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Resumo

As arritmias cardiacas representam alteracdes no ritmo ou frequéncia dos batimentos do coragao
e estdo associadas a riscos significativos a saude. O eletrocardiograma (ECG) permanece como
o principal exame ndo invasivo para seu diagndstico, sendo que a andlise manual de longos
registros € trabalhosa e sujeita a erros. Considerando as dificuldades provenientes da andlise
manual do sinais de ECG, sistemas automaticos de classificacdo de arritmias baseados em
inteligéncia artificial vém sendo propostos na literatura como alternativa promissora para apoio ao
diagnéstico médico. Dentro deste contexto, este trabalho apresenta a proposta de um classificador
automatico de arritmias cardiacas baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN - Alexnet),
com mecanismo de aten¢do local integrado a sua arquitetura, desenvolvido considerando o
paradigma interpaciente. O estudo se concentrou na investigacao e defini¢do da técnica mais
adequada, entre Gramian Angular Field (GAF) e Hilbert Space-Filling (HSFC), para a conversao
dos sinais temporais de ECG em imagens, para serem utilizadas como entrada para a CNN e, em
avaliar o impacto de diferentes configuracdes internas do mecanismo de atencao local proposto,
especificamente no que diz respeito a escolha da funcao de ativacio (Tangente Hiperbdlica ou
Sigmdide) e do tipo de kernel (fixo ou adaptativo). Para os experimentos foi utilizada a base
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, sendo que o desempenho dos modelos treinados foi
avaliado segundo medidas de desempenho padronizadas, como acuricia, precisdo, sensibilidade,
especificidade e F1-score. Os experimentos mostraram que a combinacdo GAF com funcdo de
ativacdo Tangente Hiperbodlica e kernel adaptativo no médulo de atencdo apresentou o melhor

resultado, alcangando acurécia de 97,88

Palavras-chave: Eletrocardiograma (ECG); Redes Neurais Convolucionais; Mecanismo de

atencdo; Transformacdo de sinais em imagens.



Abstract

Cardiac arrhythmias represent alterations in the rhythm or frequency of heartbeats and are
associated with significant health risks. The electrocardiogram (ECG) remains the primary
non-invasive examination for their diagnosis; however, the manual analysis of long recordings is
labor-intensive and prone to errors. Considering the challenges arising from manual ECG signal
analysis, automatic arrhythmia classification systems based on artificial intelligence have been
proposed in the literature as a promising alternative to support medical diagnosis. Within this
context, this work presents the proposal of an automatic cardiac arrhythmia classifier based on
Convolutional Neural Networks (CNN — AlexNet), with an integrated local attention mechanism
in its architecture, developed under the inter-patient paradigm. The study focused on investigating
and defining the most suitable technique, between Gramian Angular Field (GAF) and Hilbert
Space-Filling Curve (HSFC), for converting ECG temporal signals into images to be used as
input for the CNN, and on evaluating the impact of different internal configurations of the
proposed local attention mechanism, specifically regarding the choice of activation function
(Hyperbolic Tangent or Sigmoid) and kernel type (fixed or adaptive). For the experiments,
the MIT-BIH Arrhythmia Database was used, and the performance of the trained models was
evaluated according to standardized metrics, such as accuracy, precision, sensitivity, specificity,
and F1-score. The experiments showed that the combination of GAF with the Hyperbolic Tangent
activation function and adaptive kernel in the attention module achieved the best result, reaching
an accuracy of 97.88% and an F1-score of 0.7678. The model outperformed the baseline CNN
(AlexNet) architecture without the attention module and demonstrated competitive performance
compared to solutions previously presented in the literature, even without the application of

additional data balancing techniques.

Key-words: Electrocardiogram (ECG); Convolutional Neural Networks (CNNs); Attention
Mechanism; Signal-to-Image Transformation
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1 INTRODUCAO

O corpo humano € um sistema complexo, com subsistemas interconectados que traba-
lham em harmonia para manter a saide e o equilibrio. Dentre estes, o sistema cardiovascular
desempenha um papel crucial ao transportar nutrientes, oxigénio e residuos metabdlicos, sendo
vital para a manutencio da homeostase corporal. O corac¢do, atuando como uma bomba muscular,
impulsiona o sangue rico em oxigénio para os tecidos e 6rgaos, e retorna o sangue pobre em
oxigénio aos pulmdes para reoxigenacao, em um processo continuo essencial para as fungdes
celulares e a satde geral do corpo. No entanto, disfungdes nesse sistema podem levar a anomalias
e doencgas cardiacas, como a doenga arterial coronariana, insuficiéncia cardiaca e cardiomiopatias,
com consequéncias que variam desde a redu¢do da capacidade funcional até, em casos extremos,
a morte subita (HALL, 2021). A compreensdo e o desenvolvimento de métodos avangados
de diagnéstico e tratamento dessas condi¢Oes sdo fundamentais para mitigar seus impactos

negativos.

Nesse cendrio, o eletrocardiograma (ECG) destaca-se como uma técnica ndo invasiva e
fundamental para registrar os ritmos cardiacos e identificar anomalias, como as arritmias cardia-
cas, que sao caracterizadas por alteragdes no ritmo ou frequéncia dos batimentos. Desenvolvido
em 1901, o ECG permanece como a abordagem mais prevalente no diagnostico de enfermidades
cardiacas até os dias atuais (GIFFONI; TORRES, 2009). Apesar de sua eficdcia, a andlise manual
de longos registros de ECG, como os obtidos em exames de Holter, é uma tarefa trabalhosa,
propensa a erros e que exige alta especializagdo por parte dos médicos especialistas, devido a
necessidade de analisar batimento a batimento ao longo de horas ou dias de registros (Di Paolo;
CASTRO, 2024).

Diante desses desafios, sistemas automaticos de classificagdo surgem como alternativas
promissoras para apoiar o diagndstico médico, oferecendo vantagens como o aumento da
eficiéncia na andlise de grandes volumes de dados, a padronizagdo das interpretacoes e a redugdo
da subjetividade e de erros humanos. Tais sistemas podem, inclusive, identificar padrdes sutis
que seriam imperceptiveis a andlise visual, fornecendo subsidios objetivos para a tomada de

decisdo clinica e permitindo o monitoramento continuo (LUZ et al., 2016; HONG et al., 2020).

A evolugdo da tecnologia e, em particular, da Inteligéncia Artificial (IA) e do Aprendizado
Profundo, tem permitido avancos significativos no desenvolvimento desses sistemas de apoio a
decisdao em medicina (LUZ et al., 2016; HONG et al., 2020). As Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) tém se destacado especialmente na andlise de sinais de ECG. Projetadas para processar
dados com estrutura em grade, como imagens, as CNNs sdo eficazes tanto para sinais ECG
unidimensionais quanto para representacdes bidimensionais obtidas a partir de transformagdes
de sinais temporais em imagens (ZHOU; FANG, 2024). A principal vantagem das CNNs reside

em sua capacidade de aprender automaticamente caracteristicas relevantes dos dados, sem a
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necessidade de extracdo manual, o que as torna robustas para lidar com a complexidade e as
variagOes presentes nos sinais ECG clinicos reais. A aplicacdo de CNNs pode levar a diagnosticos
mais precisos, monitoramento continuo, tratamento personalizado, acesso a cuidados de saude

em dreas remotas e reducdo de custos.

Complementarmente, os mecanismos de atengdo surgem como uma técnica inspirada na
capacidade humana de focar em partes especificas de uma entrada ao processar informacoes,
permitindo que modelos de aprendizado profundo ponderem dinamicamente a importancia
de diferentes partes dos dados (D1 Paolo, 2025). Quando integrados as arquiteturas de CNNs,
esses mecanismos permitem que a rede aprenda a dar maior peso a caracteristicas ou regides
mais informativas da entrada, ao invés de processar todos os elementos de forma uniforme,
potencializando assim o desempenho no processo de classificacdo. No contexto do diagndstico
de arritmias cardiacas, essa capacidade de atencdo seletiva tem se mostrado promissora para
destacar padrdes discriminativos e refinar a identificacdo de batimentos andmalos, especialmente
em classes minoritdrias e complexas como as arritmias supraventriculares (classe S), que sao
particularmente desafiadoras de classificar, como evidenciado por Di Paolo (2025). A literatura
recente e trabalhos correlatos demonstram a eficdcia da aplicagcdo desses mecanismos em CNNs
para a classificacdo de arritmias cardiacas, conforme evidenciado por Ahmad et al. (2021), Islam
et al. (2023) e D1 Paolo e Castro (2024).

Contudo, € fundamental que a interpretagdo clinica dos resultados desses modelos seja
realizada por profissionais de saude qualificados, uma vez que eles atuam como ferramentas de

apoio e nao substituem o julgamento médico (Di Paolo; CASTRO, 2024).

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo geral o estudo e desenvolvimento de um sistema
automatico de classificacao de arritmias cardiacas baseado em uma Rede Neural Convolucional
(CNN) com mecanismo de atengdo local para auxilio ao diagndstico médico, considerando a

abordagem metodoldgica interpaciente para a validagdo do modelo.

Para alcancar este propdsito, os objetivos especificos delineados sdo:

1. Investigar e definir as técnicas mais adequadas para a conversao dos sinais temporais
de ECG em representagdes visuais (imagens) que servirdo como dados de entrada para
a arquitetura da rede CNN. Para tanto, serdo exploradas e avaliadas duas abordagens:
Gramian Angular Field (GAF) e Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert (HSFC);

2. Avaliar o impacto de diferentes configuragdes internas do mecanismo de atengao local
proposto, especificamente no que diz respeito a escolha da fun¢do de ativacio (Tangente
Hiperbdlica ou Sigmoide) e do tipo de kernel (fixo ou adaptativo). Esta analise visa

determinar as combinacdes que otimizam o desempenho do classificador de arritmias;
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3. Conduzir uma anélise comparativa dos resultados quantitativos obtidos com a arquitetura
proposta em relagdo a trabalhos correlatos. Esta etapa visa posicionar o desempenho
do classificador desenvolvido frente a outras solu¢des contemporaneas, utilizando me-
didas de desempenho padronizadas, como Acuricia, Precisdo, Sensibilidade (Recall),

Especificidade e F'/-Score, para garantir a validade e a relevancia das contribuicdes.

1.2 Organizacao do Texto

Esta dissertacdo estd organizada em seis Capitulos, além deste Capitulo introdutério de

contextualizagdo.

O Capitulo 2 (Fundamentagao Tedrica) detalha os conceitos essenciais para o entendi-
mento do trabalho, abrangendo a anatomia e fisiologia cardiaca, a caracterizacdo das arritmias,
0s sistemas automadticos para classificacao de arritmias (com foco nas diretrizes da AAMI e no
paradigma interpaciente), e as medidas de desempenho empregadas (Acurécia, Precisdo, Sensibi-
lidade, Especificidade e F1-Score). Além disso, aborda o processamento de séries temporais €
as técnicas de transformacdo em imagens, bem como a arquitetura e funcionamento das CNNss
e dos mecanismos de autoatencado local, explorando a influéncia do kernel e das funcoes de
ativac@o no seu desempenho.

O Capitulo 3 (Estado da Arte) apresenta uma revisio abrangente da literatura cientifica,
delineando as tendéncias atuais e os desafios na classificacdo de arritmias cardiacas por apren-
dizado profundo, com especial atencdo aos trabalhos correlatos que empregam a abordagem

interpaciente.

O Capitulo 4 (Metodologia) detalha a utilizagdo da base de dados MIT-BIH no paradigma
interpaciente, as técnicas de transformacao do sinal ECG em imagem (Gramian Angular Field
- GAF e Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert - HSFC), o pré-processamento das
imagens, a arquitetura da rede neural proposta, a configuracdao dos experimentos e as medidas de

desempenho.

O Capitulo 5 (Resultados Experimentais) apresenta os achados quantitativos obtidos nas
configuracgdes testadas, incluindo as comparagdes com os modelos base, por meio de tabelas e

matrizes de confusio, para ilustrar o desempenho do classificador.

O Capitulo 6 (Andlise e Discussdo dos Resultados) interpreta o desempenho do modelo
proposto, comparando as diferentes configuracdes e o impacto do mecanismo de atengao,

posicionando os resultados frente aos trabalhos da literatura.

Finalmente, o Capitulo 7 (Conclusio) sintetiza os principais achados, apresenta as
contribuicdes da pesquisa e delineia as dire¢des para trabalhos futuros, com o intuito de aprimorar

ainda mais o classificador de arritmias cardiacas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O Coracio e o Sinal Cardiaco

O corpo humano € um sistema complexo composto por subsistemas interconectados que
atuam em harmonia para preservar a saude e o equilibrio. Dentre esses, o sistema cardiovascular
desempenha uma funcao primordial ao transportar nutrientes, oxigénio e residuos metabdlicos por
todo o organismo, sendo vital para a manuten¢do da homeostase corporal, das fungdes celulares
e do metabolismo geral. O coracao, operando como uma bomba muscular, é responsavel por
impulsionar o sangue rico em oxigénio para os tecidos e 6rgios e por direcionar o sangue
desoxigenado de volta aos pulmdes para reoxigenacao, em um processo continuo essencial para
a vida. Disfunc¢des nesse sistema podem originar diversas anomalias e doengas cardiacas, desde
arritmias comuns até condi¢des mais severas, como a doenga arterial coronariana, insuficiéncia
cardiaca e cardiomiopatias, cujas consequéncias podem variar desde a reducdo da capacidade
funcional até eventos graves como acidente vascular cerebral e, em situacdes extremas, morte
subita (HALL, 2021).

Anatomicamente, o coracdo € estruturado em quatro camaras: dois atrios (ou auriculas) e
dois ventriculos. Os atrios sdo as cAmaras superiores que recebem o sangue: o trio direito recebe
o sangue desoxigenado do corpo pela veia cava superior, enquanto o atrio esquerdo recebe o
sangue oxigenado dos pulmdes pela veia pulmonar. Os ventriculos sdo as cAmaras inferiores
que bombeiam o sangue para fora do coracdo: o ventriculo direito impulsiona o sangue para os
pulmdes através da artéria pulmonar, e o ventriculo esquerdo bombeia o sangue oxigenado para
o restante do corpo via aorta (HALL, 2021).

A atividade elétrica do coracao € registrada graficamente no ECG por meio de ondas e
complexos, que representam as diferencgas de potencial entre os eletrodos positivos e negativos
em cada derivacao. O ECG também exibe importantes intervalos e segmentos que oferecem
informagdes diagndsticas adicionais. A Figura 1 apresenta as caracteristicas de um sinal cardiaco

que podem ser visualizadas através do sinal de ECG.
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Figura 1 — Sinal de ECG indicando as ondas do complexo QRS.

- -| Complexo QRS

Segmento PR Segmento ST

T

Intervalo PR Intervalo QT

Fonte: Autor. Adaptado de (HSIEH et al., 2020)

As caracteristicas do sinal cardiaco sdo:

* Ondas: Sao deflexdes, sejam positivas ou negativas, da linha de base do tracado, cada
uma correspondendo a eventos elétricos especificos durante o ciclo cardiaco (BETTS et
al., 2022):

— Onda P: Representa a despolarizacao atrial, que € a contragdo dos atrios.
— Onda Q: E a primeira deflexdo negativa que ocorre apés a onda P.

— Onda R: Caracteriza-se como a primeira deflexdo positiva, geralmente alta e proemi-

nente, apos a onda Q, e representa a despolarizagcdo ventricular.

— Onda S: E a deflexdo negativa que se segue 2 onda R e antecede a onda T, também

associada a despolarizagdo ventricular.

— Onda T: Indica a repolarizagcdo ventricular, fase em que as cdmaras cardiacas se

preparam para a proxima contracao.

— Onda U: Uma pequena onda que pode aparecer ap6s a onda T e antes da onda P.

* Complexos: Sao conjuntos de ondas que ocorrem em conjunto e representam fases
especificas do ciclo cardiaco (HALL, 2021; BETTS et al., 2022):
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— Complexo QRS: E formado pelas ondas Q, R e S, e reflete a despolarizacdo ven-
tricular (a contragdo dos ventriculos). A analise do complexo QRS € essencial para
avaliar a fungdo cardiaca, diagnosticar arritmias e identificar possiveis disturbios na

conducdo elétrica do coragdo.

* Intervalos e segmentos: Assim como os complexos e ondas, os intervalos e segmentos

sdo caracterizacgOes que oferecem informacdes diagndsticas adicionais (Di Paolo, 2025):

— Intervalo RR: Corresponde a medida da distancia entre dois complexos QRS con-
secutivos, representando o tempo transcorrido entre dois batimentos cardiacos su-
cessivos. E um indicador crucial para a andlise da frequéncia cardiaca e para a

identificacdo de arritmias e outros distdrbios do ritmo.

— Intervalo PR: Este periodo se estende desde o inicio da onda P até o pico do com-
plexo QRS. Ele representa o tempo necessario para a ativacao elétrica do atrio (onda
P) e a propagacdo dessa ativacdo através do nd atrioventricular até os ventriculos
(complexo QRS). O Intervalo PR é uma medida da conducao elétrica do coragdo e é
utilizado para avaliar atrasos ou bloqueios na transmissao elétrica entre os atrios € 0s

ventriculos.

— Intervalo QT: Este periodo abrange desde o inicio do complexo QRS até o final da
onda T no ECG. Ele representa a duracdo total da despolarizacdo e repolarizacdo dos
ventriculos cardiacos, ou seja, o tempo que leva para os ventriculos se contrairem e
depois relaxarem elétrica e mecanicamente. O Intervalo QT € critico na avaliacio
da funcao cardiaca, pois sua duracao pode estar relacionada a problemas de ritmo

cardiaco, incluindo o risco de arritmias graves.

— Segmento PR: Este segmento do ECG ¢ observado apds a onda P até a onda R,
e representa o tempo de condugdo elétrica do nddulo atrioventricular. Ele indica a
duracdo da condugdo do impulso cardiaco entre as cAmaras atriais e ventriculares e

pode ser empregado para identificar anormalidades na condugdo cardiaca.

— Segmento ST: Este segmento do ECG se localiza apds a onda S e antecede a onda T.
Ele representa o periodo de repolarizacdo ventricular (a recuperagdo dos ventriculos
ap6s a contragdo). Alteracdes no segmento ST podem indicar isquemia ou lesdo
cardiaca e sdo utilizadas na avaliacido de infarto do miocardio e outras condi¢des

cardiacas.

A atividade elétrica do coragdo é fundamental para coordenar suas contra¢des ritmicas e
regulares, conhecidas como batimentos cardiacos. Esse sistema elétrico compreende células es-
pecializadas que geram e conduzem os sinais elétricos por todo o musculo cardiaco (CLIFFORD;
AZUAJE; MCSHARRY, 2006; HALL, 2021). As estruturas-chave desse processo sao:
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* N6 Sinoatrial (SA): Localizado no atrio direito, funciona como o marcapasso natural
do coragdo, iniciando os impulsos elétricos que se propagam pelos atrios direito e es-
querdo, causando sua contracdo e o bombeamento de sangue para os ventriculos. No

eletrocardiograma (ECG), a onda P reflete essa despolarizagao atrial.

