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RESUMO: Extrassístoles ventriculares são um tipo de arritmia caracterizada por impulsos 

ventriculares isolados e podem acometer tanto indivíduos saudáveis quanto cardiopatas. Daí 

a importância do diagnóstico, que normalmente é feito por uma equipe médica a partir de um 

exame eletrocardiograma (ECG) do paciente. Diante disso, propõe-se o uso de dois métodos 

de inteligência artificial para a classificação dos sinais de ECG, em auxílio a tais profissionais, 

são eles: Regressão Linear Múltipla (RLM) e algoritmo k-means. Utilizou-se dados de ECG 

MIT-BIH Arrhythmia Database, com um total de 155 batimentos cardíacos referentes a um 

paciente, e obteve-se acurácia de 74,19% com o uso de ambos RLM e k-means. Assim, foi 

demonstrado que a aplicação de RLM e k-means na classificação de batimentos cardíacos a 

partir do exame ECG associado à avaliação da equipe médica pode gerar melhores análises no 

diagnóstico de extrassístoles ventriculares. 

 

Palavras-chave: Complexos ventriculares prematuros. K-means. Regressão linear múltipla. 

 

Área Temática: Medicina. Inteligência Artificial. 

 

ABSTRACT: Ventricular extrasystoles are a type of arrhythmia characterized by isolated 

ventricular impulses and can affect both healthy individuals and those with heart conditions. 

Hence, the importance of diagnosis, which is typically made by a medical team through an 

electrocardiogram (ECG) examination of the patient. Considering this, the use of two 

artificial intelligence methods for classifying ECG signals is proposed to assist these 

professionals: Multiple Linear Regression (MLR) and k-means algorithm. Besides that, MIT-

BIH Arrhythmia Database was used, comprising a total of 155 heartbeats from a patient, and 

an accuracy of 74.19% was achieved using both MLR and k-means. Thus, it has been 

demonstrated that the application of MLR and k-means in the classification of heartbeats from 

the ECG examination, combined with the evaluation of the medical team, can lead to improved 

analyses in the diagnosis of ventricular extrasystoles. 
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INTRODUÇÃO 

Extrassístoles ventriculares (ESV), ou contrações ventriculares prematuras (CVP), 

também conhecidas como falha do batimento cardíaco, são doenças cardiovasculares 

caracterizadas por impulsos ventriculares isolados, podendo haver ou não a presença de 

sintomas (MITCHELL, 2023). A ESV é um tipo de arritmia que acomete tanto indivíduos 

saudáveis quanto cardiopatas. 

Daí a importância do diagnóstico de ESV, que geralmente é dado por uma equipe 

médica a partir de análises do eletrocardiograma (ECG) do paciente. O ECG é um exame 

composto por sinais que representam o batimento cardíaco, que pode ser dividido nas regiões 

PQRST, sendo cada uma delas uma parte dos impulsos elétricos que dizem sobre a atividade 

elétrica cardíaca (MORSCH, 2018). 

De forma sintética, em um ritmo sinusal, a onda P diz sobre a contração dos átrios, o 

complexo QRS sobre a contração dos ventrículos e a onda T, onda de recuperação, representa 

a repolarização ventricular, isto é, a alteração elétrica dos ventrículos em preparação para o 

próximo batimento cardíaco (MORSCH, 2018). Assim, o diagnóstico de ESV é marcado por 

alterações no formato dessa onda, normalmente caracterizado por largos complexos QRS, com 

a ausência de P e seguido por uma pausa compensatória (MITCHELL, 2023). 

Na literatura, diversos métodos têm sido utilizados para se automatizar a classificação 

de sinais de ECG. Os resultados do programa computacional desenvolvido por Guimarães 

(2019) que identifica sinais de eletrocardiograma apontam a importância e eficácia de técnicas 

de aprendizado de máquina como forma de identificação de doenças cardíacas. Aspuru et al. 

(2019) propôs o uso do algoritmo de regressão linear para analisar sinais de ECG com baixo 

custo computacional e detectar informações sobre os picos de onda P, Q, R, S e T relevantes 

no diagnóstico de doenças cardíacas. Yakut, Bolat, Efe (2021) basearam o seu estudo na 

clusterização de classes de arritmia ao desenvolver um método de detecção com k-means. 

