalidade em Sinais de ECG para a

Classificação de Anomalias Cardíacas
Ericksson Lucas S. Roque, Diego A. Gomes, Adam Dreytom F. dos Santos

Resumo— Segundo a Organização Mundial de Saúde, os pro-
blemas cardíacos são um dos maiores causadores de mortes.
Uma das formas de se fazer o diagnósticos desses problemas
cardíacos é através da análise de sinais de ECG. Este trabalho
apresenta um estudo do efeito combinado da taxa de amostragem
e métodos redutores de dimensionalidade sobre o desempenho de
classificadores de anomalias cardíacas. Os resultados mostram
que a abordagem proposta alcança desempenhos superiores a
trabalhos anteriores, chegando a acurácia de 99, 94%.

Palavras-Chave— Eletrocardiograma, Redutores de Dimensio-
nalidade, Classificação.

Abstract— According to the World Health Organization, heart
problems are a major cause of death. One of the ways to
diagnose these heart problems is through ECG signals. This
work presents a study of the combined effect of the sampling
rate and dimensionality-reducing methods on ECG signals, on
the classifier performance. The results show that the proposed
approach achieves greater performance than previous works,
reaching 99.94% accuracy.

Keywords— Electrocardiogram, Dimensionality Reducers,
Classification.

I. INTRODUÇÃO

O desenvolvimento da microeletrônica permitiu a miniatu-
rização de equipamentos de aquisição de sinais fisiológicos,
como o Eletrocardiograma (ECG), o qual pode ser utilizado
no diagnóstico de doenças cardíacas, como arritmias cardía-
cas, acidente vascular cerebral isquêmico e hemorrágico [1].
Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS), morrem
cerca de 17 milhões pessoas anualmente vítimas de doenças
cardíacas, em contra partida, o ECG é capaz de diagnosticar
mais de 90% de patologias cardíacas [2]. Em geral, o diagnós-
tico de tais patologias cardíacas, com o suporte do ECG, é feita
por inspeção visual. Todavia, há a possibilidade de interação
de novas tecnologias com o serviço da saúde, a fim de auxiliar
os profissionais de saúde no diagnóstico dessas enfermidades,
como por exemplo os algoritmos de inteligência artificial.

O estudo apresentado em [3] apresenta uma abordagem
baseada em Transformada Wavelet Discreta, associada com a
Análise de Componentes Principais (PCA), aplicados a sinais
de ECG para a identificação de Fibrilação Atrial, utilizando
Redes Neurais Levenberg-Marquardt. Os resultados mostram
acurácia de 99, 7%, mas as simulações foram feitas com ape-
nas uma anomalia cardíaca. Já no trabalho em [4] é proposta a
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utilização da Densidade Espectral de Potência (PSD, do inglês
Power Spectral Density) para extração de características do
ECG. O trabalho utilizou uma base de dados com 17 classes
de arritmias cardíacas, aplicada aos algorítmos k-Vizinho Mais
Próximos (kNN, do inglês k-Nearest Neighbor), Máquina de
Vetores de Suporte (SVM, do inglês Support Vector Machine)
e Perceptron Multicamada (MLP, do inglês Multilayer Percep-
tron) para a classificação, dentre os classificadores o melhor
resultado encontrado foi uma acurácia de 98.86% utilizando
o SVM.

Como visto acima, esses algoritmos podem alcançar desem-
penhos satisfatórios, mas exigem um alto custo computacional
de sistemas embarcados, que pode ser um problema para tais
dispositivos, por conta desses possuírem limitações em termos
de processamentos, armazenamento e transmissão de dados.
Em paralelo, vem se desenvolvendo a telemedicina, e uns
dos principais serviços oferecidos é o diagnóstico remoto de
anormalidades cardíaca. Futuramente, vários dispositivos serão
conectados em rede para o diagnóstico remoto, entretanto, sem
a compressão da dimensão dos dados será impossível realizar
a transmissão e processamento de dados, além de causar
congestionando nas redes, prejudicando outras aplicações [5].
Portanto, é necessário que se tomem precauções em relação a
dimensão dos dados, afim de permitir manutenção de níveis
de qualidade de serviço. Uma forma de se tomar esta medida
é aplicar métodos de compressão de dados, fazendo assim
com que a quantidade de dados enviada seja reduzida. Esse
paradigma reduz a quantidade total de dados armazenada por
aplicação, mantendo as características essenciais desses sinais,
e ainda permitindo que mais aplicações possam utilizar este
processamento.