¢ No Atrioventricular (AV): Posicionado entre os atrios € os ventriculos, este n6 atrasa
levemente a propagacdo do impulso elétrico antes de transmiti-lo aos ventriculos. Esse
retardo € crucial para garantir que os ventriculos se encham completamente de sangue
antes de serem estimulados a contrair. O segmento PR no ECG representa esse tempo de

conducdo entre 4trios e ventriculos.

* Sistema de His-Purkinje (Fibras de Purkinje): Apds atravessar o n AV, os sinais elétri-
cos sdo rapidamente conduzidos por uma rede de fibras especializadas que se ramificam
pelos ventriculos. Essa rdpida condu¢do promove a despolarizac¢do e contragdo simultinea
e eficiente dos ventriculos (sistole ventricular), ejetando o sangue para as circulacdes
pulmonar e sist€émica. No ECG, o complexo QRS reflete a despolariza¢io ventricular, e a
onda T representa a repolarizag¢do ventricular, preparando o coracdo para o proximo ciclo.
Alteragdes nesse circuito elétrico podem dar origem a diferentes tipos de arritmias, como

batimentos acelerados (taquicardia), lentos (bradicardia) ou irregulares.

O Eletrocardiograma (ECG) é uma técnica ndo invasiva e fundamental para monito-
rar a atividade elétrica do coragdo e identificar anomalias como arritmias cardiacas, que sdo
caracterizadas por altera¢des no ritmo ou frequéncia dos batimentos. Desenvolvido em 1901
pelo Dr. Willem Einthoven, o ECG permanece a abordagem mais prevalente no diagndstico de
enfermidades cardiacas até os dias atuais (GIFFONI; TORRES, 2009). Ele registra as variagdes
de potencial elétrico por meio de eletrodos fixados na superficie corporal, geralmente no peito,
bracos e pernas. Esses eletrodos detectam as variagdes nos sinais elétricos que ocorrem durante
as contracoes e relaxamentos do coracdo, e essas informagdes sdo registradas graficamente,
permitindo aos médicos avaliar a atividade elétrica cardiaca para identificar normalidade ou

possiveis problemas.

Um esquema simplificado para a aquisi¢dao de sinais de ECG envolve eletrodos que
real¢cam a diferenca de potencial entre pontos marcados na pele com o auxilio de um amplificador
instrumental com isolagdo 6ptica. Em seguida, o sinal é submetido a um filtro passa-alta,
um segundo estagio de amplificagdo, um filtro passa-baixa, e finalmente é amostrado por um

conversor analégico-digital, gerando o ECG pré-processado (Di Paolo, 2025).

Os pontos onde os eletrodos sdo posicionados na pele sdo denominados derivagdes, e
cada uma oferece uma perspectiva tnica do sinal cardiaco, possibilitando uma andlise detalhada
da atividade elétrica do coracdo. As derivacdes do ECG, como pode-se observar na Figura 2, sdo

categorizadas em duas classes principais:
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* Derivacoes bipolares ou periféricas: Obtidas por meio de eletrodos positivos e negativos
localizados nos membros superiores e inferiores do corpo, como as derivagdes DI, DII
e DIII. As derivacdes modificadas (ML) sao variacdes das derivacdes bipolares padrao,
adaptadas para monitoramento continuo de longa duracdo, proporcionando maior conforto
ao paciente. Os eletrodos sdo realocados para posi¢des equivalentes no térax, sendo entdo
denominadas MLI, MLII e MLIII.

* Derivac¢oes unipolares ou precordiais: Utilizam um eletrodo explorador positivo posicio-
nado em pontos especificos do térax (V1, V2, V3, V4, V5, V6). Elas fornecem uma visao

frontal do coragdo e sdo valiosas na detec¢do de problemas cardiacas nas regides anterior

e lateral.
Figura 2 — Posicionamento dos eletrodos para aquisicao de ECG.
(b) Pontos especificos do térax para posicionamento de
(a) Pontos onde os eletrodos sdo posicionados na pele eletrodos
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Fonte: (a) ECG Lead Positioning, 2024. [Online]. Disponivel em: https://litfl.com/ecg-lead-positionin. (b) Adaptado
de (Di Paolo, 2025)

A derivacdo MLII (Modified Lead II') ¢ amplamente empregada para medi¢des de longo
periodo por ser menos sensivel ao movimento dos pacientes e por permitir que o complexo QRS
e as ondas P e T sejam destacados com maior clareza em comparagcdao com outras derivagoes
(FRANCIS, 2016; LUZ et al., 2016). As derivacdes V sdo obtidas a partir de eletrodos posici-
onados no tdrax, registrando os potenciais de acdo na musculatura ventricular, o que pode ser
vantajoso para a identificagdo de arritmias da classe V (Ventricular). As derivagdes sdo sempre
medidas em relacdo a uma referéncia neutra, a derivacdo "zero"ou "terra", usualmente localizada
no tornozelo direito (Di Paolo, 2025).
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2.2 Arritmias Cardiacas

As arritmias cardiacas representam alteracdes no ritmo, frequéncia ou sequéncia dos
batimentos do coracdo. Essas anomalias sdo geralmente causadas por falhas na geracdo ou
conducdo dos impulsos elétricos que coordenam a atividade cardiaca. Disfungdes no sistema
elétrico interno do coracdo, que € responsavel pela geracdo ritmica dos batimentos, podem levar
a diversas anomalias e doengas cardiacas, com consequéncias que variam desde a redugdo da
capacidade funcional até, em casos extremos, a morte subita (HALL, 2021). As arritmias podem

surgir tanto nos trios quanto nos ventriculos.

As arritmias cardiacas podem ser classificadas de diversas formas, dependendo de sua

frequéncia, origem anatdmica ou problemas de conducdo (HALL, 2021):

2.2.1 Arritmias por Frequéncia

* Taquicardia: Caracterizada por uma frequéncia cardiaca rdpida, geralmente acima de
100 batimentos por minuto em adultos. Pode ser causada por fatores como aumento da

temperatura corporal, estimulagdo simpética ou condicdes téxicas do coragdo.

* Bradicardia: Ocorre quando a frequéncia cardiaca se torna lenta, tipicamente abaixo de

60 batimentos por minuto.

* Arritmia Sinusal: Um distirbio do ritmo cardiaco que causa batidas irregulares, mais
rapidas ou mais lentas que o normal, com variagdes frequentemente ligadas ao ciclo

respiratorio.

2.2.2  Arritmias por Origem Anatdomica

* Supraventriculares: Originam-se acima dos ventriculos, ou seja, nos atrios ou no né
atrioventricular. S3o caracterizadas por um ritmo irregular e rapido devido a ativacao
desorganizada dos 4trios, podendo reduzir a eficicia do bombeamento atrial e causar

palpitagdes, cansaco e falta de ar.

* Ventriculares: Originam-se nos ventriculos. Sdo consideradas mais graves, pois podem
comprometer diretamente a fun¢do de bombeamento de sangue do coragdo e aumentar
o risco de evoluirem para fibrilacao ventricular, que pode levar a parada cardiaca. Seus

sintomas incluem tontura, desmaios e colapso circulatdrio.

2.2.3  Arritmias por Condugdo

* Bloqueios Atrioventriculares: Ocorrem quando hd atraso ou interrup¢ao na conducao do
impulso elétrico entre os atrios e os ventriculos. No ECG, € caracterizado por um intervalo

PR prolongado. Podem ser assintomaticos ou causar tonturas em casos avangados.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 10

* Bloqueios de Ramo: Falha na conducao dos impulsos nos ramos direito ou esquerdo dos

ventriculos, podendo causar desconforto no peito, fadiga e falta de ar.

2.2.4 Outras Arritmias

» Extrasistoles: Sao batimentos cardiacos "extras"ou prematuros, que podem se originar nos
atrios (extrasistoles atriais) ou nos ventriculos (extrasistoles ventriculares), frequentemente

causando a sensacao de batimentos fortes no peito.

* Sindrome do QT Longo: Um distirbio que prolonga o tempo de repolarizagdo ventricular,
refletido por um intervalo QT prolongado no ECG, e que pode causar palpitacdes e

desmaios.

2.3 Sistemas Automaticos para Classificacao de Arritmias

A interpretacdo manual de sinais de eletrocardiograma (ECG) para a deteccao de arrit-
mias cardiacas € uma tarefa que demanda alto nivel de especializa¢do e atengdo, tornando-se
exaustiva e propensa a erros em face do vasto volume de dados gerado por exames prolongados.
Nesse cendrio desafiador, os sistemas automadticos de classificacdo emergem como solugdes pro-
missoras, oferecendo uma série de vantagens cruciais que beneficiam tanto os pacientes quanto
os profissionais de satde. Estes sistemas ndo apenas aceleram a andlise de grandes volumes de
dados, mas também padronizam as interpretacdes, reduzem a subjetividade e erros humanos,
e sdo capazes de identificar padrdes sutis que poderiam passar despercebidos a andlise visual.
Tal apoio € fundamental para a tomada de decisdo clinica, potencializando o monitoramento

continuo e a deteccao precoce de anomalias cardiacas (Di Paolo; CASTRO, 2024).

Um fluxo tipico para a classificacdo automdtica de arritmias cardiacas envolve uma
sequéncia de etapas interconectadas, que garantem a preparacao e andlise eficaz do sinal de ECG.
Primeiramente, o pré-processamento € crucial para a remocao de artefatos e ruidos indesejados
do sinal, melhorando sua qualidade por meio de técnicas como filtragem passa-baixa e passa-alta,
remogao da linha de base, cancelamento de artefatos musculares, normalizacao e digitalizagao.
Em seguida, a segmentac¢do foca na identificacio e isolamento de componentes chave do ECG,
como o complexo QRS, ondas P e T, e intervalos, que sdo representacdes vitais da atividade
elétrica cardiaca. Essa etapa € um desafio devido a variabilidade dos sinais, mas € essencial
para avaliar a funcdo cardiaca e diagnosticar arritmias (Di Paolo, 2025). Apds a segmentacao, a
extracdo de caracteristicas visa identificar e quantificar atributos relevantes do sinal que permitam
diferenciar os diversos tipos de arritmias. Estes podem ser analisados tanto no dominio do tempo,
através de medidas como a duracdo do complexo QRS, intervalos PR e QT, e intervalos RR,
que fornecem informagdes sobre frequéncia cardiaca e conducdo elétrica, ou no dominio da
frequéncia, explorando propriedades espectrais do sinal, como frequéncias dominantes, banda
de energia e coeficientes de transformada de Fourier (SINGH; KRISHNAN, 2023). A etapa
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final € a classificagdo, onde um modelo ou algoritmo € aplicado para identificar e categorizar os

diferentes tipos de arritmias com base nas caracteristicas extraidas.

Diversos métodos de classificacdo podem ser empregados para essa finalidade, cada um
com suas particularidades (Di Paolo, 2025). As Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), por
exemplo, buscam otimizar a separacdo entre classes através de um hiperplano que maximiza
a margem entre os pontos de dados. Estudos como os de Zhang et al. (2014), Garcia et al.
(2017) e Xu, Jeong e Li (2020) tém demonstrado sua aplicagdo bem-sucedida. As Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) sdo especialmente adequadas para lidar com sequéncias de dados como
sinais temporais, capturando dependéncias de longo prazo. Islam et al. (2023) aplicaram RNNs
para a classificag¢do de arritmias. J4 as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), um dos focos deste
estudo, sdo classificadores robustos para imagens e dados com estrutura espacial, destacando-se
pela capacidade de aprender caracteristicas relevantes automaticamente a partir dos dados de
treinamento, sem a necessidade de extracdo manual. Sua eficicia na andlise de sinais ECG,
mesmo com variagdes e ruidos, as torna uma escolha promissora. Trabalhos de Dias et al. (2021),
Ahmad et al. (2021), Mewada (2023) e Zhou e Fang (2024) ilustram a ampla utilizacdo das CNNs.
Outras abordagens incluem Légica Fuzzy, que lida com incertezas e imprecisdes nos dados,
como abordado em Frahan, Li e Ahmed (2018) e Redes Bayesianas, que modelam relacdes e

fornecem probabilidades de classificacdo, estudadas por Casas et al. (2018).

2.3.1 Diretrizes da AAMI

A aplicagdo de sistemas automdticos para a classificacdo de arritmias cardiacas é um
campo de pesquisa ativo, visando auxiliar profissionais de saide no diagndstico. Para garantir a
confiabilidade e comparabilidade desses sistemas, é fundamental a ado¢do de padrdes e diretrizes
reconhecidas. Nesse contexto, a Associacdo para o Avanco da Instrumentagao Médica (AAMI) é
uma organizacdo de destaque que estabelece diretrizes e padrdes para a classificacdo automatica
de sinais de ECG (Di Paolo, 2025).

A AAMI desenvolveu o conjunto de recomendagcdes conhecido como Diretrizes da
AAMI para a Classificacao de Eletrocardiogramas (ANSI/AAMI EC57). Este padrao fornece
orientagdes sobre a terminologia, os critérios de desempenho e as medidas de desempenho
para sistemas de classificacdo automadtica de arritmias cardiacas. A sua cria¢ao e ado¢do visam,
portanto, padronizar a terminologia e a abordagem de classificacdo, o que € essencial para
permitir a comparacao de resultados entre diferentes sistemas e facilitar a interpretagdo clinica
dos resultados, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas mais confidveis e precisos (Di
Paolo, 2025).

Essas diretrizes de padrdes e terminologias para a classificacdo automaética de sinais de
ECQG, define cinco classes principais de arritmias. Essas classes sdo amplamente utilizadas para
padronizar o desenvolvimento e a avaliacao de sistemas de classificacdo automaética de arritmias
cardiacas (Di Paolo, 2025), sendo elas:
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* Classe N (Normal): Inclui batimentos cardiacos normais, sem anormalidades significativas.
Isso abrange o complexo QRS normal, ondas P e T normais, e intervalos PR e QT dentro

dos limites esperados.

* Classe S (Supraventricular Ectopica - SVEB): Compreende arritmias que se origi-
nam acima dos ventriculos, como taquicardia sinusal, taquicardia atrial, fibrilacdo atrial,

vibragdo atrial e bloqueio atrioventricular.

* Classe V (Ventricular Ectopica - VEB): Abrange arritmias que se originam nos ventri-
culos, incluindo taquicardia ventricular, fibrilacdo ventricular e complexos ventriculares

prematuros.

* Classe F (Fusao): Refere-se a arritmias que apresentam componentes tanto do complexo
QRS normal quanto do complexo QRS ventricular ectépico (anormal), resultando em uma

aparéncia intermedidria entre as duas formas.

* Classe Q (Desconhecido): Reservada para casos em que a classificacdo nao pode ser

definitivamente determinada ou quando ha duvidas na interpretagcdo do sinal de ECG.

A adogdo dessas diretrizes € fundamental para a padronizacio dos estudos e a comparacao
de resultados entre diferentes sistemas, contribuindo para o desenvolvimento de classificadores

mais confidveis e precisos.

2.3.2 Paradigmas para desenvolvimento dos classificadores

Como discutido anteriormente, a interpretacao de longos registros de sinais de eletrocar-
diograma (ECG) € uma tarefa visualmente cansativa e desafiadora para especialistas médicos.
Neste cendrio de necessidade do uso de sistemas automadticos para auxiliar no diagndstico,
a escolha do paradigma de avaliacdo é uma decisao estratégica, pois impacta diretamente a
capacidade de generalizagdo do modelo (Di Paolo, 2025). Dois paradigmas principais sdo ampla-
mente empregados para orientar o desenvolvimento e a validacao desses sistemas: o paradigma

intrapaciente e o paradigma interpaciente.

2.3.2.1 Paradigma Intrapaciente

No paradigma intrapaciente, os dados de treinamento e teste podem incluir registros
do mesmo paciente, embora divididos aleatoriamente. Isso significa que todos os dados sao
embaralhados e separados em conjuntos de treino e teste, de forma que registros do mesmo

paciente estdo presentes em ambos 0S conjuntos.

Isso permite que o modelo seja avaliado em sua capacidade de generalizacdo para
diferentes condi¢cdes dentro do mesmo individuo, levando em consideracdo a variabilidade

intra-individual do sinal de ECG, como variagdes de ritmo cardiaco e alteragdes na morfologia
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das ondas. Modelos avaliados sob este paradigma tendem a apresentar melhor desempenho
(e.g., acurdcia), pois sdo treinados e testados em dados que contém as caracteristicas tnicas dos

pacientes que também estardo no conjunto de teste (Di Paolo, 2025).

Embora geralmente resulte em melhores indicadores de desempenho, este método pode
superestimar a capacidade de generalizacao para novos pacientes. O fato de registros do mesmo
paciente estarem presentes em ambos 0s conjuntos (treino e teste), mesmo que ndo sejam
0s mesmos segmentos, pode levar a uma avaliagdo otimista da capacidade de generalizacao.
Consequentemente, ndo € a abordagem mais adequada para modelos que visam generalizacao

para pacientes novos ou populacdes distintas.

2.3.2.2 Paradigma Interpaciente

O paradigma interpaciente envolve o treinamento do modelo em um conjunto de dados
de um grupo de pacientes e a testagem em outro conjunto de dados de pacientes completamente
diferentes. Nao ha sobreposic@o de individuos entre as fases de treinamento e teste. Isso garante
que o modelo ndo teve acesso ao comportamento dindmico dos registros dos pacientes presentes
no conjunto de teste. A divisdo da base de dados MIT-BIH em conjuntos de treino (DS1) e teste
(DS2), uma pratica estabelecida por Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004), aprimorada por Mar et al.
(2011) e Llamedo e Martinez (2011), e adotada neste trabalho, € um exemplo proeminente dessa

abordagem.

Esta abordagem oferece uma avaliacdo mais realista da capacidade de generalizacao
do modelo para novos individuos, sendo crucial para o desenvolvimento de classificadores que
serdo aplicados em diversas populagdes. Esta caracteristica € vital para o desenvolvimento de
classificadores que buscam aplicabilidade em contextos clinicos reais, onde o sistema deve ser
capaz de diagnosticar arritmias em pacientes que nunca foram vistos durante o treinamento (Di
Paolo, 2025).

Uma desvantagem potencial é que essa abordagem geralmente requer um volume maior
de dados para permitir a divisdo adequada entre os conjuntos, o que pode ser dificil de obter
na pratica. Além disso, variacdes entre os pacientes (como diferencas de idade, sexo, etnia ou
comorbidades) podem afetar o desempenho do modelo. Tipicamente, modelos avaliados sob
este paradigma podem resultar em menor desempenho, pois os dados de treinamento podem ser

limitados na representatividade da populagdo geral de pacientes (Di Paolo, 2025).