À vista disso, o presente trabalho propõe a classificação de batimentos cardíacos, em 

normais ou extrassistólicos, utilizando-se dois métodos de inteligência artificial, são eles: 

Regressão Linear Múltipla (RLM) e algoritmo k-means. 

METODOLOGIA 

O conjunto de dados utilizado foi o MIT-BIH Arrhythmia Database, que se trata de 

uma base de dados de ECG de vários pacientes (MOODY; MARK, 2001). Foram utilizados 
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divididos com a seguinte proporção: 80% dos dados para treinamento e 20% para teste, como 

mostra a Tabela 1. 

Tabela 1 – Divisão dos dados 

 Batimentos normais Extrassístoles ventriculares 

Treinamento 89 35 

Teste 22 9 

Fonte: autoria própria. 

Ademais, cada batimento foi dividido em 81 partes. Na Figura 1 são mostrados dois 

batimentos do ECG em análise, podendo-se observar o padrão de comportamento de um 

batimento normal e de uma extrassístole ventricular. 

É importante destacar que na base de dados, para representar os batimentos normais 

adotou-se o valor 0, e 1 para os batimentos extrassistólicos. 

Figura 1 – Primeiro batimento normal (verde) e primeiro batimento extrassistólico (vermelho) do paciente 

 

Fonte: autoria própria. 

 

Para a classificação dos batimentos cardíacos, em normais ou extrassistólicos, fez-se 

uso de dois métodos: Regressão Linear Múltipla (RLM) e algoritmo k-means, que são 

supervisionados e não-supervisionados, respectivamente. 

A RLM consiste em relacionar uma variável dependente (𝑦) com n variáveis 

independentes (𝑥), onde 𝑥 são as 81 partes em que se dividiu cada batimento e 𝑦 é a saída 

verdadeira, isto é, ter ou não extrassístole ventricular: 
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𝑦 =  𝑥1𝑏1 + 𝑥2𝑏2 + ⋯ + 𝑥𝑛𝑏𝑛    (1) 

Assim, o cálculo dos coeficientes (𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛) pode ser feito através da Pseudo- 

Inversa de Penrose-Moore, sobre a qual multiplica-se tanto 𝑥 quanto 𝑦 pela transposta de 

𝑥 (LAWSON; HANSON, 1995): 

𝑏̂ = (𝑥𝑇𝑥)−1(𝑥𝑇𝑦)               (2) 

em que, 𝑏̂ é o coeficiente de regressão. 

A seguir, é possível estimar 𝑦̂, isto é, uma predição que classifica o tipo do batimento 

cardíaco de um novo conjunto de teste: 

𝑦̂ = 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡𝑒𝑏̂  (3) 

  
Resumindo, os coeficientes foram gerados com base no conjunto de treinamento, e a 

saída da regressão a partir desses coeficientes e do conjunto de dados de teste. 

Ademais, foi estabelecido um limiar, 𝑦 = 0.5, em que todos os valores abaixo de 0.5 

foram classificados como batimentos normais e todos os valores acima de 0.5 como 

extrassístoles ventriculares, devido ao fato de ter sido utilizado um modelo de regressão para 

classificação. Dessa forma, os erros foram condicionados ao limiar. 

Por outro lado, a utilização do algoritmo k-means consiste em estabelecer a quantidade 

de classes (ou clusters) em que se deseja agrupar os dados, e posteriormente definir centroides 

aleatórios, que representam tais classes. 

Assim, definiu-se o número de clusters, isto é, agrupamentos, igual a 2, sendo as duas 

classes: batimento normal e extrassístole ventricular. Logo, a quantidade de centroides 

gerados foi igual a 2, por conta de que a quantidade de classes determina a de centroides. 

Então, com o uso da métrica distância euclidiana (𝑑), cuja equação pode ser vista a 

seguir, mediu-se a distância entre os centróides e os pontos. 

𝑑(𝐴, 𝑐1) = √∑ (𝑃𝑖 − 𝑄𝑖)2𝑛
𝑖=0     (4) 

 Em que 𝐴 é um ponto; 𝑐1 é o centroide 1; 𝑃 = (𝑝1,𝑝2, … , 𝑝𝑛), sendo 𝑝𝑛 referente à 
coordenada 𝑦; e 𝑄 = (𝑞1,𝑞2, … , 𝑞𝑛), sendo 𝑞𝑛 referente à coordenada 𝑥. 