Alguns trabalhos propuseram-se sanar este problema.
Em [6], o autor utiliza o método in-group Principal Com-
ponent Analysis (igPCA) para extração de características e
redução de dimensões de sinais ECG para 16 classes dife-
rentes. O método foi capaz de reduzir o sinal original de 192
para 10 amostras, e alcançou uma acurácia de 79%. Em [7],
é proposto um estudo em redução de dimensões em sinais
de ECG, utilizando Independent Component Analysis (ICA) e
PCA como métodos de compressão, que rendeu uma acurácia
de 98.67%, mas foram utilizadas apenas 4 classes para a
classificação.

Neste trabalho, apresentamos um estudo do efeito combi-
nado da taxa de amostragem e métodos redutores de dimensi-
onalidade em sinais de ECG, sobre o desempenho de classi-
ficadores, para um total de 17 classes de arritmias cardíacas.
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O ajuste na taxa de amostragem (reamostragem) foi aplicado
como sendo uma primeira medida para redução da dimensão
dos sinais, e em seguida aplicamos os métodos Análise da
Componentes Principais (PCA do inglês, Principal Component
Analysis) e Análise de Discriminantes Lineares (LDA, do
inglês Linear Discriminant Analysis). Como classificadores,
utilizamos o kNN, SVM, e o MLP.

II. METODOLOGIA

Para realizar o trabalho, toda a modelagem foi feita dentro
da linguagem de programação Python [8], que possui a
vantagens de dispor de forma gratuita uma grande variedade de
bibliotecas para Ciência de Dados e Aprendizado de Máquina,
além de ser bastante versátil.

A. Base de Dados

O banco de dados usado nesse estudo foi obtido de MIT-BIH
Arrhythmia Database [9]. Esse banco de dados é composto por
48 registros de ECG de dois canais, 30 min de duração, obtido
de 47 pessoas no Laboratório de Arritmia BIH (Hospital Beth
Israel), entre os anos de 1975 e 1979. A aquisição foi rea-
lizada com frequência de amostragem de 360 amostras/s por
canal, com resolução de 11 bits por amostra. Neste trabalho,
foram avaliadas 17 classes de patologias cardíacas diferentes
com as quantidades de sinais para cada classe, Fibrilação
atrial (135), Flutter atrial (20), Ritmo Idioventricular (10),
Ritmo Sinusal (283), Ritmo Acelerado (195), Pré-Excitação
Ventricular (45), Taquicardia supraventricular (13), Trigeminia
Ventricular (13), Flutter ventricular (10), Batimento ventricular
prematuro (66), Síndrome de Wolff-Parkinson-White (21),
Contração Ventricular Prematura (133), Bigeminia Ventricular
(55), Taquicardia ventricular (10), Fusion Beats (11), Bloqueio
do ramo esquerdo (103) e Succinato desidrogenase (10).

B. Pré-Processamento e Extração de Características

A metodologia utilizada para o pré-processamento dos
dados de entrada e extração de características foi baseado
conforme [4], resumido na Fig. 1.

O processo inicia com a tomada dos dados a partir da base
adotada, os quais se apresentam no domínio do tempo, com
duração de 10 segundos, totalizando 3600 amostras por sinal.
Em seguida, esses sinais foram filtrados, a fim de reduzir
os efeitos de aliasing após o procedimento de reamostragem
[10]. A etapa de reamostragem foi aplicada com o objetivo
de verificarmos qual o impacto na escolha da frequência de
amostragem para a classificação. Neste trabalho os sinais fo-
ram reamostrados para as frequências de amostragem 180, 90
e 45 amostras/s, mas também usamos os sinais na frequência
de amostragem original. Em seguida, normalizamos os sinais
utilizando a técnica de normalização z-score, que transformam
os dados para uma distribuição com média 0 e variância igual
a 1 [11].