Em suma, a escolha do paradigma de avaliagdo é um passo metodoldgico importante.
Embora o paradigma intrapaciente possa oferecer medidas de desempenho mais elevadas, € o pa-
radigma interpaciente que fornece uma avaliacdo mais robusta e representativa da aplicabilidade
clinica real do classificador.
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2.3.3 Medidas de desempenho

A norma ANSI/AAMI EC57:2012 R2020 especifica os indicadores que devem ser
usados para avaliacdo de desempenho de classificadores de arritmias, sendo eles acuricia,
precisdo ou acertos positivos, sensibilidade (recall), especificidade e FI-Score. As medidas
de desempenho sdo essenciais para quantificar o desempenho dos classificadores, seus valores
advém da comparacgdo entre o conjunto de teste e a predi¢ao do sistema, que computa todos os

acertos e erros. As medidas de desempenho utilizam cada um dos valores abaixo:

TP (True Positive) significa verdadeiro positivo, no contexto da classificacdo de arritmias
cardiacas indica que o modelo classificou corretamente uma amostra como pertencente a uma

determinada classe de arritmia (ou batimento normal).

TN (True Negative) significa verdadeiros negativo, ocorre quando o modelo classificou
corretamente uma amostra como ndo pertencente a uma determinada classe de arritmia (ou

batimento normal).

FP (False Positive) significa falso positivo, acontece quando o modelo classifica erro-
neamente uma amostra como pertencente a uma determinada classe de arritmia (ou batimento

normal), quando, na realidade, ela ndo pertencia aquela classe.

FN (False Negative) significa falso negativo, ocorre quando o modelo classifica erronea-
mente uma amostra como ndo pertencente a uma determinada classe de arritmia (ou batimento

normal), quando, na realidade, ela pertencia aquela classe.

A medida de desempenho acurécia é definida como:

* Acuracia (Accuracy): A acuracia é uma das medidas de desempenho mais utilizadas,
pois divide o total de acertos pelo total de valores presentes na base de dados e indica o
quio bem o modelo acerta nas classificaces possiveis. E a medida de desempenho com

interpretagdo mais intuitiva, sendo calculada por:

TP +TN
A o — 2.1
AraC=Trp T TN + FP + FN 2D

* Precisao (Precision): Esta medida de desempenho responde a pergunta: Qual a proporcao
de identificagGes positivas que foram realmente corretas? No diagndstico de arritmias,
indica quantas classes de arritmia ou normalidade detectadas pelo modelo de fato estavam

corretas, sendo calculada por:

TP
Precisao = m—ﬁ (22)
* Sensibilidade (Recall): Esta medida de desempenho responde a seguinte pergunta: qual
propor¢do de positivos foi identificada corretamente? Em outras palavras, ela indica o

quanto o modelo € capaz de detectar os casos reais (verdadeiros) de arritmia, podendo ser
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calculada por:

oo TP
Sensibilidade = TPIFN (2.3)

» Especificidade (Specificity): A especificidade é o complemento da sensibilidade. No
caso de diagndsticos de arritmia, enquanto a sensibilidade mede o quanto o modelo
identifica corretamente a presenca da condicdo, a especificidade mede o quanto ele acerta

ao identificar sua auséncia, sendo calculada por:

TN

Especi ficidade = TN+ FP (2.4)

» F1-Score: Essa medida de desempenho representa o equilibrio entre precisdo e sensi-

bilidade, sendo especialmente ttil em cendrios de classes desbalanceadas. Embora nao

seja citada na AAMI, € especialmente Util em cendrios de classes desbalanceadas, como

as arritmias cardiacas, pois penaliza tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos,

fornecendo uma visao mais realista do desempenho. Por isso, é bastante recomendada

na literatura para bases desbalanceados (Di Paolo, 2025). A base MIT-BIH, por exem-

plo, € intrinsecamente desbalanceada, tornando o F/-Score uma medida de desempenho

preferencial para a avaliagao de modelos. A medida de desempenho pode ser calculada
por:

2TP

rl— _ 2.
Seore = o T FP T FN 25

2.4 Séries temporais

As séries temporais, constituidas por uma sequéncia de pontos de dados coletados
em intervalos regulares de tempo, representam uma parte fundamental na andlise estatistica
contemporanea. Através da aplicacdo de técnicas estatisticas e de modelagem, a andlise de
séries temporais busca prever futuros comportamentos com base em observacdes passadas
(PRIYAMVADA; WADHVANI, 2017). Segundo Shterev, Metchkarski e Koparanov (2022),
a maioria dos processos fisicos ocorre em uma sequéncia natural de passado-presente-futuro.
Muitos desses processos podem ser representados como sequéncias temporais unidimensionais
continuas ou discretas. Sob a perspectiva da informag¢do, um sinal continuo pode ser transformado
em um sinal discreto, mesmo com perdas de dados. Dessa forma, problemas cotidianos como o
consumo de eletricidade, trafego de informagdes e taxas de mercado podem ser apresentados

como sequéncias discretas unidimensionais, ou seja, séries temporais.

Diferente de outros tipos de dados, as séries temporais apresentam uma dependéncia
temporal inerente. Em uma série temporal, a independéncia entre os pontos de dados é quase
inexistente, sendo os valores em um determinado momento geralmente correlacionados com
os anteriores. Segundo Shumway e Stoffer (2010), a presenca 6bvia de correlacdo ao amostrar
pontos préximos no tempo pode limitar significativamente o uso de muitos métodos estatisticos

tradicionais que assumem que essas observacoes adjacentes sdo independentes e t€m a mesma
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distribuicdo. O processo sistemdtico para responder as questdes matematicas e estatisticas

decorrentes dessas correlacdes temporais € conhecido como andlise de séries temporais.

Séries temporais e suas andlises desempenham um papel crucial em uma variedade de
campos de conhecimento. A busca por identificar relacdes causais em contextos especificos
amplia os horizontes das técnicas de andlise de séries temporais. Contribuicdes nesse sentido
emanam em diversos dominios, como em Economia (como produg¢ao industrial, crescimento
econdmico e taxas de desemprego), em Medicina (como sinais de eletrocardiograma e encefalo-
grama), Epidemiologia (como o nimero semanal de casos de COVID-19), Meteorologia (como
temperatura didria e precipitacdo pluviométrica), Astronomia (como o deslocamento de satélites
observaveis), entre outros (NIELSEN, 2019).

H4 diversas abordagens tradicionais para a andlise de séries temporais, focando nas
relacdes dos valores em diferentes tempos da série, entre elas a andlise de estacionaridade, a

andlise de autocorrelacdo e a decomposi¢do de séries temporais.

Uma série temporal ndo é nada mais do que um processo estocdstico. Sejax = =1, To, ..., T,
uma série temporal qualquer; = é a realizagdo do processo estocdstico X = {X;, X, ...} =
{X;}5°,, nesse sentido, um processo estocdstico X é estaciondrio se suas propriedades estatisticas
forem independentes do tempo (DAMA; SINOQUET, 2021).

2.4.1 Técnicas para transformacao de séries temporais em imagens

A andlise de séries temporais tem sido uma ferramenta essencial em varios campos,
incluindo econometria, finangas, meteorologia e ciéncia da computacdo (WANG; OATES, 2015).
Em muitos desses dominios, a transformacao de séries temporais em imagens esté se tornando
uma técnica cada vez mais adotada, possibilitando o emprego de abordagens de visdo computaci-
onal e aprendizado profundo para a exploracao de dados temporais (QUAN et al., 2023). Esta
técnica de transformacdo, como indicado por Wang e Oates (2015) e Quan et al. (2023), oferece
o potencial de simplificar a andlise de dados complexos, facilitando a identificacdo de padroes e a
detec¢do de anomalias, visto que convertem dados unidimensionais em imagens bidimensionais,
podendo revelar com eficicia informagdes numéricas e temporais de séries temporais, bem como
o conhecimento prévio das informagdes de correlacdo, similaridade e quantidade de informacdes
em diferentes pontos de tempo, fornecendo informagdes adicionais para melhorar a precisio de
um modelo classificador. A informac¢do encapsulada em imagens se mostra mais intuitiva e facil
de compreender, transformando uma série temporal complexa em uma estrutura visualmente

acessivel.

Adicionalmente, técnicas de aprendizado profundo, como as Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs), tém mostrado grande eficdcia na extracio de caracteristicas informativas dessas
imagens de séries temporais. As CNNs t€m a capacidade de aprender hierarquias de caracteristi-
cas, desde bordas e cores até padrdes mais complexos, tornando-as adequadas para a andlise de

imagens convertidas de séries temporais.
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A transformacdo de séries temporais em representacoes graficas leva em consideragcao
que cada ponto de dados numa sequéncia temporal pode ser convertido num pixel em uma
imagem. Essas abordagens apresentam propriedades importantes que possibilitam preservar
caracteristicas e relacdes temporais das séries originais na forma de imagens (WANG; OATES,
2015).

De forma geral, a transformacao de séries temporais em imagens oferece o potencial de
revelar informacdes numéricas e temporais, bem como o conhecimento prévio das informagdes de
correlacdo, similaridade e quantidade de informagdes em diferentes pontos de tempo, fornecendo
dados adicionais para aprimorar a precisao de modelos classificadores (WANG; OATES, 2015;
QUAN et al., 2023). Existem diversos métodos propostos para a conversao de séries temporais
em imagens e, entre eles, destacam-se o Gramian Angular Fields (GAF), Recurrence Plot (RP),
Markov Transition Field (MTF) e Hilbert Curve (HC). Conforme descrito por Wang e Oates

(2015), esses métodos tém caracteristicas proprias e adequadas para tarefas especificas.

O GAF, baseado na transformacgao de coordenadas polares, preserva a informacao de
correlacdo temporal na imagem resultante, conforme demonstrado por seus idealizadores em
(WANG; OATES, 2015) e argumentado por Quan et al. (2023). O RP se destaca por representar
a recorréncia de padrdes dentro de um sinal temporal a partir das distancias pareadas entre
cada ponto da série temporal (Di Paolo, 2025), sendo um método importante para analisar a
periodicidade e o caos das séries temporais, bem como a ndo estacionariedade, e para revelar
a estrutura interna das séries temporais (QUAN et al., 2023). O MTF, por outro lado, € uma
representacdo de imagem que captura a dindmica de transi¢do de uma série temporal, conforme
apontado por seus idealizadores também em Wang e Oates (2015). Outro método importante,
a Curva de Hilbert (também conhecida como curva de preenchimento do espago de Hilbert),
descrita pela primeira vez pelo matematico alemao David Hilbert em 1891, € uma curva de
preenchimento de espago fractal continuo, ou seja, uma curva que passa por todos os pontos de

um espaco d-dimensional sequencialmente (TSINGANOS et al., 2021).

A seguir sera apresentado com mais detalhes as duas técnicas que foram utilizadas neste
trabalho, sendo elas GAF e HSFC.

2.4.1.1 Gramian Angular Fields (GAF)

O Gramian Angular Fields (GAF), popular na transformacao de séries temporais em
imagens, consegue codificar a informacao de tempo e magnitude na coloracdo e angulos da
imagem resultante. Isso foi ilustrado pelo trabalho de Wang e Oates (2015), onde enfatizaram a
habilidade do GAF em preservar a estrutura temporal dos dados, mantendo simultaneamente a

interpretabilidade da imagem.

A GAF funciona com a prerrogativa de que € possivel realizar uma transformacao dos
dados de séries temporais para coordenadas polares ao aplicar a funcdo inversa do cosseno

(arcocosseno) nos valores. No trabalho de Wang e Oates (2015), dada uma série temporal
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X = {x1,x9, ..., z, }, 0s autores executam uma normaliza¢do dos dados, dada por:

, (zy — max(X) + (2; — min(X)))
T max(X) — min(X) (2:6)

Em seguida aplicam a fun¢a@o arcocosseno para representar a amplitude como o cosseno

angular e a informacao temporal como o raio, conforme a equacao:

¢ = arccos(z}), —-1<uz,<1, zeX, r= ﬁ, tie N 2.7)

Essa abordagem baseada em coordenadas polares oferece uma nova perspectiva para
a interpretacdo das séries temporais, que pode ser utilizada para definir a relacdo temporal de
cada intervalo de tempo especifico, apos a transformacao da série temporal para o sistema de
coordenadas polares, levando em consideracdo a soma trigonométrica entre cada ponto (K)
(SREENIVAS; GANESAN; LAVANYA, 2021). Essa transformac¢ado resulta em uma matriz

conhecida como matriz de Gram, representada por G.

cos(p1 + ¢1) -+ cos(dy + by)
cos(¢r + ¢1) -+ cos(P1 + dn)

(2.8)

cos(¢n + ¢1) -+ cos(dn + dn)

E como argumentado por Jiang et al. (2022), Os GAFs possuem vérias vantagens.
Primeiramente, eles oferecem uma maneira de preservar a dependéncia temporal, uma vez que o
tempo aumenta a medida que a posicdo se move de cima para baixo e da esquerda para a direita.
Os GAFs contém correla¢des temporais, pois G|i — j| = k representa a correlacao relativa por
meio da sobreposicao/diferenca de direcdes em relacdo ao intervalo de tempo k. A diagonal

principal G(i,1) € o caso especial quando k = 0, que contém a informacao original do valor.

2.4.1.2 Curvas de Hilbert

A curva de Hilbert, caracterizada por sua habilidade em preencher todo o espago, tem
sido amplamente empregada em processamento de imagem e andlise de dados. O matemdtico
italiano Peano e o matemaético alemao Hilbert apresentaram a curva, que preenche uma grade
quadrada, respectivamente, em 1890 e 1891, e propuseram um método para percorrer cada né na

grade usando essa curva continua, que € chamada de curva de Hilbert.

Essas curvas estdo localizadas em um espaco euclidiano com dimensdao maior que 1
e tém interiores ndo vazios dentro do espaco. A Figura 3 apresenta um exemplo de curva de
Hilbert.
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Figura 3 — Curva de Hilbert

Fonte: Zhang et al. (2019)

A curva de Hilbert € uma curva continua fractal que preenche o espaco. Se tal curva
for estendida ao longo de uma linha reta, pontos localizados préximos uns dos outros em uma
representacdo bidimensional também tendem a estar préximos uns dos outros em uma sequéncia

linear.

A Figura 4 ilustra as ordens da curva de Hilbert. A curva de Hilbert de primeiro grau
(H1) é semelhante a um "U"invertido, posicionado em trés dos lados do quadrado. Para se obter
curvas de ordens superiores, substituem-se os vértices superiores pelas curvas da ordem anterior.
No caso do vértice inferior esquerdo, utiliza-se uma curva rotacionada 90 graus a direita, e para
o vértice inferior direito, uma curva rotacionada 90 graus a esquerda. A curva de Hilbert de
segunda ordem (H2) é composta por curvas de primeira ordem (H1) que se conectam através de

trés segmentos de reta, também conhecidos como feixes.
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Figura 4 — Curva de Hilbert: Ordens

Fonte: (Di Paolo, 2025)

A curva de Hilbert de terceira ordem (H3) é formada por quatro curvas H2 e trés feixes.
Toda curva de uma dada ordem inicia no canto inferior esquerdo e finaliza no canto inferior
direito. A curva de Hilbert de ordem zero corresponde a um ponto. Portanto, uma curva de
Hilbert de grau n, denominada Hn, engloba 4" pontos e se distribui numa area de dimensdes
2" x 2" (BRAGIN; SPITSYN, 2020).

A série temporal f(t), composta por p pontos, pode ser representada em um plano
bidimensional na forma de uma curva de Hilbert associando o indice i de cada ponto na série
temporal com a respectiva coordenada (X, y) na curva. Neste caso, o valor do ponto na coordenada
(x, y) terd o valor correspondente da série temporal (BRAGIN; SPITSYN, 2020).

A gama de aplicacdes praticas decorrentes da transformacgdo de séries temporais em
imagens € ampla e diversificada. Por exemplo, na esfera financeira, tais técnicas podem ser
empregadas para visualizar e analisar comportamentos de mercado e identificar anormalidades,

conforme destacado por Sezer e Ozbayoglu (2018) em sua anélise dos mercados de acdes.

No campo médico, a utilizagao dessas transformagdes tem proporcionado avancos sig-
nificativos. Uma aplicac@o chave tem sido no diagndstico de condicdes de satide com base em
dados de sinais vitais. Fawaz et al. (2019) evidenciaram isso em sua pesquisa, onde a transforma-
¢ao de séries temporais em imagens demonstrou ser um meio eficaz para classificar dados de

eletrocardiograma.

Essas diversas aplicacoes ilustram a versatilidade e o potencial da transformacao de
séries temporais em imagens, evidenciando que tal técnica estd longe de ser uma mera ferramenta
tedrica, apresentando um amplo espectro de aplicabilidade em uma variedade de setores e

disciplinas.

2.5 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional ou Convolutional Neural Network (CNN) € um tipo
especial de redes neurais de multiplas camadas, com sua arquitetura inspirada no sistema visual

de seres vivos. A CNN € um tipo de rede neural que utiliza a operacdo de convolugdo para
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extrair caracteristicas relevantes de dados como imagens, sons ou textos, sendo muito usada
em aplicacdes de visdo computacional, reconhecimento de fala e processamento de linguagem
natural. Ela foi introduzida como uma variagao da Perceptron de Miltiplas Camadas (MLPs)
por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), e desde entdo vém sendo amplamente empregadas no

processamento de dados com estrutura espacial ou temporal local (D1 Paolo, 2025).

A operacdo de convolugdo € o bloco de construg@o basico das CNNs e € responsdvel por
sua grande eficdcia em tarefas de visdo computacional. Assim, as CNNs sdo especialmente tteis
na andlise de dados com estrutura espacial, como imagens e sinais de dudio, sendo particular-
mente eficazes em tarefas como classificacdo de imagens, detec¢ao de objetos e reconhecimento
de padrdes, sendo também aplicdveis em dominios biomédicos onde a complexidade dos dados

exige modelos capazes de capturar variagdes sutis em morfologias fisiolégicas.

2.5.1 A Arquitetura Fundamental de uma CNN

A estrutura basica de uma CNN € organizada em duas partes principais: extratora de
caracteristicas e classificadora. A primeira parte é geralmente composta por uma sequéncia
de camadas convolucionais e de pooling, enquanto a segunda parte € composta por camadas

totalmente conectadas. A Figura 5 ilustra a arquitetura tipica de uma CNN.

Figura 5 — Estrutura de CNN

Camada de
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Convolucional Poolin
Entrada voluct ng — Camada de saida
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.
T .
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Camada totalmente
Dropout
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T T T
Extracao de caracteristicas Classificagdo Distribuicao de

probabilidade

Fonte: Autor. Adaptada de (Di Paolo, 2025)

A estrutura bésica de uma CNN, conforme Figura 5, inclui:
* Camadas Convolucionais: Responséveis por aplicar filtros treindveis que percorrem o
dado de entrada, identificando padrdes locais como bordas, curvas ou picos.