Dessa forma, identificando-se a menor distância de cada um dos pontos até cada um 

dos centroides, determinou-se a qual cluster (representado pelos centroides) cada ponto 
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estava pertencendo. 

Posteriormente, os centroides foram ajustados aos dados através do cálculo do ponto 

médio, sobre o qual soma-se as coordenadas dos pontos pertencentes a um certo centroide e 

divide-se pela quantidade de pontos que pertencem a ele, obtendo desta forma as novas 

coordenadas dos centroides. 

𝑐𝑝𝑚 = (
∑ 𝑥𝑖0

𝑚
𝑗=0

𝑚
,
∑ 𝑥𝑖1

𝑚
𝑗=0

𝑚
, … ,

∑ 𝑥𝑖𝑛
𝑚
𝑗=0

𝑚
) , 𝑋𝑖 ∈ 𝐶𝑖 

Esses procedimentos, cálculo da distância euclidiana e do centroide no ponto médio 

são refeitos para reposicionamento dos centroides, até que a alteração seja mínima entre os 

reposicionamentos ou até que sejam concluídas todas as iterações, devendo tal valor ser 

previamente definido. Além disso, foi feita a normalização dos dados para que eles 

estivessem em uma mesma escala, então foram definidos os parâmetros do k-means, que foi 

treinado com os dados de treino. 

Após isso, a identificação de um ponto que estava mais próximo de um determinado 

centroide do que de outro permitiu detectar a classe dos dados de teste. Por exemplo, ao 

verificar que um ponto A, que está mais próximo do centroide 𝑐1 do que do 𝑐2, possui valor 

real 1, conclui-se que tal centróide (𝑐1) representa os batimentos extrassistólicos. Dessa 

forma, estabeleceu-se uma label, isto é, um rótulo para classificação dos dados em análise, 

tornando supervisionado tal método que era não-supervisionado. 

Acerca da parametrização do k-means, é interessante citar que há vários parâmetros, 

que podem ser melhor detalhados na sua documentação (PEDREGOSA et al., 2011). Diante 

dos que foram utilizados, n_clusters corresponde à quantidade de classes em que se deseja 

classificar os dados, enquanto init diz sobre a maneira como o algoritmo será inicializado, 

podendo ser de forma aleatória ou com k-means++. Dentre as várias possibilidades de 

inicialização, o k-means++ calcula a distribuição de probabilidade empírica dos pontos que 

contribui na inércia geral, em outras palavras, isto ajuda a definir com mais assertividade a 

posição inicial dos clusters. Por outro lado, n_init se refere à quantidade de vezes em que o 

algoritmo é executado com diferentes centroides e max_iter define o número máximo de 

iterações do algoritmo a cada execução. 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Após aplicar a RLM nos dados de treinamento, obteve-se os seguintes coeficientes 

angular e linear indicados na Figura 2. 

Figura 2 – Coeficientes angular e linear da RLM 

 

Fonte: autoria própria. 

Dessa forma, atingiu-se os resultados apresentados na Figura 3. 
 

Figura 3 – Predição da regressão diante da label de cada batimento 

   

 

Fonte: autoria própria. 
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Sendo os pontos azuis a, os valores abaixo do limiar (0.5) foram classificados como 

batimentos normais e aqueles acima ou igual ao limiar como extrassistólicos. 

É possível verificar na matriz de confusão (Figura 4) que a maior parte dos dados 

de teste (23), aproximadamente 74,19%, foi classificada de forma correta, sendo a maioria 

deles 

(18) batimentos normais. Também pode-se observar que 4 batimentos normais foram 

classificados de forma errada como sendo extrassistólicos e que 4 extrassístoles foram 

classificadas incorretamente como batimentos normais, sendo a porcentagem de 

classificações incorretas igual a aproximadamente 25,81%. 

Figura 4 – Matriz de confusão da classificação dos dados com RLM 

 

Fonte: autoria própria. 

Sob outra perspectiva, a melhor performance do k-means foi obtida adotando-se os 

seguintes parâmetros: n_clusters = 2, init = 'k-means++', n_init = 10, max_iter = 500. Tal 

clusterização é apresentada na Figura 5, sendo cada uma das cores a representação de cada 

agrupamento, totalizando dois agrupamentos. Os resultados obtidos com o uso do k-means 

estão representados na matriz de confusão na Figura 6. 