A próxima etapa foi o mapeamento dos sinais para o domí-
nio da frequência, através da Densidade Espectral de Potência
(PSD, do inglês Power Spectral Density) [12], o qual foi
implementado através do método de Welch [13]. A vantagem

Fig. 1. Processos para extração de características.

de se aplicar esta modelagem, é que a partir da tomada das
médias dos vários periodogramas, o sinal obtido ao final do
processo é representado por um conjunto de valores menor que
o original. Além da extração da PSD, utilizamos o método
Synthetic Minority Oversampling Technique ( SMOTE) para
balancearmos a quantidade de amostras entre as classes. Esse
passo é importante quando se trabalha com classes com grande
disparidade na quantidade de amostras, em que a criação de
amostras sintéticas tem sido proposta como um bom meio
de aumentar a sensibilidade de um classificador para classes
minoritárias, e evitar o overfitting das classes majoritárias [14].
Depois dessa etapa, a quantidade total de sinais foi de 1000
para 4811, pois este método atua aumentando a quantidade de
sinais nas classes minoritárias.

C. Métodos para Redução de Dimensionalidade

Após o processo de extração de características, os dados
são levados aos processos de redução de dimensão, que serão
detalhados nesta seção.

1) Análise da Componentes Principais: O objetivo do
PCA, é reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados,
mantendo a variabilidade. Tal característica é alcançada ao ob-
termos um novo conjunto de dados, as Componentes Principais
(PCs), os quais são decorrelacionados entre si, e são ordenados
de tal forma que poucos desses conseguem reter a maior parte
da variabilidade dos dados originais [15].

Resumidamente, o processo consiste em obter os autove-
tores λ da matriz de covariância Σ = E

[
xxT

]
, onde x

representa o conjunto de sinais a ser processados, os quais tem
dimensão N × 1. Em seguida são selecionados K autovetores
que retêm a porcentagem da variância desejada, para formarem
então uma matriz Λ = [λ1, ..., λK ], a qual pode então ser
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aplicada na transformação dos dados originais como em

x̂ = ΛTx. (1)

A redução de dimensões nesse método ocorre pelo fato que
após a transformação acima, os vetores x̂ tem dimensão
K × 1, em que K � N [15].

2) Análise de Discriminantes Lineares: Diferentemente do
PCA, a Análise de Discriminantes Lineares (LDA, do inglês
Linear Discriminant Analysis), tenta reduzir as dimensões do
conjunto de dados, mantendo as informações que diferenciam
as classes de saída [16]. O processo de execução do LDA é
supervisionado, e as novas dimensões são selecionadas com
base em sua capacidade de maximizar a distância entre as
classes e minimizar a distância entre os pontos de dados em
uma classe. Essas novas dimensões formam os discriminantes
lineares do conjunto de características [17].

Os passos para a execução do LDA, são os seguintes:
• Dentro das classes, calculo da matriz de dispersão, Sw:

Sw =
C∑

j=1

Lj∑
i=1

(xij − µj)(xij − µj)
T , (2)

onde µj é a média da classe j, Lj é quantidade de
observações na classe j, C é o número de classes, T

representa a operação de transposição.
• Cálculo da matriz de dispersão entre as classes, Sb:

Sb =

C∑
j=1

(µj − µ)(µj − µ)T , (3)

onde, µ representa a média de todas as classes;
• Cálculo dos autovetores da matriz de projeção:

W = eig(Sw
−1Sb) (4)

– Seleção dos D autovetores associados aos maiores
autovalores, para então formarmos a matriz Ŵ =
[w1, ..., wD];

• Redução da dimensionalidade dos dados de forma seme-
lhante ao que é feito em PCA:

x̂ = ŴTx. (5)

III. CLASSIFICADORES

Nesta seção são apresentados os algoritmos utilizados para
classificar as anomalias cardíacas.