* Camadas de Pooling: Utilizadas para reduzir a dimensionalidade das ativacdes, preser-

vando os elementos mais relevantes.
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* Funcoes de Ativacido: Introduzem nido-linearidades, sendo a ReLU (Rectified Linear Unit)
a mais comumente utilizada, embora variantes como LeakyReLU também possam ser

aplicadas para evitar o problema de gradientes mortos.

* Camadas Totalmente conectadas ou Fully Connected (FC): posicionadas nas etapas
finais. Realizam a classificacdo com base nas caracteristicas extraidas nas camadas anterio-

Ies.

A seguir, cada um dos componentes fundamentais dessa arquitetura serd detalhado.

2.5.1.1 Camada Convolucional

As camadas convolucionais sdo responsaveis pela leitura de propriedades e recursos dos
dados de entrada. A CNN recebe seu nome em fun¢ao da operacdo de convolucao realizada na
camada convolucional, sendo fundamental para o funcionamento da rede. E importante destacar
que a CNN se destaca por seu desempenho com imagens digitais ao utilizar o formato 2D,
guardando os valores de cada pixel, porém ela também pode ser utilizada com estruturas de
dados com multiplas dimensdes, com CNNs que aceitam videos de trés dimensdes com o intuito

de extrair o tempo como uma varidvel.

A Figura 6 ilustra como ocorre a operacao de convolu¢ao em uma rede CNN, iniciando
com uma imagem RGB (3 canais) e gerando como saida o mapa de recursos (feature map). A
convolugdo € um processo matematico que consiste em somar os produtos dos elementos de
duas fungdes, sendo uma delas a fun¢do de entrada e a outra, uma fun¢dao denominada filtro ou
kernel. Na CNN, a convolucdo € usada para extrair recursos (features) da imagem de entrada que
sdo importantes para a tarefa de classificacdo. O passo (stride) refere-se ao ntimero de pixels que

o filtro da convolug¢do (cubo tracejado na Figura 6) se desloca a cada iteracao.
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Figura 6 — Operagdo de convolucao
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Fonte: Autor. Adaptado de (Di Paolo, 2025)

A camada convolucional é a mais importante na CNN. Nela, existe um grid de nimeros
com multiplas dimensdes (no caso de imagens digitais, duas dimensdes) chamado kernel ou
filtro, com cada valor sendo denominado peso do kernel. Em geral, sdo utilizados kernels com
pesos de valores randomicos, mas € possivel encontrar valores pré-definidos para a tentativa
de identificacdo ou realce de um algum elemento da imagem, como bordas ou formas de N
lados. Para o kernel realizar o filtro desejado na imagem, ele realiza a convolu¢@o em conjuntos
de pixels de entrada. As camadas de convolu¢do de uma CNN sdo responsaveis por identificar
caracteristicas e padrdes nas imagens de entrada e aplicar a operacdo com os filtros (ou kernels)
para extrair caracteristicas como bordas, curvas e texturas da imagem, gerando um mapa de
caracteristicas como saida. Dessa forma, o kernel desliza pela imagem para aplicar a operagdo a

todos os pixels presentes e salvar os resultados na imagem resultante.

2.5.1.2 Funcdo de Ativagao

Na arquitetura de uma CNN, apds cada camada convolucional, é posicionada uma camada

de ativacdo, onde uma fung¢do € aplicada para cada elemento da matriz obtida na camada prévia,
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gerando como resultado uma matriz de iguais dimensdes. O propdsito da camada de ativacao
¢ introduzir nao linearidade dentro da rede, de forma que o modelo seja capaz de aprender
padrdes complexos nos dados de entrada, ajustando um limite méximo de valor para a camada

de convolug¢do entre um valor de 0 a N.

2.5.1.3 Camada de Pooling

Em seguida, tem-se a camada de Pooling, que é responsavel por diminuir a quantidade
de pixels na imagem de entrada (mapa de caracteristicas), diminuindo o nimero de parametros e
calculos na rede neural, o que pode ajudar a evitar o overfitting (sobreajuste). Essa operagdo é
geralmente realizada com um filtro de tamanho fixo (como 2x2), que € deslizado sobre o mapa
de caracteristicas. Existem diferentes tipos de pooling, sendo os mais comuns o Max Pooling e
Average Pooling (Di Paolo, 2025):

* Max Pooling: E o tipo de pooling mais utilizado em arquiteturas de redes neurais convolu-
cionais. Durante essa operacdo, uma janela de tamanho fixo percorre a matriz de entrada
e seleciona o valor maximo dentro dessa regido. Essa abordagem ajuda a preservar as

caracteristicas mais importantes enquanto reduz a resolugdo espacial dos dados.

* Average Pooling: Calcula o valor médio dos elementos dentro da regido do filtro.

As etapas de convolucdo, ativagdo e pooling sdo repetidas vdrias vezes em camadas
sucessivas da CNN, formando uma hierarquia de recursos cada vez mais abstratos. Isso permite

que a rede neural aprenda a representar padrdes cada vez mais complexos na imagem de entrada.

2.5.1.4 Camada de Achatamento (Flatten)

Ap6s a fase de extragdo de caracteristicas, os mapas de caracteristicas resultantes, que
sdo bidimensionais (ou tridimensionais), precisam ser preparados para a etapa de classificacao.
A camada de achatamento (Flatten) realiza essa tarefa, transformando a matriz de dados em um

vetor unidimensional, que servird como entrada para a camada seguinte.

2.5.1.5 Camada Totalmente Conectada

Por fim, tem-se a camada totalmente conectada ou densa, que segue a estrutura de
uma Rede Neural Perceptron de multiplas camadas padrao, sendo responsavel por receber as
caracteristicas aprendidas pelas camadas de convolugdo e pooling e utiliza-las para realizar a
classificagcdo ou predicdo desejada. Essa camada € marcada pela interconexao total entre seus
nds ou neurdnios e geralmente € utilizada como camada de saida da rede CNN. Nela, € utilizada

uma funcdo de ativacdo, de forma a incluir a ndo-linearidade ao sistema.

Por fim, apds o processamento das caracteristicas extraidas, emprega-se a fungdo Softmax

como funcdo de ativagdo. Seu propésito primordial é transformar os valores brutos (logits)
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gerados pelos neur6nios da camada anterior em uma distribui¢do de probabilidade sobre as
classes possiveis (Di Paolo, 2025). Isso significa que a Softmax garante que cada saida sera
um valor entre 0 e 1, e que a soma de todas as saidas serd igual a 1, interpretando-se esses
valores como a probabilidade de a entrada pertencer a cada uma das classes. Por exemplo,
no contexto deste trabalho, ela € utilizada para gerar a distribui¢do de probabilidade para as
classes "Normal"(N), "Supraventricular"(S) e "Ventricular"(V), permitindo que o modelo efetue

a classificacdo ao indicar a classe com maior probabilidade.

2.5.2 Treinamento de redes neurais convolucionais

O treinamento e aprendizado de CNNs ocorre sob o paradigma de aprendizado supervisi-
onado, no qual os modelos aprendem a partir de um conjunto de exemplos rotulados de entrada
e sua correspondente saida, ajustando iterativamente seus parametros internos para minimizar
o erro de predicdo. Este treinamento consiste na captura das informagdes e caracteristicas de
interesse da imagem inicial a partir das etapas descritas na estrutura da rede. Para melhorar
a acurdcia desse processo, ajustes sao realizados nos blocos de convolucao e pooling e para
calcular o erro, s@o usadas diferentes fungdes de custo, como a entropia cruzada (Cross Entropy)

e perda de dobradica (Hinge Loss).

O mecanismo de aprendizado envolve trés componentes principais:

* Funcoes de Custo (ou Perda): Medem o quio distante a saida da rede estd do valor

verdadeiro. As fun¢des mais utilizadas neste contexto sao:

— Entropia Cruzada (Cross Entropy): 1deal para classificacdo multiclasse, mede a

distancia entre a distribui¢do prevista pela rede e a distribuicdo verdadeira.

— Perda de dobradica (Hinge Loss): Comum em classificadores como SVMs, penaliza

fortemente classificagdes incorretas.

* Complexidade Computacional e Overfitting: Quanto maior a quantidade de parimetros
da rede, maior € a sua capacidade de aprendizado, mas também o risco de overfitting, ou
seja, de memorizar os dados de treino em vez de generalizar para dados novos. Técnicas
como regularizacdo, Dropout e estratégias de validacdo sdo essenciais para mitigar esse

problema e garantir um bom desempenho do modelo.

Para o treinamento de CNNs, primeiro € necessdria uma etapa de preparacao dos dados,
onde ocorre a operacdo de normaliza¢dao dos dados, redimensionamento e rotulacdo das imagens
de entrada. Nessa etapa também dividimos os dados em trés subconjuntos: treino, validacado e
teste. O conjunto de treino € utilizado unicamente para o treinamento da CNN, ja o conjunto de
validacdo € utilizado para a otimizacdo do modelo, por fim, o conjunto de teste € utilizado para a

avaliacdo da performance do modelo apds o treino.
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Ap6s a preparacdo dos dados, a arquitetura da CNN € projetada, definindo a organizacio
e quantidade de camadas. A estrutura da rede € planejada com base na complexidade do problema

a ser resolvido e na disponibilidade de recursos computacionais.

Em seguida, temos o treinamento do modelo, onde os dados de entrada sdo divididos em
lotes, pequenos conjuntos de dados e entdo alimentados na CNN. O treinamento ocorre através
do ajuste iterativo dos pesos da rede de acordo com uma func¢do de perda. Esse processo envolve
a propagacao dos dados para frente (em inglés forward pass), o célculo do gradiente da funcio de
perda em relacdo aos pesos da rede e a atualizacio dos pesos usando algoritmos de otimizacao,
como o Adam discutido em (KINGMA; BA, 2015).

2.5.3 Arquiteturas de CNN para classificacdo de imagens

Ao longo das tltimas décadas, diversas arquiteturas de CNN foram propostas e evoluiram

consideravelmente em profundidade, eficiéncia e desempenho, como:

* LeNet-5 (1998): Desenvolvida por LeCun et al. (1998) para reconhecimento de digitos
manuscritos. Apresenta uma estrutura simples, com duas camadas convolucionais e trés

camadas totalmente conectadas.

* AlexNet (2012): Foi proposta em 2012 por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012). Revo-
lucionou a drea ao vencer o ImageNet Challenge com grande margem. Utiliza 8 camadas
(5 convolucionais e 3 FC), ativacdo ReLU, Max Pooling, e Dropout. Tornou-se base para

muitas redes subsequentes.

* VGGNet (2014): Proposta em 2014 por Simonyan e Zisserman (2014). Caracteriza-se pela
utilizac@o de pequenas convolucdes (3x3) empilhadas em profundidade (até 19 camadas),

o que melhora a extracdo hierdrquica de caracteristicas.

* GoogLeNet / Inception (2014): Introduziu o conceito de médulos Inception, que exe-
cutam convolugdes paralelas de diferentes tamanhos, promovendo eficiéncia no uso de

parametros.

* ResNet (2015): Proposta por He et al. (2016), apresentou as conexdes residuais (skip con-
nections), permitindo o treinamento de redes extremamente profundas (até 152 camadas)

sem degradar o desempenho.

* MobileNet (2017): Proposta em 2017 por Howard et al. (2017). Projetada para dispositivos
com capacidade computacional limitada, utiliza convolucdes separdveis em profundidade

para reduzir a complexidade.
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2.5.4 Mecanismos de atencdo em redes CNN

O mecanismo de atencdo é uma técnica inspirada pela capacidade humana de focar em
partes especificas de uma entrada ao processar informagdes, melhorando assim o desempenho e
a eficiéncia do modelo. Inicialmente popularizada em tarefas de processamento de linguagem
natural (NLP), como tradu¢do automdtica, 0 mecanismo de atencdo permite que modelos de
aprendizado profundo ponderem dinamicamente a importancia de diferentes partes dos dados.
Por exemplo, em modelos de sequéncia, a aten¢do ajuda a focar em palavras relevantes em um

contexto dado para a geracao de uma resposta adequada.

A técnica foi adaptada para redes convolucionais (CNNs) e outras arquiteturas, onde
ajuda a destacar caracteristicas importantes em dados espaciais ou sequenciais, resultando
em modelos mais precisos e adaptativos as caracteristicas essenciais da tarefa em questdao. O
mecanismo de atenc¢ao permite que a rede aprenda a dar mais importancia a caracteristicas ou
regides mais informativas da entrada. Em vez de processar todos os elementos de um mapa de
caracteristicas de maneira uniforme, a rede pode ponderar dinamicamente a relevancia de cada

um, potencializando o desempenho no processo de classificagdo (Di Paolo, 2025).

2.5.4.1 Taxonomia dos Mecanismos de Atengao

Os mecanismos de atengdo em CNNs podem ser categorizados com base em como e
onde a ponderacao de caracteristicas € aplicada. A literatura destaca as seguintes abordagens

principais:

* Atencao de Canal (Channel Attention): Foca em ajustar a importancia de cada canal no
mapa de caracteristicas, permitindo que a rede destaque os canais mais relevantes para a
tarefa. Essencialmente, responde a pergunta: "o que € mais importante?". Exemplos dessa

abordagem sdo encontrados nos trabalhos de Srivastava et al. (2022) e Fan et al. (2023).

» Atencao Espacial (Spatial Attention): Concentra-se em identificar as regides espaciais
mais informativas dentro de um mapa de caracteristicas, respondendo a pergunta: "onde a
rede deve focar?". Exemplos notdveis incluem os trabalhos de Fan et al. (2023) e Huang et
al. (2024).

» Atencdo Mista (Espacial e de Canal): Combina as duas abordagens anteriores para explo-
rar simultaneamente as relacdes espaciais e de canal, refinando os mapas de caracteristicas
de forma mais completa. Exemplos podem ser vistos em Wan et al. (2023) e Chen et al.
(2024).

* Autoatencao (Self-Attention): Este mecanismo captura as dependéncias e relacionamentos
dentro da propria sequéncia de entrada, permitindo que o modelo pondere a importancia
de diferentes partes da informacdo ao "atender a si mesmo". Ele € capaz de modelar

interacdes de longo alcance entre diferentes posi¢cdes de um mapa de caracteristicas. Esta
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¢ a abordagem adotada neste trabalho, seguindo exemplos de Ahmad et al. (2021), Tang et
al. (2023) e Di Paolo e Castro (2024).

2.5.4.2 O Paradigma de Autoatencao (Self-Attention)

O mecanismo de Self-Attention captura dependéncias internas em uma mesma entrada,
que pode ser um mapa de caracteristicas ou um vetor, ajustando a importancia relativa de
suas diferentes partes. A rede aprende a modelar como cada elemento se relaciona com os
outros, permitindo a captura de interagdes globais ou regionais. Conforme Di Paolo (2025), este

paradigma pode ser dividido em duas abordagens principais, sendo elas:

* Autoatencao Classica/Global: Baseia-se nos conceitos de Queries, Keys e Values (QKV),
onde os pesos de atenc¢do sdo calculados a partir do produto escalar entre Queries e Keys
para ponderar os Values. Esta abordagem ¢€ ttil para capturar interagcdes complexas e de
longo alcance, sendo frequentemente aplicada diretamente nas camadas convolucionais

sobre mapas de caracteristicas multidimensionais.

* Autoatencao Local: Esta abordagem € particularmente interessante para dados unidimen-
sionais (1D) ou para vetores de caracteristicas apds a camada de achatamento (flatten)
de uma CNN. Nela, a aten¢do € gerada localmente, muitas vezes usando uma operacao
de convolugao para criar um mapa de ateng¢ao achatado que € entdo aplicado ao vetor de
caracteristicas original. Esta estratégia € mais eficiente em termos computacionais e de
memoria, sendo ideal para aplicacdo na camada totalmente conectada, como observado
em Ahmad et al. (2021), Tang et al. (2023) e Di Paolo e Castro (2024).

O mecanismo de Self-Attention local, conforme apresentado na Figura 7, se baseia em
um fluxo duplo. O vetor de caracteristicas de entrada (F) € processado simultaneamente em duas

vias paralelas:

* Via de Ponderacao: Na primeira via, o vetor passa por uma operacdo de convolugdo
1D, cujo kernel (que pode ser fixo ou aprender durante o treinamento) transforma as
caracteristicas. A saida desta convolugao é entdo submetida a uma fungao de ativagao
(como Sigmdéide ou Tanh), resultando em um vetor de pesos de atengdo (W). Este vetor

quantifica a relevancia aprendida para cada elemento no vetor de caracteristicas original.

* Via de Caracteristicas Originais: Na segunda via, o vetor de caracteristicas original (F) é

simplesmente preservado sem alteracdes.

Em seguida, os dois caminhos convergem em uma operacdo de multiplicagdo elemento
a elemento (Produto Hadamard), onde o vetor de pesos (W) modula o vetor de caracteristicas

original (F). O resultado € um novo vetor de caracteristicas ponderado, no qual a rede aprendeu
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a amplificar os atributos mais discriminativos e atenuar os menos importantes para a tarefa de
classificacdo. Essa abordagem, que integra o0 mecanismo de atencdo diretamente na camada
totalmente conectada da CNN, € uma estratégia observada em trabalhos como os de Ahmad et al.
(2021), Tang et al. (2023) e Di Paolo e Castro (2024) e foi a abordagem adotada neste trabalho.

Figura 7 — Estrutura Self-Attention local
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Fonte: Autor. Adaptado de (Di Paolo, 2025)

2.6 A Influéncia do Kernel

2.6.1 Teoria dos Kernels

Os kernels sao fungdes que permitem mapear dados de entrada para um espago de maior
(ou menor) dimensao de forma a revelar padrdes ou relagdes que ndo sao facilmente perceptiveis
no espaco original. Em aprendizagem de mdquina, o conceito de kernel € amplamente utilizado,
por exemplo, em métodos como SVM (Support Vector Machine), para realizar transformacoes
ndo lineares dos dados. Em redes neurais, embora o termo kernel seja comumente associado aos
filtros das camadas convolucionais, sua aplicacdo pode ser estendida para médulos de atengao,

onde os kernels atuam na modulagdo das ativagdes das features.