Com tal algoritmo também 23 batimentos cardíacos (74,19%) foram classificados 

corretamente, sendo 20 deles batimentos normais, valor superior ao obtido na classificação 

com o uso da RLM, enquanto os outros 8 foram classificados de forma errada. Dentre esses 

batimentos, 6 se tratavam de extrassístoles classificadas erroneamente como batimentos 

normais e 2 eram batimentos normais tidos como extrassistólicos. 
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Figura 5 – Clusterização dos dados com k-means 

 

Fonte: autoria própria. 

Figura 6 – Matriz de confusão da classificação dos dados com k-means 

 

Fonte: autoria própria. 

Como afirma Aspuru (2019), a principal vantagem do algoritmo de regressão linear se 

trata da sua simplicidade teórica, o que se aplica também ao k-means. Essa simplicidade, por 

sua vez, impulsiona um número de estudos na área de classificação de sinais de ECG maior 

com redes neurais do que com eles, devido à complexidade dessas muitas vezes ser associada 
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a melhores resultados. Ainda assim, se obteve acurácia acima de 74% para ambos, 

reconhecendo que métodos mais simples também têm o potencial de gerar contribuições 

significativas. 

Apesar dos vários testes feitos em ambos os modelos para se atingir as melhores 

configurações principalmente quanto aos parâmetros, reconhece-se a importância da 

quantidade dos dados. Tendo sido utilizados os dados referentes somente a um paciente, 

associa-se à pequena quantidade de dados a performance em torno de 74%, se comparada às 

obtidas por Guimarães (2019) com os métodos Support Vector Machine, Decision Tree, K 

Neighbors e Random Forest, e por Yakut, Bolat, Efe (2021) com k-means, todos acima de 90%. 

Guimarães (2019) evidencia que as razões para as altas taxas de acerto obtidas em seu 

estudo se devem em especial ao grande número de dados de treinamento. Contudo, também 

demonstra que nem sempre uma mudança nessa quantidade é proporcional aos resultados, pois 

em alguns cenários a eficácia do modelo teve uma leve queda apesar do aumento de dados, 

concluindo que são necessários testes experimentais. Assim, para trabalhos futuros seria 

interessante o uso dos dados referentes a outros pacientes em prol de aumentar a base de dados. 

Diferentemente do estudo de Yakut, Bolat, Efe (2021) que analisou somente o valor de 

acurácia, dedicou-se a conhecer mais profundamente os resultados obtidos. Ao se analisar os 

falsos negativos e falsos positivos pode-se na área da saúde retardar o tratamento de um 

paciente ou submetê-lo a condições desnecessárias, respectivamente. Sobre isso, os modelos 

obtiveram comportamentos diferentes, sendo a precisão da RLM melhor para com os 

batimentos normais e o k-means para com as extrassístoles. 

CONCLUSÃO 

Os resultados mostraram acurácia de 74,19% ao classificar batimentos cardíacos, em 

normais ou extrassistólicos, com o uso de ambos RLM e k-means, enquanto a taxa de erro foi 

de 25,81%. Apesar de tal valor ter sido o mesmo, a quantidade de batimentos normais 

classificados corretamente com o k-means foi maior em 2 unidades em relação à RLM, sendo 

20 e 18, respectivamente. Por outro lado, quanto à classificação correta das extrassístoles o k- 

means obteve melhor performance, com 5 batimentos contra 3 com a RLM. 

Na área da saúde, a análise de tais valores é importante pois ao se classificar 

erroneamente um batimento normal em extrassístole, pode-se submeter o paciente a um 

tratamento desnecessário, enquanto o contrário pode implicar complicações no estado de 

saúde dele, devido à falta de tratamento. 
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Assim, foi demonstrado que é possível a aplicação de métodos simples como a RLM 

e o k-means ao diagnóstico de extrassístoles ventriculares diante de um exame ECG em auxílio 

ao profissional da saúde, permitindo uma melhor análise da condição do paciente e escolha do 

tratamento. Vale destacar a importância da qualidade dos dados bem como da quantidade ao 

se utilizar métodos de inteligência artificial. Assim, para trabalhos futuros seria interessante 

aumentar a base de dados para que o modelo possa aprender com mais informações e desse 

modo, conseguir mais acertos nas predições, melhorando a sua performance. 
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