A. k - Vizinhos Mais Próximos - kNN

O k-Vizinho Mais Próximos (kNN, do inglês k-Nearest
Neighbor), é um dos classificadores mais simples de ser
implementado. A ideia principal do kNN é determinar o rótulo
de classificação de um conjunto de dados baseado nas amostras
vizinhas advindas de um conjunto de treinamento. Então,
são encontrados os k vizinhos mais próximos do padrão de
treinamento [18].

B. Máquina de Vetores de Suporte - SVM

A Máquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglês Support
Vector Machine), é um modelo de aprendizado de máquina
muito poderoso e versátil. O SVM possui diversos tipos
de classificação como linear, polinomial, gaussiana e sig-
moid [19].

O SVM funciona com suposição de que as classes nos dados
de entrada são linearmente separáveis, e então há uma função
do tipo hiperplano que realiza esta separação. A escolha
do hiperplano ótimo, é feita identificando-se as realizações
mais próximas entre classes diferentes, as quais são chamadas
de vetores de suporte. Em termos conceituais, os vetores
de suporte são aqueles pontos de dados que se encontram
o mais próximos da superfície de decisão e são, portanto,
os mais difíceis de classificar [20]. Então, otimizando-se a
separação dos vetores de suporte, consequentemente se otimiza
a separação das outras ocorrências das classes.

C. Perceptron Multicamadas - MLP

O Perceptron Multicamada (MLP, do inglês Multilayer
Perceptron) é caracterizado por possuir em sua arquitetura uma
ou mais camadas entre as camadas de entrada e saída [21]. Esta
característica permite ao MLP ser utilizado na classificação de
padrões que não são linearmente separáveis, e também para a
aproximação de funções [22].

IV. RESULTADOS

Nesta seção são apresentados os resultados e discussões,
tanto da etapa de pré-processamento como os da classificação.
Para a realização das simulações utilizamos os dados des-
critos na Seção II-A, e um notebook Python, implementado
na plataforma Colaboratory (Colab) [23], com unidade de
processamento gráfico (GPU) habilitada.

Em relação a configuração dos métodos redutores de di-
mensionalidade, para o PCA foram utilizados três valores de
variância acumulada, 99%, 95% e 90%. Justifica-se a escolha
arbitrária de variâncias acumuladas diferentes, devido ao fato
de não haver um consenso para o número de componentes
principais de acordo com a variância selecionada [24]. Já para
o LDA, a quantidade máxima de componentes válidas é de
(m − 1) onde m é a quantidade de classes [25], que nesse
caso rende 16 componentes.

A Fig. 2, exibe a comparação entre o LDA e o PCA,
em relação a proporção de variância acumulada, de acordo
com o número de componentes e taxa de amostragem. Nesta
figura as linhas tracejadas denotam o LDA e as contínuas o
PCA. Nela podemos notar que o LDA é mais eficaz em reter
variância com menos componentes, pois quando comparamos
as curvas do LDA com as respectivas representantes no PCA
(com a mesma taxa de amostragem), sempre observamos que
as primeiras encontram-se mais a esquerda e mais acima,
indicando que o LDA consegue acumular mais variabilidade
com menos componentes. Por exemplo, nos casos com 360
amostras/s, com apenas 8 componentes o LDA é capaz de
representar 90% da variância dos dados, enquanto que o PCA
precisa de 12 componentes para manter esta variabilidade.
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Fig. 2. Proporção de variância acumulada por número de componentes,
para o LDA e o PCA, em 4 casos de taxa de amostragem. Nesta figura
foram exibidos apenas poucos componentes, a fim de melhorar visualização
das curvas. Adicionalmente, com o intuito de reduzir a área ocupada pelas
legendas, substituímos “amostras/s” por “sps”.