2.6.2 Kernel no Modulo Self-Attention

No contexto do self-attention, o kernel desempenha um papel crucial no cdlculo dos pesos
de atencdo que serdo aplicados as features extraidas. Em uma implementacao tipica, o kernel
¢ aplicado sobre o vetor de caracteristicas para gerar um mapa que determina a importancia
relativa de cada componente do sinal. Essa operacao €, na esséncia, uma convolugdo 1D que
transforma o vetor de entrada e, assim, gera um vetor de "madscaras"que irdo modular (por meio
de multiplicacdo elemento a elemento) as ativacdes provenientes das camadas anteriores. Dessa
forma, o médulo de self-attention consegue concentrar a "atencdo"da rede em certas partes do

sinal, realcando padrdes discriminativos essenciais para a classificacao.
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2.6.3 Diferencas entre Kernels Fixo e Adaptativo

A implementacgdo do kernel pode assumir duas abordagens fundamentais:

* Kernel Fixo: Nesta abordagem, o kernel é definido como um tensor constante (por exemplo,
[-1,9,—1],[-1,9,—1],[—1,9,—1]]) que ndo sofre atualizacdo durante o treinamento.
Essa configuragdo impde uma transformacgdo pré-determinada as features. Embora possa
ajudar a reduzir ruidos e impor uma regularizacdo, essa limitacdo pode ndo capturar
adequadamente a variabilidade inerente aos dados, uma vez que o modelo ndo aprende a

ajustar a transformacgdo para realcar os padrdes relevantes.

* Kernel Adaptativo: Quando o kernel é definido como um pardmetro treindvel, ele é
inicializado com um valor pré-determinado mas passa a ser ajustado durante o treinamento.
Isso permite a rede adaptar o kernel as caracteristicas especificas dos dados, possibilitando
uma modulag@o mais refinada e, potencialmente, melhorias no desempenho. Essa flexibili-
dade, contudo, pode aumentar a complexidade do treinamento e exigir cuidados com a

regularizag@o para evitar sobreajuste.

O estudo comparativo entre essas abordagens fornece insights importantes sobre a
robustez, a generalizacdo e a capacidade de extracdo de caracteristicas do médulo de self-

attention local.

2.7 A Influéncia da Funcao de Ativacao

2.7.1 Teoria das Fun¢des de Ativacao

Funcgdes de ativagdo sdo componentes essenciais em redes neurais, responsaveis por
introduzir ndo linearidade no modelo. Sem elas, uma rede composta apenas por operagdes
lineares ndo poderia aproximar fungdes complexas. As funcdes de ativacdo transformam a saida
dos neurdnios, permitindo que a rede capture relacdes ndo lineares entre as varidveis de entrada
e as saidas desejadas. Exemplos comuns incluem a funcdo Sigmdide, a Tangente Hiperbdlica
(tanh) e a ReLLU.

2.7.2  Fungdo de Ativacdo no Mddulo Self-Attention

No médulo de self-attention local, apds a aplicacdo do kernel, a fungdo de ativagcdo
¢ utilizada para converter a saida da operagdo de convolugdo em um conjunto de pesos que,
posteriormente, serdo aplicados as caracteristicas extraidas. Esses pesos determinam a intensidade
ou a importancia dada a cada elemento da representacdo extraida (ALHAZMI; ALTAHHAN,
2023). Dessa forma, a escolha da funcao de ativagdo dentro do médulo de self-attention € um

aspecto critico que determina como a rede atribui importancia e modula as caracteristicas e pode
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afetar diretamente a forma como o mecanismo de aten¢do opera, influenciando a capacidade de

destacar ou suprimir certas informacdes.

Embora ambas as funcdes, Sigmdide e Tangente Hiperbdlica (Tanh), introduzam a ndo-
linearidade essencial para o aprendizado de padrdes complexos, suas faixas de saida distintas
conferem-lhes propriedades unicas que podem impactar diretamente a capacidade do mecanismo
de atenc¢do de realcar ou suprimir informagdes, conforme pode ser observado na Figura 8. A
compreensdo dessas diferencas é fundamental para otimizar o desempenho do classificador em
tarefas sensiveis, como o diagndstico de arritmias cardiacas, onde a nuance na ponderagdo dos

sinais pode ser decisiva.

Figura 8 — Fungdes de ativacdo: Sigmoide vs. Tanh
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2.7.3 Diferenca entre Sigmdide e tanh no Contexto

» Sigmoéide: A funcdo sigmdide mapeia as entradas para o intervalo (0, 1). Esse com-
portamento atua como um mecanismo de gating suave, onde as ativacoes podem ser
interpretadas como probabilidades ou "pesos de atencdo"que restringem os valores a
somente atenud-los ou manté-los. Por ndo produzir valores negativos, a sigmoide nao
permite a inversao dos sinais, o que pode ser util para preservar a interpretacao original
das features mas pode limitar a expressividade em alguns contextos. A fun¢do sigmoide é

dada por:
1

= — 2.9
I1+e® 9

(=)

* Tanh (Tangente Hiperbdlica): A fun¢do Tanh mapeia as entradas para o intervalo (-1, 1),
permitindo ndo somente atenuac¢do, mas também a amplificacdo ou inversao das ativagoes.
Essa caracteristica pode ser vantajosa quando se deseja que o mecanismo de atengdo

também possa cancelar ou inverter determinados padrdes indesejados, proporcionando
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uma modula¢@o mais rica das informacdes. Por outro lado, a capacidade de gerar valores
negativos pode aumentar a complexidade da interpretacao e, se nao controlada, propiciar

instabilidades durante o treinamento. A fun¢do Tanh € dada por:

2

T)=—"5=— 2.10
Um estudo comparativo entre o uso de sigmoide e tanh no médulo de self-attention
permite determinar qual funcdo melhor se adapta ao problema especifico de classificacao,
avaliando medidas de desempenho como acurécia, f1 score, e robustez do modelo sob diferentes

condi¢des de treinamento.
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3 ESTADO DA ARTE

3.1 Estado da Arte Geral

A classificacao automadtica de arritmias cardiacas usando aprendizado profundo é um
campo de pesquisa em constante evolucdo, impulsionado pela necessidade de aprimorar o
diagnostico médico, dada a natureza trabalhosa e propensa a erros da andlise manual de longos
registros de eletrocardiogramas (ECG) (Di Paolo; CASTRO, 2024).

Atualmente, as tendéncias de pesquisa na classificacdo de arritmias cardiacas com

aprendizado profundo incluem:

* Uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs): As CNNs sao amplamente utilizadas
devido a sua eficicia no processamento de dados com estrutura de grade, como imagens.
Elas se destacam pela capacidade de aprender automaticamente caracteristicas relevantes
dos dados, sem a necessidade de extracdo manual, o que as torna robustas para lidar com a
complexidade e as variacdes presentes nos sinais de ECG clinicos reais (LUZ et al., 2016;
HONG et al., 2020).

* Conversao de Sinais 1D (Temporais) em Imagens 2D: Uma técnica proeminente € a
transformacao de sinais de ECG unidimensionais (temporais) em representacdes visuais
(imagens), que servem como entrada para as CNNs. Métodos como Gramian Angular
Field (GAF) e Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert (HSFC) sdo empregados
para codificar informacdes de tempo e magnitude, preservando a estrutura temporal dos
dados em uma representacao visual (WANG; OATES, 2015).

* Mecanismos de Atencao: A integracdo de mecanismos de aten¢do em arquiteturas de
CNNs tem demonstrado avancos significativos. Esses mecanismos permitem que o modelo
aprenda a focar seletivamente em regides mais relevantes da entrada, atribuindo maior
peso a partes mais importantes. Tipos explorados incluem Self-Attention (autoatengao),
Atencdo Espacial e Atencdo de Canal. A autoatencao local, em particular, aplica uma
convolugdo 1D sobre o vetor de caracteristicas global para gerar um mapa de atencio que

pondera os elementos, destacando caracteristicas relevantes (Di Paolo; CASTRO, 2024).

* Arquiteturas Hibridas e Multimodais: Trabalhos que combinam CNNs com outras
técnicas, como Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e LSTM, ou que utilizam abordagens
multimodais (combinando diferentes derivacoes do ECG ou diferentes representacdes do
mesmo sinal) t€ém mostrado os melhores resultados. A multimodalidade pode envolver a

fusdo de caracteristicas extraidas de diferentes entradas em paralelo (Di Paolo, 2025).
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Apesar dos avangos, a classificacdo automatica de arritmias cardiacas enfrenta varios

desafios:

* Desbalanceamento de Dados: Bases de dados como a MIT-BIH sao intrinsecamente
desbalanceadas, com a classe Normal (N) representando a vasta maioria dos registros,
enquanto classes minoritdrias como S (Supraventricular) e V (Ventricular) sdo significati-
vamente menos frequentes. Classes como F (Fusdo) e S s@o consideradas particularmente
dificeis de classificar devido a sua complexidade morfolégica e ao nimero reduzido de
dados disponiveis (CHAZAL; O’ DWYER; REILLY, 2004; LLAMEDO; MARTiINEZ,
2011).

* Interpretabilidade (Modelos ''Caixa Preta''): Modelos de aprendizado profundo, com
sua complexidade e grande nimero de parametros, sao muitas vezes considerados "caixas
pretas". E um desafio entender por que um resultado especifico é gerado, o que é um
problema significativo no dominio médico, onde diagndsticos sem explicacdo nao sao
aceitdveis para especialistas (Di Paolo, 2025; HONG et al., 2020).

* Coleta de Dados e Padronizacao: Ha uma falta de padronizag¢do nos procedimentos de
coleta e estruturagdo de dados, com diferentes estudos usando diversas fontes, pacientes e
equipamentos. Isso dificulta a comparacdo justa dos resultados entre diferentes conjuntos
de dados. Bases de dados de alta qualidade e bem anotadas sdo dificeis de adquirir e caras
(HONG et al., 2020).

* Dados Multimodais e Sincroniza¢ao: Embora a combinacdo de diferentes fontes de
dados (como ECG, temperatura, frequéncia respiratdria e pressdo arterial) seja promissora,
um desafio € garantir que todos os sinais vitais estejam sincronizados na linha do tempo e

lidar com suas frequéncias de amostragem variaveis (D1 Paolo, 2025; HONG et al., 2020).

3.2 Trabalhos Correlatos

Este trabalho insere-se em um campo de pesquisa ativo, onde a classificacdo automatica
de arritmias cardiacas a partir de sinais de eletrocardiograma (ECG) tem sido amplamente investi-
gada. Diversos estudos tém contribuido para o avango da drea, utilizando diferentes metodologias
e abordagens, principalmente com foco nas bases de dados MIT-BIH (The Massachusetts Insti-
tute of Technology - Beth Israel Hospital Arrhythmia Database) € PTB (Physikalisch-Technische
Bundesanstalt). Essas bases sdo recomendadas pela AAMI (Association for the Advancement of
Medical Instrumentation) e sao amplamente utilizadas para o desenvolvimento e avaliagdao de

algoritmos de classificacio de arritmias.

Para fins de avaliagdo de desempenho, a literatura adota principalmente dois paradigmas:

intrapaciente e interpaciente. Neste estudo, optamos pela utiliza¢do do paradigma interpaciente.
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3.2.1 Abordagem Interpaciente

O paradigma interpaciente envolve o treinamento do modelo em um conjunto de dados
de um grupo de pacientes e a testagem em outro conjunto de dados de pacientes completamente
diferentes. Esta abordagem oferece uma avaliacao mais realista da capacidade de generalizacdo
do modelo para novos individuos, sendo crucial para classificadores aplicados em diversas
populacdes, embora geralmente resulte em desempenho inferior devido as variagdes entre
pacientes. A base MIT-BIH ¢ a principal referéncia neste paradigma, utilizando a divisao de
dados em DS1 (Dataset 1) para treino e DS2 (Dataset 2) para teste, proposta por Chazal,
O’Dwyer e Reilly (2004).

A seguir, uma revisao de estudos que utilizaram paradigma interpaciente com a base
MIT-BIH:

* Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004): O trabalho seminal que estabeleceu a divisao DS1 e

DS2 para a base MIT-BIH, utilizando um modelo baseado em discriminante linear.

* Soria e Martinez (2009): Empregaram discriminantes lineares e quadraticos para classifi-

cacao.

e Llamedo e Martinez (2011): Processaram as ondas R, filtrando as ondas QRS com o
auxilio de Wavelets, e utilizaram um classificador quadrético discriminante. E importante
notar que este trabalho identificou e propds melhorias na divisao original dos conjuntos DS1
e DS2, incluindo registros 201 e 202 para melhor balanceamento de classes e removendo

o registro 232 do DS2 devido a anotacdes incorretas e desbalanceamento na classe SVEB.

* Lin e Yang (2014): Também utilizaram uma metodologia de classificacdo discriminante

quadratica.
* Zhang et al. (2014): Aplicaram um classificador SVM com metodologia one-versus-one.

* Garcia et al. (2017): Exploraram uma representacao de sinais ECG chamada vetor cardio-
grama temporal, combinada com uma rede complexa para extragdo de caracteristicas e um

classificador SVM, otimizado por PSO (Particle Swarm Optimization).

* Wang et al. (2021): Utilizaram a transformada Wavelet e CNN em sua metodologia. Em-
bora tenham reportado alta performance para a classe S, o F/-Score global foi impactado

negativamente devido a um desempenho muito baixo na classe F (abaixo de 2,04%).

* Dias et al. (2021): Apresentaram uma metodologia de segmentagdo propria a partir do

intervalo RR e classificaram com um algoritmo discriminante linear.

* Oliveira et al. (2022): Acc 86.12%, Prec 76.72%, Recall 77.04%, Spe 92.87%, F1 76.88%.



Capitulo 3. ESTADO DA ARTE 36

* Zahid, Kiranyaz e Gabbouj (2023): Este trabalho se destaca por suas metodologias
avancadas de segmentacgdo e extragdo de recursos em dados 1D, que foram cruciais para
alcancar uma das melhores medidas de desempenho atuais para este paradigma, com
92,27% de F1-Score geral e alta acurdcia e precisdo para a classe S sem comprometer

significativamente a sensibilidade da classe N.

* Xia, Xiong e Wang (2023): Este estudo propde um modelo hibrido baseado em Transfor-
mer, que combina CNN e denoising autoencoder (DAE) para embedding de caracteristicas.
A CNN ¢ usada para extrair caracteristicas locais de um tnico batimento. Suas medidas de
desempenho globais foram Acuricia de 97,93%, F1-score de 52,87%, Precisdo de 56,29%,
Sensibilidade de 50%, e Especificidade de 93%.

* Xu et al. (2022): Os autores apresentam uma arquitetura que integra um mecanismo de
atenc¢do e conexdes de salto residuais (residual skip connection) no modelo U-Net. O bloco
de atenc¢do € aplicado apds cada downsampling e upsampling, aprendendo atencao de canal
e atencao espacial em paralelo. Suas medidas de desempenho globais foram Acuricia de
98,5%, F1-score de 82%, Precisdo de 92,62%, Sensibilidade de 78,32%, e Especificidade
de 96,86%.

O panorama atual da pesquisa em classificacdo automatica de arritmias cardiacas esta
em constante evolucdo, impulsionado pelos avancos na Inteligéncia Artificial e no Aprendizado
Profundo, especialmente as CNNs. Os trabalhos correlatos revisados demonstram progressos
significativos na capacidade de detectar e classificar arritmias com alta precisao. A Tabela 1

resume os resultados de medidas de desempenho obtidos nestes trabalhos.

Tabela 1 — Indicadores de desempenho de trabalhos correlatos para o paradigma interpaciente.

Resultados Anteriores Acuracia Precisao Recall Especificidade FI-Score
(%) (%) (%) (%) (%)
Chazal, O’Dwyer, Reilly (2004) 83,88 45,57 66,00 96,05 59,74
Soria, Martinez (2009) 91,47 69,89 89,98 94,60 76,43
Llamedo, Martinez (2011) 90,62 66,26 86,18 95,83 66,61
Lin, Yang (2014) 93,00 67,60 83,50 - -
Zhang et al. (2014) 86,66 - - - -
Garcia et al. (2017) 92,38 70,12 81,10 92,12 74,59
Wang et al. (2021) 99,16 71,06 67,57 96,17 68,97
Dias et al. (2021) 80,58 59,37 84,84 94,35 60,77
Oliveira et al (2022) 86,12 76,72 77,04 92,87 76,88
Zahid, Kiranyaz, Gabbouj (2023) 98,19 93,25 91,35 96,37 92,27
Xia et al (2023) 97,93 56,29 50 93 52,87
Xu et al (2022) 98,5 92,62 78,32 96,86 82

Fonte: Préprio Autor.
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4 METODOLOGIA

A estrutura proposta para a classificagdo automatica de arritmias cardiacas, conforme
apresentado na Figura 9, baseia-se em uma Rede Neural Convolucional (CNN) que incorpora
um mecanismo de aten¢do local (Self-Attention). A arquitetura foi desenvolvida com o objetivo
de classificar arritmias cardiacas automaticamente a partir de sinais de eletrocardiograma (ECG)
transformados em imagem. O estudo procurou focar na investigacdo do impacto no desempenho
do classificador, de diferentes fun¢des de ativacdo (Tanh e Sigmoid) e tipos de kernel (fixo
ou adaptativo) na estrutura do mecanismo de atencdo e na investigacdo da melhor técnica de
transformacdo de sinais ECG em imagem, considerando a técnica Gramian Angular Field
(GAF) e a técnica da Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert (Hilbert Space Filling
Curve - HSFC). Os experimentos foram conduzidos com a base de dados MIT-BIH, utilizando
a abordagem interpaciente e considerando as classes N (Normal), S (Supraventricular) e V

(Ventricular).
Figura 9 — Estrutura proposta neste trabalho
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Fonte: Autor.

Nas proximas secdes deste capitulo serdo apresentados os componentes essenciais da
estrutura proposta e a metodologia adotada para seu desenvolvimento. Primeiramente, sera
apresentado o banco de dados utilizado para treinamento e teste do modelo considerando o
paradigma interpaciente. Em seguida, serd apresentada a metodologia de transformacdo de
sinais ECG em imagem baseada na técnica GAF e HSFC. Entao, serd apresentada com maiores
detalhes a arquitetura da rede neural proposta, finalizando com apresentacdo da configuraciao de

experimentos e medidas de desempenho usadas para avaliacdo do modelo proposto.
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4.1 Banco de Dados e Paradigma Interpaciente

A selecdo e o tratamento criterioso dos bancos de dados s@o etapas fundamentais para o
desenvolvimento e a avaliacdo de sistemas de classificagdo automatica de arritmias cardiacas.
Para este trabalho, a Base de Dados MIT-BIH (The Massachusetts Institute of Technology - Beth
Israel Hospital Arrhythmia Database) foi utilizada, seguindo a recomendacgdo das diretrizes da

AAMI para desenvolvimento de classificadores de arritmias.

A base de dados MIT-BIH € uma das mais amplamente utilizadas e antiga na literatura
para o desenvolvimento de sistemas classificadores de arritmias. Contém 48 registros de ECG
de 47 pacientes, com aproximadamente 30 minutos de duracio cada, digitalizados a 360 Hz e
anotados detalhadamente por especialistas. Cada registro inclui duas derivacdes (MLII e uma
precordial), e as anotagdes indicam os complexos QRS e os tipos de arritmia. A diversidade de

arritmias presente na MIT-BIH permite o desenvolvimento de algoritmos abrangentes.

Contudo, é imperativo destacar que a base MIT-BIH apresenta um desbalanceamento
severo de classes, com a classe N (Normal) contendo mais de 90 mil registros, enquanto as
demais classes (S - Supraventricular, V - Ventricular, F - Fusao, Q - Desconhecido) possuem
significativamente menos de 10 mil registros. Para este estudo, apenas as classes N, S e V foram
selecionadas para classificacdo. A classe F (Fusao) foi desconsiderada devido a sua complexidade
morfoldgica e ao nimero reduzido de dados disponiveis, uma prética consistente com diversos
trabalhos na literatura (Di Paolo, 2025).

A derivacdo MLII (Modified Lead II) € onipresente e amplamente utilizada devido a
sua clareza para destacar o complexo QRS e as ondas P e T, além de ser menos sensivel ao
movimento do paciente em medigdes de longo periodo, sendo entdo a derivagdo selecionada

neste estudo para desenvolvimento do classificador.

No que tange a organizacado dos dados, adotou-se o paradigma interpaciente, uma abor-
dagem que oferece uma avaliagdo mais realista da capacidade de generalizacdo do modelo para
novos individuos. Neste paradigma, os dados utilizados para treinamento e teste provém de paci-
entes distintos, garantindo que o modelo nao tenha sido exposto, durante a fase de treinamento,

ao comportamento dindmico dos registros dos pacientes presentes no conjunto de testes.

A divisao da base MIT-BIH em conjuntos de treino e teste foi realizada levando-se em
consideracgdo a principal referéncia na literatura cientifica para a divisdo de dados de treino e
teste, o trabalho de Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004). Eles denominaram os conjuntos de treino
e teste como DS1 (Dataset 1) e DS2 (Dataset 2), de tal maneira que os dados de um paciente
especifico sdo integralmente destinados a um dos conjuntos (DS1 ou DS2), organizando os dados
para que cada conjunto contivesse as classes de forma mais equilibrada possivel de diferentes
pacientes. Apds essa alocagdo de pacientes nos conjuntos, os sinais ECG dentro dos registros
de cada paciente sdo entdo segmentados em intervalos especificos. No caso deste trabalho, em

intervalos de dois segundos, de tal forma que houvesse, no minimo, dois intervalos RR por
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segmento, mesma metodologia adotada por (Di Paolo, 2025).

Trabalhos posteriores, como Mar et al. (2011) e Llamedo e Martinez (2011) relataram

problemas de desequilibrio na divisao original proposta por Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004),

propondo melhorias que foram seguidas neste estudo. Assim, os seguintes procedimentos foram

adotados seguindo a metodologia adotada em (Di Paolo, 2025):

Voltage (mV)

* Os registros 201 e 202, apesar de serem do mesmo paciente, foram incluidos nos conjuntos

DS1 e DS2, respectivamente, para um melhor balanceamento entre as classes. Ainda por
conta de Mar et al. (2011) e Llamedo e Martinez (2011), o registro 232 foi removido de
DS2 para evitar distor¢des nos resultados, pois ele continha mais de 75% dos batimentos
da classe SVEB com identificacdo incorreta em alguns segmentos, € métodos que o

classificaram corretamente se especializaram apenas para esse paciente.

As anotacgdes ’e’, ’E’ e S’ da classe S foram descartadas deste estudo, pois possuiam

registros em DS1, mas ndo em DS2.

* Segmentacao de 2 segundos e Classes N, S, V: O banco de dados interpaciente foi

construido seguindo a mesma metodologia de Di Paolo (2025), segmentando os sinais de
ECG de cada registro de paciente em intervalos de dois segundos, como pode-se observar
na Figura 10. Essa duracgdo foi escolhida para capturar no minimo dois intervalos RR
por segmento, coletando o mdximo de informacdo possivel do sinal. Apenas as classes N
(Normal), S (Supraventricular) e V (Ventricular) foram selecionadas para classificacao,
seguindo a prética de diversos trabalhos da literatura. A classe F (Fusdo) foi desconsiderada

devido a sua natureza complexa e ao nimero reduzido de dados disponiveis.

Figura 10 — Segmentag@o do sinal ECG
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Fonte: (Di Paolo, 2025)

E fundamental ressaltar que, para a avaliacio da arquitetura proposta neste trabalho,

nenhuma estratégia de aumento de dados (data augmentation) ou balanceamento de classes foi

aplicada. O objetivo foi avaliar a robustez direta do classificador sobre a distribui¢do natural e
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inerentemente desbalanceada dos dados originais da base MIT-BIH, refletindo um cenério real

de aplicagdo clinica.

Os quantitativos detalhados dos dados utilizados nos conjuntos de treino (DS1) e teste
(DS2) para o paradigma interpaciente, na sua composi¢ao original e desbalanceada (sem aumento
de dados) sdo apresentados na Tabela 2. Esses dados dizem respeito a cada registro segmentado

de sinal ECG resultante em cada conjunto DS1 e DS2.

Tabela 2 — Distribui¢cdo por Classes na Base MIT-BIH (Paradigma Interpaciente)

Classe DS1 (Treino) DS2 (Teste)
N (Normal) 45.781 43.598

S (Supraventricular) 975 667

V (Ventricular) 3.786 3.218
Total 50.542 47.483

Fonte: Préprio Autor.

Esta tabela demonstra claramente o desbalanceamento intrinseco da base de dados, com a
classe N representando a maioria das amostras, enquanto as classes S e V sao significativamente
minoritdrias. Ao total, obteve-se 50.542 imagens para o treino (DS1) e 47.483 imagens para o
teste (DS2).

4.2 Transformacao do Sinal ECG em Imagem

Como proposto neste trabalho, para aproveitar a capacidade das CNNs na extracdo de
padrdes espaciais complexos, uma estratégia metodoldgica eficaz foi adotada para converter
os segmentos de sinais temporais 1D em representacdes de imagens 2D. Como evidenciado
na Figura 9, o primeiro componente da estrutura (sua entrada) € a transformacdo do segmento
de sinal ECG em uma imagem. Duas técnicas de transformacdo foram investigadas na fase
experimental: Gramian Angular Field (GAF) e a Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert
(Hilbert Space Filling Curve - HSFC).

A técnica GAF € um método que codifica uma série temporal em uma imagem, preser-
vando a estrutura temporal dos dados. O processo funciona transformando os dados da série
temporal para um sistema de coordenadas polares, onde a amplitude € representada como o cos-
seno angular e a informagao temporal como o raio. Essa abordagem gera uma matriz (imagem)
que contém correlagdes temporais, oferecendo uma maneira de preservar a dependéncia temporal
a medida que a posicdo se move na imagem. Essa capacidade de manter a interpretabilidade

temporal em um formato 2D foi fundamental para a escolha desta técnica.

A técnica HSFC € classificada como uma curva continua fractal de preenchimento de
espaco, o que significa que ela tem a capacidade de passar por todos os pontos de um espaco d-

dimensional de forma sequencial. Seu funcionamento se dé ao associar o indice temporal de cada
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ponto da série a uma coordenada especifica (X, y) na curva de Hilbert no plano bidimensional.
O valor numérico dessa amostra da série temporal € entdo traduzido na intensidade do pixel
correspondente na imagem, o que define a coloragdo da imagem.

A Figura 11 apresenta exemplos de segmentos de sinais ECG para cada classe (N, S, e
V) transformados em imagem pela técnica GAF e HSFC.

Figura 11 — Transformacdo em imagens de segmentos de sinal ECG para cada classe

Segmento ECG - N Segmento ECG - 5 Segmento ECG -V

Hilbert - N Hilbert - 5 Hilbert -

Fonte: Autor.

As transformacdes de séries temporais em imagens, como o Gramian Angular Field
(GAF) e a Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert (HSFC) sdo, portanto, estratégias

sofisticadas que permitem que Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que sdo intrinsecamente
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projetadas para dados de imagens, possam processar sinais unidimensionais de ECG de forma
eficaz. Elas preservam a estrutura temporal original dos dados em um formato 2D, que € o
que as CNNs conseguem aprender automaticamente, sem a necessidade de extracdo manual de

caracteristicas.

4.2.1 Pré-processamento das Imagens

Apés o processo de geracdo das imagens, foi realizado um pré-processamento para
normalizar a entrada da CNN. A normaliza¢do é uma etapa crucial, pois as imagens podem
apresentar uma ampla variacdo na intensidade dos pixels, o que pode levar a instabilidades e

convergéncia lenta durante o treinamento do modelo.

Primeiramente, foi definida a resolu¢cdo das imagens. Com base na arquitetura AlexNet
que serve de referéncia para o extrator de caracteristicas deste trabalho, como serd apresentado
posteriormente, € em estudos como o de Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), foi adotada
a resolucao de 224x224 pixels. Esta dimensao representa um equilibrio eficaz entre preservar
detalhes relevantes nas imagens para uma melhor diferenciacao das classes e manter um custo
computacional vidvel, visto que resolucdes menores testadas apresentaram resultados inferiores,
enquanto resolu¢cdes maiores testadas aumentaram o tempo de processamento sem ganho de

performance.

Em seguida, foi aplicado um processo de normalizagdo utilizando a média e o desvio
padrao de cada canal de cor (RGB) das imagens. O objetivo desta etapa € ajustar a escala dos
valores dos pixels para que sigam uma distribuicio com média préxima de zero e desvio padrdao
unitdrio. Este ajuste torna a propagac¢do do gradiente mais estdvel e acelera a convergéncia
do modelo durante o treinamento. E fundamental ressaltar que os valores de média e desvio
padrdo foram calculados utilizando apenas o conjunto de dados de treinamento, e estes mesmos
parametros foram entdo aplicados para normalizar tanto as imagens de treino quanto as de
teste, garantindo que nenhuma informacao do conjunto de teste influenciasse o processo de

treinamento.

4.3 Arquitetura da Rede Neural Proposta

4.3.1 Componente de Entrada

O componente de entrada € responsavel por preparar os sinais de ECG para o proces-
samento pela rede. Para isso, segmentos de sinais de ECG de 2 segundos sao convertidos em
imagens bidimensionais. O estudo explorou duas diferentes técnicas de transformacao, sendo
elas GAF e HSFC.
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4.3.2 Componente de Camadas Convolucionais

Este componente € a parte da rede neural convolucional (CNN) encarregada de receber a
imagem de entrada e, progressivamente, capturar e refinar as caracteristicas espaciais presentes
nela. A estrutura dessas camadas € baseada na arquitetura das camadas convolucionais da
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A Tabela 3 apresenta os elementos

desta componente.

Tabela 3 — Estrutura das camadas convolucionais

Nomes das camadas Tamanho da saida Tamanho do Kernel Padding Stride

Entrada 3 x [224 x 224] — — —

Features

Conv2D [3 x 64] [11 x 11] [2x2] [4x4]

RelLU
MaxPool2D
Conv2D
ReLLU
MaxPool2D
Conv2D
ReLLU
Conv2D
ReLLU
Conv2D
RelLLU

[64 x 192]

[192 x 384]

[384 x 256]

[256 x 256]

[3]
[5x 5]

(3]
[3 x 3]

[3 x 3]

[3 x 3]

MaxPool2D — [3] [0] (2]

Avgpool
256 x [6 x 6] — — —

Fonte: Autor

AdaptiveAvgPool2D

Em esséncia, as camadas convolucionais aplicam filtros para identificar padrdes locais,
enquanto as camadas de pooling reduzem a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas,

conferindo robustez a rede contra pequenas variacdes nos dados de entrada.

A estrutura inicia com a camada de entrada, ela recebe as imagens que representam os
segmentos de sinais de ECG. Ela tem o formato 3 x [224 x 224], onde cada imagem possui 3
canais de cor (RGB) e uma resolugdo de 224 por 224 pixels. A extracdo de caracteristicas comeca
com a primeira camada convolucional (Conv2D), que emprega 64 filtros de 11 por 11 pixels,
com um passo de 4 e padding de 2 pixels. A esta, segue-se uma fungdo de ativacdo ReL.U, que
introduz a ndo-linearidade essencial para o aprendizado de padrdes complexos, € uma camada
de Max Pooling 2D, que reduz a dimensionalidade do mapa de caracteristicas ao selecionar o
valor méximo em janelas de 3 por 3 pixels com passo de 2, conferindo robustez a rede contra

pequenas variagdes na entrada.
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A rede prossegue com uma sequéncia de camadas semelhantes, aprofundando a extracao
de caracteristicas. A segunda camada Conv2D utiliza 192 filtros de 5 por 5 pixels com padding
de 2 e passo de 1, seguida por ReLLU e outro Max Pooling 2D de kernel 3 e passo 2. Em seguida,
trés camadas convolucionais consecutivas refinam ainda mais os padrdes: a terceira com 384
filtros de 3 por 3 pixels, a quarta com 256 filtros de 3 por 3 pixels e a quinta também com 256
filtros de 3 por 3 pixels, todas aplicando padding de 1 e passo de 1. Cada uma dessas camadas
convolucionais € sucedida por uma funcdo RelLU, e apds a quinta, uma dltima camada de Max
Pooling 2D (kernel 3, passo 2) € aplicada. A finalidade dessas camadas mais profundas é aprender
caracteristicas mais abstratas e complexas, com filtros menores e passo unitdrio, permitindo uma

analise mais detalhada dos dados.

Finalmente, uma camada de Adaptive Average Pooling 2D redimensiona os mapas de
caracteristicas resultantes para uma dimensdo espacial fixa de 6 por 6 pixels, mantendo 256
canais. Esta camada € crucial para criar uma representacdo compacta e consistente que servira
como entrada padronizada para o componente classificador com mecanismo de atencdo, onde
a decisao final sobre o tipo de arritmia serd tomada com base nas caracteristicas hierarquicas

aprendidas.

4.3.3 Classificador com Mecanismo de Atencdo

Ap6s as camadas convolucionais extrairem as caracteristicas da imagem, o vetor resul-
tante € passado para o componente classificador com mecanismo de atengdo apresentado na
Figura 12.

Figura 12 — Classificador com mecanismo de atengéo
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Fonte: Autor. Adaptado de (Di Paolo, 2025).

O vetor de caracteristicas proveniente das camadas convolucionais € inicialmente acha-
tado (flatten) para formar um vetor unidimensional f. Este vetor € entdo processado por um

camada densamente conectada (FC) com 4096 neur6nios, responsdvel por extrair e aprender
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padrdes dos dados de entrada, que inclui camadas de Dropout, Linear e fungdes de ativacdo
ReLU. Essa camada mapeia o vetor de caracteristicas para um novo espago de representagao

reduzido f’ com dimensdo 1 x 1024.

Ap6s o processamento pelas camadas totalmente conectadas, o vetor de caracteristicas f’

€ normalizado no intervalo [-1, 1] através da operacgdo:

T
max(|f'])

onde max(|f’|) representa o valor absoluto maximo do vetor f’. Esta normalizagdo é funda-

L = 4.1

mental para estabilizar o processo de treinamento, evitando gradientes instdveis durante a
retropropagacao, especialmente considerando que as imagens podem apresentar grande varia¢ao
de intensidade de pixel e distribuicao de cor. O vetor normalizado L possui dimensao 1 x 1024 e
serve como entrada para o mecanismo de aten¢do, que aprende a dar maior peso as caracteristicas
ou regides mais informativas da entrada, e simultaneamente atenuar a influéncia de atributos

menos relevantes.

O mecanismo de atencdo proposto baseia-se em autoatencao (self-attention) local, apli-
cando uma operagao de convolu¢do unidimensional sobre o vetor de caracteristicas normalizado
L para gerar um mapa de ateng¢do. O vetor H € obtido através da convolucao do vetor L com um

kernel de dimensdo 1 x 3, conforme:

3
H[i| = L x kernel = Z Lli + k — 2] - kernel k] 4.2)

k=1
onde o indice i varia de 0 até 1023 para percorrer as 1024 posicdes do vetor L. A convolugao
pondera as informagdes espaciais do vetor, capturando relacdes entre elementos adjacentes. O

kernel utilizado no mecanismo de atencao pode ser configurado de duas formas distintas:

* Kernel Fixo: Os valores do kernel sao pré definidos como [-1, 9, -1], mantendo-se cons-
tantes durante todo o processo de treinamento. O uso de um kernel com estes valores em
mecanismos de aten¢do tem precedentes na literatura, com Ahmad et al. (2021) e Tang et
al. (2023) empregando a propriedade desses valores atuarem como "high boost filters"em

seus modulos, conforme citado evidenciado e discutido por Di Paolo (2025).

* Kernel Adaptativo: Os parametros do kernel sdo inicializados como [-1, 9, -1] e ajustados
durante o processo de aprendizado via retropropagagdo, permitindo que a rede defina os

padrdes de aten¢do mais adequados para a tarefa especifica.

Como discutido por Di Paolo (2025), a implementacao direta da convoluc¢do reduziria
o vetor L de 1024 para 1022 posi¢des devido ao deslocamento do kernel. Para preservar as

dimensdes originais, € aplicada uma estratégia de padding antes da convolu¢do, aumentando
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temporariamente o vetor L com valores de preenchimento nas extremidades. Seguindo esta
estratégia, mantém-se as 1024 dimensoes apos a convolucdo. Esta abordagem garante que o

vetor H resultante preserve a mesma dimensionalidade do vetor de entrada L.

O vetor de pesos de atengdo W € obtido aplicando uma func¢do de ativacado ao vetor H.

Duas funcoes de ativacao foram investigadas:

W = Sigmoid(H) 4.3)

W = Tanh(H) (4.4)

A fungdo Sigmdéide mapeia os valores para o intervalo [0, 1], enquanto a fun¢do Tanh
mapeia para o intervalo [-1, 1]. Ambas as fun¢des permitem que a rede atribua diferentes niveis

de importancia as caracteristicas extraidas.

O vetor de saida do mecanismo de atencdo F € obtido através do produto elemento a

elemento entre o vetor de pesos W e o vetor de caracteristicas normalizado L:

F=WaolL 4.5)

onde © representa a operacdo de multiplicacdo elemento a elemento (Produto Hadamard). O
vetor resultante F mantém a dimensdo 1 x 1024 e apresenta as caracteristicas globais com suas
importancias relativas indicadas pelos pesos de atencdo, produzindo uma representagao refinada

que destaca as caracteristicas mais relevantes para a tarefa de classificagao.

O vetor F, enriquecido pelo mecanismo de ateng¢ao, é direcionado para a sequéncia final
de classificacdo composta por:

* Funcao ReLU: Introduz nio-linearidade adicional ao modelo, permitindo a modelagem
de padrdes complexos:
D = ReLU(F) (4.6)

* Camada Linear Totalmente Conectada (FC): Mapeia o vetor D de 1024 dimensdes para

o numero de classes de saida (3 classes: N, S, V):

C = FC(D) 4.7)

* Funcao Softmax: Gera a distribuicdo de probabilidade para cada classe, efetuando a

classificagdo final das arritmias cardiacas.