Na Tabela I, é exibido o comparativo de capacidade de
redução de dimensionalidade entre o LDA e PCA, de acordo
com a taxa de amostragem (fa). Nessa tabela percebe-se que
o LDA sempre reduz a dimensão dos sinais para 16 amostras,
como explicado anteriormente, independente da frequência de
amostragem. Quando se trata do PCA, nota-se que quanto mais
se diminui a frequência de amostragem, menor é a capacidade
do algoritmo em reduzir dimensões. Ainda não temos uma
explicação sólida para esta observação, e a trataremos em um
trabalho futuro.

TABELA I
QUANTIDADE DE COMPONENTES MANTIDA DA PSD, POR MÉTODO DE

REDUÇÃO E TAXA DE AMOSTRAGEM.

fa (sps) 360 180 90 45
LDA 16 16 16 16

PCA (99%) 31 31 86 91
PCA (95%) 17 35 41 42
PCA (90%) 12 23 26 26

Depois que os dados foram processados, a próxima etapa
consiste em lançá-los aos classificadores.. A Tabela II exibe
as configurações de cada algoritmo. Para o KNN utilizamos
uma abordagem com valor de k dinâmico. Para o SVM
foi escolhido o kernel Gaussiano. Já para o MLP foram
utilizadas 2 camadas, e testamos configurações de 10 a 40
neurônios na camada escondida, e treinamento de 500 a 2000
épocas. A melhor configuração para o MLP foi utilizando
40 neurônios e 500 épocas. Cada um dos classificadores foi
executado 30 vezes para cada combinação de método redutor
de dimensão e taxa de amostragem, e então registramos o
acurácia média, a fim de reduzirmos o impacto da inicialização
aleatória dos coeficientes. Vale ressaltar também, que estes três
classificadores foram implementados utilizando-se a biblioteca
scikit-learn, do Python.

A Tabela III mostra os resultados de acurácia de teste
para os três classificadores citados acima. Nessa tabela é
possível verificar que o LDA rendeu os melhores resultados,

TABELA II
CONFIGURAÇÕES DOS CLASSIFICADORES.

Classificador Parâmetros Valores

KNN k
Distância

Dinâmico
Euclidiana

SVM Kernel Gaussiano

MLP

Camadas
Neurônios

Num. Épocas
Solver

Função de Ativação

2
40
500
rbf

softmax

em todos os classificados avaliados, em que especificamente
a situação com 360 amostras/s rendeu as melhor acurácia em
todos os testes. Este resultado pode ser explicado explorando-
se a característica do LDA de otimizar a separação entre as
classes, que facilita a tarefa dos classificadores. Por outro lado,
o PCA, apesar de também ter apresentado bons valores de
acurácia, pode ter ficado aquém do LDA, porque o primeiro é
baseado em um processo não-supervisionado, o que faz com
que este nem sempre preserve a associação entre os dados e
as classes [16].

Em relação ao efeito da taxa de amostragem, observa-se
que para o LDA, a acurácia tende a reduzir quando a taxa
de amostragem diminui. Isto pode estar associado ao fato de
que o LDA não permite o ajuste da quantidade de compo-
nentes mantida, o que faz com que a perda de informação
devido a redução na taxa de amostragem, renda uma piora no
desempenho dos classificadores. Já para o PCA, o caso com
360 amostras/s rendeu o melhor desempenho, mas quando se
observa a acurácia nas taxas de amostragem menores, não é
possível determinar assintoticamente que houve redução de de-
sempenho, pois os valores são bastante próximos. Para o PCA
pode-se justificar este comportamento devido o acréscimo de
componentes mantida, que tende a guardar mais informação
essencial, e assim permitir aos classificadores não sofrerem
tanto com a redução de taxa de amostragem, assim como
observado na Tabela I.