A arquitetura proposta permite que o mecanismo de atencao local identifique e priorize

automaticamente as caracteristicas mais discriminativas para a classificacdo de arritmias, procu-
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rando melhorar a capacidade do modelo de distinguir entre os padrdes das classes Normal (N),

Supraventricular (S) e Ventricular (V).

4.4 Configuracao de Experimentos

Os experimentos foram conduzidos em ambiente computacional controlado, com confi-
guracdo especifica de hardware e software. O treinamento da rede utilizou o otimizador Adam
(Adaptive Moment Estimation) (KINGMA; BA, 2015), devido a sua eficiéncia na atualiza¢ao
adaptativa dos pesos e convergéncia estdvel mesmo em redes profundas, com taxa de apren-
dizado inicial definida e estratégia de decaimento baseada no desempenho durante as épocas.
Os hiperparametros, como tamanho do barch e nimero maximo de épocas, foram ajustados

previamente. As configuracdes para treinamento empregadas incluiram:

Taxa de aprendizado inicial: 4x10

Tamanho do batch: 128 amostras
* Numero de épocas: 200

 Taxa de aprendizado: scheduler "ReduceLROnPlateau"configurado para reduzir a taxa de
aprendizado em 50% a cada 10 épocas de treinamento sem redugdo do erro de treinamento,

com critério de parada apos 4 decaimentos consecutivos da taxa de aprendizagem.

Durante a fase de treinamentos e experimentos a fun¢io custo a ser minimizada foi
baseada na Cross-Entropy Loss. A Cross-Entropy Loss pode ser matematicamente expressa

COmo:

CrossEntropyLoss = — Z(ytme x log(softmaz(Ypred))) (4.8)

onde i, € {0,1,2} é a saida desejada para o caso de 3 classes, Ypreqd € R3 € a saida prevista
por classe e softmax se refere a funcao de ativagdo softmax aplicada as predi¢des brutas do

modelo.

A Cross-Entropy Loss ¢ comumente usada em problemas de classificacao multiclasse,
especialmente em contextos de aprendizado profundo com redes neurais convolucionais. A ideia
principal € penalizar severamente as predi¢des incorretas do modelo, onde a penalizacdo aumenta
exponencialmente a medida que a confianga na predi¢do incorreta aumenta. A perda € zero
quando a predi¢ao do modelo estd correta e com maxima confianga, e aumenta drasticamente
quando a predi¢do do modelo estd incorreta. Para lidar com o desbalanceamento das classes N, S
e V, foram aplicados pesos de [1.0, 2.0, 1.0] respectivamente, priorizando a classe minoritaria S

(Supraventricular) através da WeightedCrossEntropyLoss disponivel na biblioteca PyTorch.
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Para possibilitar uma avaliacdo compreensiva da contribui¢do isolada do mecanismo
de atencdo local proposto, bem como das diferentes técnicas de transformagdo de sinais em
imagens, uma arquitetura de rede neural baseada na AlexNet padrao também foi treinada sob as
mesmas condi¢des experimentais. Esta versdo de linha de base, referida nos resultados como
"AlexNet base", tem a saida das camadas convolucionais conectada a trés camadas totalmente
conectadas, onde a classificacdo das classes N, S e V € realizada através da funcdo de perda
CrossEntropyLoss que incorpora implicitamente a fun¢ao softmax. Importante ressaltar que os
parametros de treinamento, como o otimizador Adam, a taxa de aprendizado inicial, o tamanho do
batch e o nimero de épocas, foram mantidos idénticos aos utilizados para a arquitetura proposta
com mecanismo de atencdo. Essa estratégia garante uma comparacao equitativa e permite
quantificar os ganhos de desempenho atribuiveis especificamente a integracdo do mecanismo de

atengdo local e a escolha das técnicas de transformacdo de imagem (GAF e HSFC).

Foram realizados experimentos exploratdrios para definir a melhor técnica de transforma-
¢do de sinais de ECG em imagens, considerando GAF e HSFC. Estratégias de aumento de dados
e balanceamento nao foram aplicadas, para avaliar a robustez da arquitetura de forma direta. A
estrutura final da rede foi mantida fixa ao longo dos testes, sendo variada apenas a funcao de

ativacdo (Tanh ou Sigmoid) e o tipo de kernel (fixo ou adaptativo) no mecanismo de atencao.

As implementacdes foram realizadas em Python 3.9.15, utilizando a biblioteca PyTorch
v2.6.0. O hardware utilizado consistiu em ambiente computacional local: Ryzen 5 5500U, 8 GB
RAM.

4.5 Medidas de desempenho

A avaliagdo do desempenho de um classificador, especialmente em um dominio tdo
sensivel e complexo como a classificagdo de arritmias cardiacas, exige a utilizacdo de um
conjunto de medidas de desempenho que reflitam a robustez e a aplicabilidade clinica do modelo.
Em consonincia com as diretrizes estabelecidas pela norma ANSI/AAMI EC57:2012 R2020,
que especifica os indicadores de desempenho para sistemas automaéticos de classificagdo de
arritmias, este trabalho empregou um conjunto de indicadores padrdo: Acurdcia (Accuracy),

Precisdo (Precision), Sensibilidade (Recall), Especificidade (Specificity) e F1-Score.

A Acuricia é uma medida de desempenho intuitiva que mede a propor¢do de classifica-
¢oes corretas em relacdo ao total de amostras no conjunto de dados. Para enriquecer a avaliacdo,
utiliza-se a Precisdo, que indica a proporcao de identificagdes positivas que foram realmente
corretas. A Sensibilidade, por sua vez, foca na capacidade do modelo de detectar corretamente
todos os casos positivos reais e, complementar a Sensibilidade, a Especificidade mede o quao
bem o modelo acerta ao identificar a auséncia da condi¢ao. Por fim, o F'/-score representa o
equilibrio entre a Precisdo e a Sensibilidade, sendo calculado como a média harmonica dessas

duas medidas de desempenho.



Capitulo 4. METODOLOGIA 49

Como apresentado na se¢do 4.1, o banco de dados € intrinsecamente desbalanceado. Visto
a decisdo pela ndo utilizacdo de aumento de dados (data augmentation), a avaliagao do modelo
sob estas condi¢des fornece uma medida direta de sua capacidade de lidar com a variabilidade
e a escassez de dados para as classes de arritmia, um desafio para a criacdo de banco de dados

balanceados que evidencia o ambiente clinico real.

A decisdo metodoldgica do uso da medida de desempenho F1-Score €, assim, refor¢ada,
ja que esta medida de desempenho considera tanto a precisdo quanto o recall em um tnico valor
harmonico, e assim modelos com baixa Precisao (muitos falsos positivos) ou baixa Sensibilidade
(muitos falsos negativos) para a classe minoritdria resultam em um F/-Score significativamente

baixo, oferecendo uma visdo mais realista do desempenho do classificador (Di Paolo, 2025).
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos por meio dos experimentos
realizados com a arquitetura proposta na Figura 12 para classificacdo de arritmias via sinais

ECG, considerando paradigma interpaciente.

A arquitetura da CNN € baseada na AlexNet e incorpora um mecanismo de atengdo
local (Self-Attention). Os experimentos se concentraram principalmente na avaliagdo do impacto
de diferentes fun¢des de ativacdo (Tanh e Sigmoid) e tipos de kernel (fixo ou adaptativo) no
mecanismo de aten¢do e na determinacao da melhor técnica de transformacao do segmento de
sinal ECG em imagens para servir de entrada para o modelo proposto, tendo sido analisadas as
técnicas GAF e HSFC.

O estudo foi conduzido utilizando a base de dados MIT-BIH (The Massachusetts Institute
of Technology - Beth Israel Hospital Arrhythmia Database). Adotou-se a abordagem interpa-
ciente, na qual os dados para treinamento e teste provém de pacientes distintos. As classes de
arritmias consideradas para classificacdo foram N (Normal), S (Supraventricular) e V (Ventricu-
lar). Apenas a derivacdo MLII (Modified Lead IT) do ECG foi considerada para a classificacao,
visto ser uma derivagdo onipresente em todos os registros da base MIT-BIH e amplamente
utilizada para medicdes de longo periodo. Nenhuma estratégia de aumento ou balanceamento de

dados foi aplicada, a fim de avaliar a robustez da arquitetura de forma direta.

O treinamento da rede utilizou o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado inicial
e uma estratégia de decaimento baseada no desempenho ao longo das épocas. Os hiperparametros,
como o tamanho do batch (128 imagens) e o nimero médximo de épocas (300), foram previamente

ajustados.

A Tabela 4 apresenta os resultados quantitativos globais obtidos, considerando a base
de teste, nos experimentos conduzidos com oito varia¢des arquiteturais, combinando dois tipos
de transformacao de sinais temporais em imagens (GAF e HSFC) e duas funcdes de ativacao
(tangente hiperbdlica e sigmoide) com dois tipos de kernel (fixo e adaptativo) no mecanismo
de atenc¢do da rede. O conjunto de dados utilizado seguiu a abordagem interpaciente da base
MIT-BIH, considerando as classes N, S e V.
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Tabela 4 — Indicadores de desempenho globais na base de teste: Estrutura com mecanismo de atengao

Cenario Transformacio Funciode  Kernel Acuriacia Precisio Recall Especificidade F1-score
para Imagem ativacio

1 GAF Tangente  Adaptativo 00,9788 0,7745 0,7614 0,9539 0,7678
2 GAF Tangente Fixo 0,9793 0,7735  0,7385 0,9501 0,7544
3 GAF Sigmoide  Adaptativo  0,9744 0,7676  0,7329 0,9495 0,7442
4 GAF Sigmoide Fixo 0,9733 0,7565  0,7473 0,9391 0,7512
5 HSFC Tangente  Adaptativo  0,9740 0,7338  0,7396 0,9486 0,7366
6 HSFC Tangente Fixo 0,9758 0,7373  0,7006 0,9399 0,7121
7 HSFC Sigmoide  Adaptativo  0,9690 0,6956  0,7065 0,9410 0,7004
8 HSFC Sigmoide Fixo 0,9704 0,7096  0,7031 0,9382 0,7040

Fonte: Préprio Autor.

A Tabela 5 apresenta o desempenho detalhado por classe (N, S e V) para todos os cendrios
testados conforme apresentado na Tabela 4, permitindo uma andlise granular da capacidade de

classificagdo de cada configuragdo para as diferentes classes de arritmia.

Tabela 5 — Indicadores de desempenho por classe na base de teste: Estrutura com mecanismo de atengdo

L. L . F1-score (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)
Cenario | Acuracia (%) N S v N S v N S v N S v
1 97,88 99 36,67 95 98,87 37,24 96,26 | 99,11 34,93 94,37 | 87,29 99,16 99,73
2 97,93 99,04 32,44 94,84 | 98,76 36,67 96,61 | 99,33 29,09 93,13 | 85,98 99,28 99,76
3 97,44 98,87 30,51 93,86 | 98,76 39,86 91,67 | 98,98 24,74 96,15 | 86,02 99,47 99,36
4 97,33 98,66 33,66 93,02 | 98,49 31,99 96,46 | 98,83 35,52 89,84 | 83,03 98,92 99,76
5 97,40 98,66 27,98 94,32 | 98,76 28,71 92,68 | 98,57 27,28 96,02 | 86,10 99,04 99,45
6 97,58 98,76 20,99 93,86 | 98,50 29,92 92,78 | 99,02 16,19 94,96 | 83,07 99,46 99,46
7 96,90 98,42 20,31 91,41 98,59 21,71 88,39 | 98,26 19,04 94,65 | 84,19 99,02 99,10
8 97,04 98,48 21,74 91,02 | 98,49 26,05 88,33 | 98,47 18,59 93,88 | 83,11 99,25 99,10

Fonte: Autor

Para estabelecer um ponto de referéncia comparativo robusto e avaliar o impacto da
integracdo do mecanismo de atencdo local, a AlexNet padrdo também foi treinada sob as mesmas
condi¢des experimentais, conforme detalhado na Se¢do 4.4. A Tabela 6 apresenta os melhores
indicadores de desempenho globais (Acuricia, Precisdo, Recall, Especificidade e F1-score)
obtidos com esses modelos AlexNet base, utilizando as técnicas de transformacao de imagem
GAF e HSFC na entrada da rede.

Tabela 6 — Indicadores de desempenho globais na base de teste: Modelo base

Transformacdo Modelo base Acuracia Precisao Recall Especificidade F1-score
para Imagem

GAF AlexNet 0,9774 0,7631  0,7120 0,9397 0,7337
HSFC AlexNet 0,9593 0,6943  0,7337 0,9366 0,7054

Fonte: Préprio Autor.

A Tabela 7 apresenta os indicadores de desempenho detalhados por classe (N, S e V)



Capitulo 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 52

para os modelos base AlexNet (com GAF e HSFC), a fim de permitir uma comparagao direta

com os modelos propostos com mecanismo de atencao.

Tabela 7 — Indicadores de desempenho por classe: Modelo base

F1-score (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)
S A\ N S v N S A\ N S A\

AlexNet base - HSFC 95,94 97,92 21,93 91,78 | 98,54 16,58 93,18 | 97,31 32,38 90,43 | 83,78 97,68 99,52
AlexNet base - GAF 97,74 98,92 27,26 93,94 | 98,48 33,93 96,52 | 99,36 22,79 91,49 | 82,81 99,37 99,76

Fonte: Autor

Modelo ‘ Acuricia (%) ‘ N

A partir da observagdo dos resultados apresentados na Tabela 4 e 5, foi determinado o
melhor resultado, sendo obtido a partir da estrutura do cendrio 1: Alexnet com técnica Gramian
Angular Field (GAF) para transformacdo do sinal ECG em imagem, mecanismo de aten¢do com
funcao de ativacdo Tangente Hiperbdlica (Tanh) e kernel adaptativo. A sele¢do desta arquitetura
como a de melhor desempenho baseou-se no FI-score geral, uma medida de desempenho
priorizada devido a natureza intrinsecamente desbalanceada da base de dados MIT-BIH e ao
critico interesse clinico na detec¢do precisa das classes minoritdrias (S e V), ja que o FlI-
score, ao oferecer um equilibrio entre precisao e sensibilidade, proporciona uma avaliacdo mais
fidedigna do desempenho do classificador em cendrios com distribui¢do de classes desigual.
A granularidade da Tabela 5 permite uma avaliagdo precisa da contribuicdo do mecanismo de

atencdo, especialmente na classificacdo das classes minoritarias.

Para complementar a andlise, as matrizes de confusdo fornecem uma visualizacio direta
do desempenho. A Figura 13 ilustra a distribui¢do das classificacdes para a melhor estrutura
do modelo proposto com mecanismo de atencao, enquanto a Figura 14 apresenta as matrizes
de confusdo para os modelos AlexNet base que utilizam as transformag¢des GAF e HSFC,

respectivamente.
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Figura 13 — Matriz de confus@o para o melhor cendrio com mddulo de atencao

Matriz de confusao
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Fonte: Autor

Figura 14 — Matrizes de confusao - AlexNet base com HSFC e GAF

AlexNet base - HSFC AlexNet base - GAF
965 206
N 189 92
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&= g 444 216 7 ﬁ S 501 152 14
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Fonte: Autor

Ao comparar estes cendrios, percebemos melhorias no equilibrio e capacidade de clas-

sificacdo dentre as classes, quando analisamos a melhor estrutura com moédulo de atencdo, em
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relacdo aos modelos AlexNet base. No préximo capitulo serd apresentada uma andlise detalhada

dos resultados obtidos na fase de experimentos.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a anélise e discussdo dos resultados obtidos nos experimentos
realizados com as arquiteturas de CNN analisadas (com médulo de atencdo e sem modulo de

atencdo) para classificagdo de arritmias cardiacas.

6.1 Analise Geral dos Resultados

Os resultados demonstraram que todas as variagdes da arquitetura CNN analisadas
durante a fase de experimentos alcancaram um desempenho elevado em termos de acurécia, com
valores superiores a 97%. No entanto, a medida de desempenho de F-score € considerada a
mais relevante neste contexto, dada a natureza desbalanceada da base de dados MIT-BIH e o
interesse clinico na detecc¢do eficaz das classes minoritarias (S e V). O Fl-score fornece um
equilibrio entre precisao e sensibilidade, sendo mais indicativo do desempenho real em cendrios

com classes desproporcionais.

A melhor configuracdo encontrada, conforme apresentado na Tabela 4, utilizou a técnica
GAF para transformacao do sinal ECG em imagem e o mecanismo de aten¢do com funcao de
ativacdo Tanh e com o kernel adaptativo, alcangando o F1-Score de 0,7678. Esta configuracao
também apresentou valores elevados de precisdo (0,7745) e recall (0,7614). Este resultado
corrobora a hipétese de que a combinagdo de uma representacao visual eficaz como a GAF,
que preserva as caracteristicas temporais do ECG, com a expressividade da fungdo Tanh (que
permite modulacdes de pesos em [-1, 1]) e a flexibilidade do kernel adaptativo (que se ajusta
dinamicamente aos padrdes dos dados durante o treinamento), potencializa significativamente a

capacidade discriminativa do mecanismo de ateng¢do.

A func¢do Tanh, ao permitir pesos de aten¢do em um intervalo simétrico de [-1, 1], oferece
uma maior nuance na ponderacio das caracteristicas extraidas. Isso possibilita que o modelo
destaque atributos relevantes de forma mais precisa. Por outro lado, o kernel adaptativo, por
ser treindvel, ajusta-se dinamicamente aos padrdes dos dados. Essa capacidade de aprendizado
permite que o mapa de atencao seja refinado ao longo do processo de treinamento, o que foi
essencial para atingir o equilibrio entre sensibilidade e precisdao observado no melhor cendrio. A
GAF, ao transformar para um sistema de coordenadas polares, codifica a informagao de tempo e
magnitude do sinal ECG na coloracdo e angulos da imagem resultante. Essa abordagem ¢ crucial,
pois permite a GAF preservar a estrutura temporal e as dependéncias intrinsecas dos dados do

ECQG, traduzindo-as para um formato bidimensional interpretavel.

Embora a configuragdo usando GAF para transformagao do sinal ECG em imagem e o
mecanismo de aten¢do com fung¢do de ativacao Tanh e kernel fixo também tenha apresentado

um desempenho competitivo (FI-score de 0,7544), ela foi superada nos principais indicadores
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pela versdo com kernel adaptativo. Isso sugere que a capacidade de aprendizado do kernel
contribui com ganhos adicionais, mesmo quando uma fun¢do de ativacdo expressiva como a

Tanh € utilizada.

As configura¢des com GAF que empregaram a funcio Sigmoid, embora robustas, mostra-
ram um desempenho inferior nos cendrios testados, especialmente no FI-score. Isso é esperado,
uma vez que a funcdo Sigmoid limita os pesos ao intervalo [0, 1], o que restringe a capacidade

da rede de aplicar penaliza¢Ges mais severas a caracteristicas menos relevantes.

Em relacdo aos resultados usando HSFC, para todos os experimentos, considerando todas
as combinacdes do mecanismo de atengdo, pode ser observado na Tabela 4, que os resultados
foram inferiores para os modelos usando a GAF, indicando desta forma a superioridade da
técnica na representacdo dos sinais ECG, destacando caracteristicas importantes do sinal para o

processo de classificagdo.

6.1.1 Andlise comparativa de modelo base variando transformagdo de imagem

Analisando as Tabelas 6 € 7 e a Figura 14, observamos que o modelo de AlexNet base
com imagens de GAF teve melhores resultados gerais se comparado com o modelo com imagens

de HSFC, mas ainda piores do que os modelos com os mecanismos de atenc¢ao.

A matriz de confusdo da técnica HSFC (Figura 14 - esquerda) mostra um desempenho
robusto na classificagdo de batimentos normais (N), com um alto nimero de verdadeiros po-
sitivos (VP = 42.427). No entanto, ela apresenta uma alta taxa de falsos negativos (FN) para
a classe N (965 + 206 = 1.171), o que indica que um grande nimero de batimentos normais
foi incorretamente classificado como de outras classes. Em contrapartida, a matriz de confusao
da técnica GAF (Figura 14 - direita) exibe uma melhoria notdvel na classificagdo da classe N,
com mais verdadeiros positivos (VP = 43.317) e um numero significativamente menor de falsos
negativos (189 + 92 = 281). Isso sugere que o GAF preserva as caracteristicas da classe N de

forma mais eficaz para o modelo AlexNet.

Essa diferenca de desempenho € refletida nas medidas de desempenho globais da Tabela
6. O modelo que utiliza a transformacdo GAF alcan¢a uma acurécia de 97,74%, superando a
acuricia de 95,93% obtida com a transformag¢dao HSFC. Adicionalmente, o GAF demonstra
uma precisao e um F/-score superiores, com valores de 0,7631 e 0,7337, respectivamente, em
comparacao com os valores de 0,6943 e 0,7054 do HSFC. A udnica medida de desempenho
em que o HSFC supera o GAF € a sensibilidade (recall). O modelo HSFC atinge 0,7337
de sensibilidade, enquanto o GAF alcanc¢a 0,7120. Essa maior sensibilidade do HSFC, no
entanto, vem acompanhada de uma precisdo mais baixa, o que sugere que o modelo HSFC esta
classificando um maior nimero de batimentos supraventriculares (S) e ventriculares (V) como

positivos, mas com uma taxa maior de erros.

Em resumo, a andlise demonstra que, para a arquitetura AlexNet, a transformacdo GAF
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¢ mais adequada para a classificacdo de arritmias, pois, embora apresente uma sensibilidade
ligeiramente inferior, proporciona um equilibrio geral superior entre precisao e recall, resultando

em um F/-score e acuracia mais elevados.

6.1.2  Andlise comparativa do modelo base GAF com o melhor modelo com mdédulo de atengado

Para fins de comparagado e explanacio de ganhos, vamos focar nossa andlise no modelo
base que utiliza a transformacdo GAF, ndo somente pelo fato de utilizar a mesma transformacao
de imagem que nosso melhor modelo com médulo de atencdo, como também por ter apresentado

as melhores medidas de desempenho dentre os modelos base.

Analisando os resultados da Tabela 6, a comparagdo entre a AlexNet base com trans-
formacdo GAF e a melhor estrutura (AlexNet com mdédulo de atengdo, transformacdo GAF,
tangente hiperbdlica e kernel adaptativo) revela ganhos significativos. Embora a AlexNet base
com GAF apresente uma acurécia global elevada de 97,74% e um excelente desempenho na
deteccao de batimentos normais (F1-score = 98,92%) e ventriculares (F1-score = 93,94%), ela
ainda demonstra uma performance limitada na identificacdo de batimentos supraventriculares

(FI-score =27,26%), refletindo a tendéncia do modelo em focar nas classes majoritarias.

Ao incorporar o médulo de atenc¢do, a acurdcia global da melhor estrutura proposta
aumenta ligeiramente para 97,88%. Contudo, o mais importante € a melhora consideravel nas
medidas de desempenho da classe S (supraventricular), na qual o F/-score salta de 27,26%
para 36%, a precisao aumenta de 33,93% para 37,24%, e a sensibilidade passa de 22,79% para
34,93%, demonstrando ganhos significativos na nossa medida de desempenho alvo. Para a classe
N (Normal), observou-se que o F'/-score teve um aumento marginal de aproximadamente 0,08%
(de 98,92% para 99%), a precisdo aumentou em cerca de 0,40% (de 98,48% para 98,87%), e a
sensibilidade apresentou uma leve variacdo negativa de aproximadamente 0,27% (de 96,52% para
96,26%). Para a classe V (Ventricular), o F-score registrou um aumento de aproximadamente
1,13% (de 93,94% para 95%), a precisdo teve uma pequena variagdo negativa de cerca de 0,25%
(de 99,36% para 99,11%), e a sensibilidade cresceu em aproximadamente 3,15% (de 91,49%
para 94,37%).

Esses resultados indicam que o mecanismo de ateng¢do consegue realgar caracteristicas
relevantes de cada batimento, tornando o classificador mais equilibrado e eficaz na identificagdo
de ritmos supraventriculares e ventriculares sem comprometer o desempenho na detec¢ao de

batimentos normais.

A matriz de confusdo da melhor estrutura também evidencia um classificador mais
equilibrado. Por exemplo, na classe S, o modelo demonstra uma capacidade melhorada de
identificar corretamente os batimentos S, com 233 verdadeiros positivos. Embora os Falsos
Positivos da classe S (284 + 109 = 393) e os Falsos Negativos (422 + 12 = 434), o modelo
consegue uma boa classificagdo. Os ganhos nas classes minoritdrias evidenciam que o modelo

de atencdo mitigou o viés para a classe majoritdria, resultando em um desempenho mais robusto.
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Em termos de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), as medidas de desempenho
da melhor estrutura evidenciam um classificador mais equilibrado. Enquanto o modelo AlexNet
base com GAF tem um ndmero robusto de verdadeiros positivos na classe N (VP =43.317), ele
falha significativamente na classe S (VP = 152), com muitos Falsos Negativos (501 + 14 = 515)
e Falsos Positivos (189 + 107 = 296). Isso demonstra que, na sua forma original, o modelo tem
uma forte tendéncia a classificar batimentos minoritarios como normais. Em contraste, a melhor
estrutura aumenta os VPs da classe S para 233 e, na classe V, de 2944 para 3037, melhorando
a deteccdo das classes minoritdrias. Embora a melhor estrutura classifique um pouco mais de
batimentos de forma incorreta para a classe S, com Falsos Positivos (109 + 284 = 393), essa
distribui¢do mais homogénea de erros demonstra que o mecanismo de atengdo consegue mitigar
o viés do modelo original, tornando-o mais capaz de realcar caracteristicas relevantes de cada
batimento e, consequentemente, mais apto a identificar ritmos supraventriculares e ventriculares
de forma mais precisa, sem comprometer substancialmente o desempenho geral na detecg¢do de

batimentos normais, o que € uma caracteristica importante para o cendrio clinico real.

6.2 Comparacao com modelos propostos na literatura

A Tabela 8 apresenta, para compara¢do com nosso melhor resultado, medidas de desem-
penho obtidas para modelos propostos em trabalhos j4 apresentados na literatura, sendo que para
uma comparacao justa, foram escolhidos trabalhos que adotaram a mesma divisdao DS1 e DS2

utilizada em nosso trabalho (abordagem interpaciente).
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Tabela 8 — Indicadores de desempenho na base de teste de trabalhos correlatos

Referéncia Abordagem Chave Acuracia (%) Precisdo (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) F1-score (%)
Chazal, O’'Dwyer, Modelo de classificador base- 83,88 45,57 66,00 96,05 59,74
Reilly (2004) ado em discriminante linear
Soria, Martinez Classificagdo com discrimi- 91,47 69,89 89,98 94,60 76,43
(2009) nantes lineares e quadraticos
Llamedo, Marti- Processamento de ondas R a 90,62 66,26 86,18 95,83 66,61
nez (2011) partir de um filtro da onda

QRS, com auxilio de Wave-

lets, com classificador quadra-

tico discriminante
Lin, Yang (2014) Classificador quadratico dis- 93,00 67,60 83,50 - -

criminante
Zhang et al. Classificador SVM com meto- 86,66 - - - -
(2014) dologia one-versus-one
Garcia et al. Extracdo de recursos em va- 92,38 70,12 81,10 92,12 74,59
(2017) rias etapas: Representacdo do

sinal ECG, rede complexa

para extracdo de caracteristi-

cas, classificador SVM e PSO

para ajuste de hiperparametros
Dias et al. (2021)  Segmentag@o prdpria por inter- 80,58 59,37 84,84 94,35 60,77

valo RR e classificador com al-

goritmo discriminante linear;

foco em sinais ECG de uma

unica derivagdo (MLIT)
WANG et al. Transformada Wavelet Con- 97,48 70,75 67,47 96,01 68,76
(2021) tinua e Rede CNN; Modelo

multimodal com fusdo de ca-

racteristicas via mecanismo de

aten¢do; Combinagdo de si-

nais ECG e imagens GAF
Oliveira et al Representacdo de batimento 86,12 76,72 77,04 92,87 76,88
(2022) como grafo (Visibility Graph)

e classificacio com Graph-

SAGE (GNNS)
DI PAOLO, I. E; Modelo Multimodal; Técnicas 98,48 94,15 80,23 96,34 81,91
CASTRO, A. R. de transformacdo de imagens
G. (2024) Hilbert Space Filling Curve

(HSFC) e Recurrence Plot

(RP); Aumento de dados com

SMOTE e WGAN-GP.
Nossa melhor es- CNN com Mecanismo de 97,88 77,45 76,14 95,39 76,78

trutura

Atencgdo Local (tangente hi-
perbdlica, kernel adaptativo);
Técnica de transformacéo de
imagens Gramian Angular Fi-
eld (GAF).

Fonte: Autor

A Tabela 8 mostra que o nosso melhor modelo apresenta desempenho competitivo

frente a diferentes abordagens da literatura. Com FI-score de 76,78%, nossa estrutura supera os
resultados de Dias et al. (2021) e Wang et al. (2021). No caso de Dias et al. (2021), os autores

apresentam uma metodologia de segmentacdo prépria a partir do intervalo RR e classificacao

com um algoritmo discriminante linear, atingindo F/-score de 60,77%. Ja no caso de Chen et

al. (2024) foi aplicada a Transformacao Continua de Wavelet (CWT) e uma CNN, reportando

um F[-score global de 0,6876. O desempenho superior do modelo proposto pode ser atribuido

ao uso de atenc¢ao local, a funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica e ao kernel adaptativo, que

contribuiram para melhorar a discriminacdo entre batimentos normais € andmalos mesmo sem
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técnicas de balanceamento ou aumento de dados.

Nossa estrutura teve desempenho similar ao apresentado em Oliveira et al. (2022),
onde os autores representaram cada batimento como um grafo via algoritmo Visibility Graph e
empregaram GraphSAGE para classificacio, conseguindo F'/-score de 76,88%. Por outro lado,
nosso trabalho apresentou desempenho inferior ao estudo de Zahid, Kiranyaz e Gabbou;j (2023),
que prop0s uma rede operacional 1D (Self~-ONN) com injecdo de caracteristicas de intervalo RR,
alcancando FI-score de 92,27%.

Considerando o trabalho de (Di Paolo; CASTRO, 2024), que obteve FI-score de 0,8191
(para interpaciente), nossos resultados foram inferiores. A diferenga de resultados pode ser

explicada por fatores em nosso trabalho como:

* Auséncia de aumento de dados (data augmentation);

Nao utilizagdo de técnicas de balanceamento ou ponderacdo adaptativa por classe;

Diferente funcdo custo usada durante treinamento;

Auséncia de abordagem multimodal com uso de diferentes técnicas de imagens e diferentes

derivagdes combinadas;

Apesar de nosso modelo apresentar medidas de desempenho menores em relagdo a
alguns dos modelos comparados, os resultados obtidos demonstram robustez e coeréncia com os
padrdes da literatura, reforcando que o uso do mecanismo de atencio local, aliado a configuracao
tangente hiperbdlica e kernel adaptativo, representa uma solugdo eficaz e de bom custo-beneficio.
A estrutura proposta consegue, inclusive, superar diversos trabalhos que apresentam arquiteturas
mais complexas, mostrando sua aplicabilidade em cendrios clinicos reais, mesmo sem recursos

computacionais avancados.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem para a classificagdo automatica de arritmias
cardiacas utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNNs) com mecanismo de atengdo local,
aplicada sobre imagens derivadas de sinais de ECG transformados por Gramian Angular Field
(GAF) ou Hilbert Curve (HSFC). O objetivo central foi avaliar como a fun¢do de ativacao
(tangente hiperbdlica ou sigmoide), o tipo de transformagao de imagem (GAF ou HSFC) e o tipo
de kernel (fixo ou adaptativo) no médulo de aten¢do impactam o desempenho do classificador.

Os experimentos demonstraram que:

* A funcido tangente hiperbdlica, ao permitir ponderagdes simétricas (negativas e positivas),

produziu os melhores resultados de F1-score, superando a sigmoide em todos os cendrios;

* A técnica Gramian Angular Field (GAF) demonstrou consistentemente melhores resulta-
dos de desempenho na transformacado dos sinais de ECG em imagens em compara¢ao com
a Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert (HSFC), fator atribuido a sua capacidade

de preservar a estrutura temporal e as dependéncias intrinsecas do sinal de ECG;

* O kernel adaptativo mostrou desempenho superior ao fixo quando combinado com tan-
gente hiperbdlica, confirmando a importancia de permitir que o modelo aprenda padroes

especificos de aten¢do;

* A configuracdo tangente hiperbdlica e kernel adaptativo obteve o maior F1-score (0,7678),
além de elevados indices de acuricia e sensibilidade, evidenciando a eficdcia da atengao

local aprendida;

* A arquitetura geral alcangou desempenho robusto mesmo sem técnicas adicionais de
aumento de dados ou balanceamento, o que ressalta sua efici€ncia em cendrios clinicos

reais.

Em sintese, os experimentos realizados confirmam a importancia dos componentes
internos do médulo de aten¢@o proposto. Comparando a melhor configuracdo da arquitetura
proposta (com GAF para transformacao do sinal, fun¢@o de ativacdo Tanh e kernel adaptativo)
com o modelo AlexNet base utilizando a mesma técnica de transformac¢do GAF, observou-se

uma melhoria substancial no desempenho do classificador.

Especificamente, enquanto o modelo AlexNet base com GAF alcangou um FI-score
global de 0,7337, a incorporagdo do mecanismo de atenc¢do elevou esse indicador para 0,7678.
Mais notavelmente, para a desafiadora classe S (supraventricular), o F/-score saltou de 27,26%

para 36%. Essa melhoria substancial, em particular para a classe S, demonstra que o mecanismo
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de atencdo ndo s6 otimiza o desempenho geral, mas também mitiga o viés em relacdo a classe
majoritaria.

De forma diferenciada de outros trabalhos da literatura, como Ahmad et al. (2021) e
Tang et al. (2023) que empregaram a funcdo de ativagdo sigmoide em seus mecanismos de
atencdo, esta pesquisa demonstra a vantagem do uso da funcdo tangente hiperbdlica. Esta funcao,
ao permitir ponderagdes simétricas (negativas e positivas), produziu os melhores resultados de
F1-score, superando a sigmoide em todos os cendrios avaliados. A combinac¢do da tangente
hiperbdlica com um kernel adaptativo obteve o maior F/-score (0,7678), além de elevados
indices de acuricia e sensibilidade, evidenciando a eficicia da atencdo local aprendida com essa
configuragdo especifica. A arquitetura geral alcangou desempenho robusto mesmo sem técnicas
adicionais de aumento de dados, balanceamento ou uso de novas bases de dados (como a "PTB",
também indicada pela AAMI), o que ressalta sua eficiéncia em cendrios clinicos reais. Portanto,
a exploragdo da func¢do tangente hiperbdlica e do kernel adaptativo no médulo de atengdo local
representa uma contribui¢ao significativa para o avanco da drea de diagndstico assistido por

computador na cardiologia.

Em relacdo a comparacdo com modelos previamente apresentados na literatura, o de-
sempenho da arquitetura proposta, especialmente em sua melhor configuragdo (mecanismo de
atencdo com tangente hiperbdlica e kernel adaptativo, e transformag¢do GAF), demonstrou ser
altamente competitivo. Nosso modelo superou abordagens como a de Dias et al. (2021) (FI-score
de 60,77%) e Wang et al. (2021) (F1-score de 68,97%), além de apresentar desempenho similar
ao de Oliveira et al. (2022) (F1-score de 76,88%).

Adicionalmente, em comparag@o com o estudo de Di Paolo e Castro (2024), que reportou
um Fl-score de 0,8191 para o paradigma interpaciente, nossos resultados foram ligeiramente
aquém, o que pode ser atribuido a diferencas metodoldgicas significativas. O trabalho de Di
Paolo e Castro (2024) empregou estratégias de aumento de dados, técnicas de balanceamento de
classes, uma fung¢do de custo diferente durante o treinamento e uma abordagem multimodal mais
abrangente, combinando diferentes técnicas de imagem e multiplas derivagdes, o que contribuiu

para ganhos adicionais em cendrios mais complexos.

Contudo, a robustez da nossa proposta € evidenciada pela capacidade de alcangar resulta-
dos expressivos, mantendo-se dentro do estado da arte, mesmo na auséncia de técnicas adicionais
de aumento ou balanceamento de dados. A eficicia do mecanismo de atencao local, aliado a
escolha da func¢ao de ativacdo tangente hiperbdlica e do kernel adaptativo, demonstrou ser uma
solucdo potente para realcar caracteristicas discriminativas, especialmente na classificacio da

classe S (supraventricular), sem comprometer o desempenho geral.

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo de estratégias de aumento de dados e
balanceamento de classes, a fim de mitigar os efeitos do desbalanceamento caracteristico das
bases de ECG e melhorar a generalizacio do modelo. Também se propde a investigacdo de

novas estruturas de mecanismos de atencdo, incluindo médulos como o CBAM, que podem
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ampliar a capacidade de foco seletivo da rede sobre padrdes discriminativos. Além disso, a
utilizacdo de diferentes derivac¢des simultaneamente pode viabilizar uma abordagem multimodal,
enriquecendo as representacdes extraidas e potencializando o desempenho da arquitetura. Por
fim, sugere-se a ado¢ao de outras medidas de desempenho, tais como testes estatisticos, para
aumentar a intui¢ao e comprovagdo dos resultados. Tais aprimoramentos podem contribuir para
alcancar niveis mais altos de sensibilidade e precisdo, aproximando os resultados de modelos de

referéncia na literatura e fortalecendo a aplicabilidade clinica da solug@o desenvolvida.
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