Quando comparamos o desempenho dos classificadores,
verificamos que em relação ao melhor caso (LDA com taxa de
amostragem de 360 amostras/s), a diferença na acurácia entre
eles é pequena: KNN alcançou 99, 94%, o SVM 99, 91%, e
o MLP 99, 88%. Se levarmos em conta apenas esses valores,
concluímos que o KNN apresentou a melhor acurácia, mas
devido proximidade entre os valores, seria preciso realizar al-
guns testes estatísticos para confirmarmos esta superioridade, o
que será feito em trabalhos futuros. É importante ressaltar que
a abordagem proposta neste trabalho rendeu um desempenho
superior ao observado em estudos anteriores, como em [4],
em que maior acurácia alcançada foi de 98, 86%. Este ganho
de desempenho pode estar relacionado a forma como o LDA
condensa a informação em menos dimensões, e então reduz
o espaço de busca e simplifica a separação das classes pelos
classificadores.

Algo que merece destaque na análise destas tabelas, é que
o LDA, mesmo no caso com taxa de amostragem de 90
amostras/s, apresentou resultado superior a todas as outras
situações em que o PCA foi empregado. Este fato indica que
é possível empregar uma abordagem de uso de ECG com
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taxa de amostragem reduzida, de apenas 90 amostras/s, e com
tamanho reduzido dos dados de entrada dos classificadores.
Isto implicaria em um barateamento do equipamento devido
o uso de um hardware mais simples; redução no tráfego de
dados, devido a redução de características do sinal (no caso
de um aplicação com inteligência artificial centralizada); e,
redução no tempo tanto de treinamento como de classificação,
devido a entrada com menor dimensão dos classificadores.

TABELA III
ACURÁCIA DE TESTE PARA O CLASSIFICADORES KNN, SVM E MLP.

fa (sps) 360 180 90 45
KNN

LDA 99,94% 99,8% 99,01% 97,27%
PCA (99%) 98,63% 97,18% 97,6% 97,07%
PCA (95%) 98,44% 97,44% 97,19% 97,17%
PCA (90%) 98,17% 97% 97,18% 97,21%

SVM
LDA 99,91% 99,65% 99,01% 96,90%

PCA (99%) 97,13% 97,25% 97,19% 97.33%
PCA (95%) 95,07% 95,75% 95,17% 95,03%
PCA (90%) 93,48% 91,69% 93,38% 94,62%

MLP
LDA 99,88% 99,74% 99,05% 96,89%

PCA (99%) 97,82% 96,07% 97,06% 97.30%
PCA (95%) 95,68% 96,14% 96,68% 96,07%
PCA (90%) 97,29% 96,04% 96,67% 96,90%

Finalmente, a fim de considerarmos a complexidade com-
putacional dos métodos redutores de dimensionalidade, com-
putamos o tempo de execução desses métodos, para o qual
obtivemos: LDA - 1,35 s; PCA (99%) - 0,93 s; PCA (95%)
- 0,92 s; e, PCA (90%) - 0,92 s. É importante ressaltar que
estes valores foram obtidos com a base expandida, após a
aplicação do SMOTE. Nota-se que nesta comparação o LDA
demorou 45% a mais que o PCA. Por este parâmetro o PCA
torna-se vantajoso, mas deve-se levar em questão o gargalo
de processamento em todo o sistema, para se definir então o
melhor algoritmo.

V. CONCLUSÕES

Nesse trabalho apresentamos um estudo sobre o impacto da
aplicação dos redutores de dimensionalidade LDA e PCA, na
classificação de anomalias cardíacas a partir de sinais de ECG,
utilizando classificadores como KNN, SVM e MLP. Os resul-
tados mostram que o LDA é bastante eficiente na compactação
da variabilidade com menos componentes, quando comparado
com o PCA. Além disso, as acurácia das classificações com
os dados reduzidos foram melhores que os encontrados em
outros trabalhos da literatura. Nestas simulações chegamos a
acurácia de 99, 94% com o LDA mantendo 16 componentes,
e 98, 63% com o PCA mantendo 31 componentes, ambos
com taxa de amostragem de 360 amostras/s. Adicionalmente,
observou-se que mesmo em taxas de amostragem menores,
como 90 amostras/s, o uso do LDA rendeu melhores acurácias
que melhor caso com o PCA. Em relação ao desempenho dos
classificadores, os melhores resultados com o LDA ficaram
próximos a ≈ 99, 9%.
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