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Análise e classificação: sinais 
biológicos
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Mobilização/motivação

• Subsídios objetivos para a tomada de decisão
• Auxílio para a interpretação médica
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a Auxílio para a interpretação médica

• Exemplos: 
– Área de QRS
– Variabilidade de IRR
– Máxima taxa de variação
– Classe

P
T

C
 

A
n

ál
is

e,
 q

u
a

 

EPUSP PTC/ LEB - S.Furuie 2



2

B
io

m
éd

ic
os

aç
ão

 d
e 

si
n

ai
s 

b
io

l.
Deteção do QRS
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Extração de características

• Atributos relevantes e discriminativos

• Exemplos:
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– Área do QRS

– Duração do QRS

– Intervalo RR (IRR)

– Correlação com uma referência

–
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Conceitos importantes

Correlação [sinais x(t) e y(t)]

– Correlação: corr(x,y)

– Função correlação cruzada:
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corrxy ()
– F. autocorrelação: corrxx () 

Coeficiente de correlação
– Normalizado entre [0,1]

– Extraídas as médias

– Normalizado pelo d padrão
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– Normalizado pelo d. padrão
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Classificação não-supervisionada

• Clusters
– K-means
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– SOM (Kohonen)
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Classificação supervisionada

• Existem amostras de cada classe (C) tornando 
possível caracterizar parcialmente cada classe
– Classificação direta

• NN Nearest neighbor
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• K-NN: classificação pela maioria
• Definição de distâncias:

– Euclidiana
– estatística  (Mahalanobis)

– Treinamento de algoritmos
• Classificadores otimizados

– Linear de Fischer
B i
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– Bayesiano
– SVM
– Redes neurais (backpropagation)

– Avaliação de algoritmos
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Classificação de padrões: 1 atributo

Ideal, desejada
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dQRS0

Realidade:
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Classificação de padrões: 2 atributos

areaQRS
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P atributos, C classes

areaQRS

IRR
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Classificação NN-Nearest Neighbor

1. Seja S={si,   i=1,N} as amostras  e c(s) a classe 
do elemento s, c:S->{1,2, ..C}

2 Determinar a distância do vetor x a todos os
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a 2. Determinar a distância do vetor x a todos os 

elementos em S

3. c(x) <= c(sNN)
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Classificação k-NN

1. Definido: k

2. Obter os k vizinhos mais próximos
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3. Classe de x será aquela com maioria 
entre os k vizinhos
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Exemplo de aplicação: arritmias

• Tendo-se amostras dos diversos tipos de 
arritmias:

S t i l
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– Bigeminada

– ...

• Obter conjunto de atributos para 
caracterizar os clusters de cada classe
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caracterizar os clusters de cada classe

• Aplicar classificador, p. ex. k-NN p/ 
decisão

13

B
io

m
éd

ic
os

aç
ão

 d
e 

si
n

ai
s 

b
io

l.

Exemplo: arritmias em tempo real

• Usar trecho inicial, sob supervisão 
humana, para “aprender” padrão de QRS 
normal (k=1)
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• Para cada novo QRS, comparar 
(correlação) com o normal e as demais 
classes existentes. 
– Caso difira substancialmente de todas, criar 
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Caso d a substa c a e te de todas, c a
nova classe (arritmia tipo  k+1)

– Se pertencer a uma certa classe, atualizar o 
padrão de forma adaptativa.
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Classificador Linear de Fischer

Dadas 2 classes A e B com alta dimensionalidade, como obter 
um classificador linear otimizado?

d: atributos
– Obter a combinação linear (pesos w) que maximiza a 
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separabilidade entre as 2 classes
– Obter o ponto de decisão (threshold) 








A
A

BA

BA
BA

x
N

m

SS

mm
2

','

'
1

'

''

''


x2

A
BmA

mB

dx 

P
T

C
 

A
n

ál
is

e,
 q

u
a

 

EPUSP PTC/ LEB - S.Furuie 15





















Bx
BB

Ax
AA

BxB
B

AxA

mxS

mxS

x
N

m

N

2

2

)''('

)''('

'
1

'

x10

x’

m’A m’B

B
io

m
éd

ic
os

aç
ão

 d
e 

si
n

ai
s 

b
io

l.




















BxB
B

AxA
A

BA

BA
BA

S

x
N

m

x
N

m

SS

mm

2

2

','

)''('

'
1

'

'
1

'

''

''


)(, T
E

T

BA S

wSw
w 

24
56

 –
P

ro
c.

 S
in

ai
s 

an
ti

fi
ca

çã
o

, c
la

ss
if

ic
a













Bx
BB

Ax
AA

mxS

mxS

2

2

)''('

)''('





A

d

xm

x

1

Seja:

)(

)(max
1

,

,

BAI

BAIBAw

I
TBA

mmSw

mmwSw

wSw








SE: espalhamento entre-classes
SI: espalhamento intra-classes

P
T

C
 

A
n

ál
is

e,
 q

u
a

 

EPUSP PTC/ LEB - S.Furuie 16










BxB

B

AxA
A

x
N

m

N

1



9

B
io

m
éd

ic
os

aç
ão

 d
e 

si
n

ai
s 

b
io

l.

wmxmxw

wmxmxwmwxwS

mwm

mwxw
N

m

xwx

T
A

Ax
A

T

T
A

Ax
A

T

Ax
A

TT
A

B
T

B

A
T

Ax

T

A
A

T

.).()(.

.).().()..('

.'

..
1

'

.'

2

































24
56

 –
P

ro
c.

 S
in

ai
s 

an
ti

fi
ca

çã
o

, c
la

ss
if

ic
a

wSw

wmxmxmxmxwSS

wSw

wmmmmw

mmwmm

T

T
B

Bx
B

T
A

Ax
A

T
BA

E
T

BABA
T

BA
T

BA

.).()().()(.''

..

).).((

)(''
22






















wmxmxwS T
B

Bx
B

T
B .).()(.' 








 



P
T

C
 

A
n

ál
is

e,
 q

u
a

 

EPUSP PTC/ LEB - S.Furuie 17

wSw I ..

wSw

wSw
w

mxmxmxmxS

mmKwS

mmmmS

I
T

E
T

BA

T
B

Bx
B

T
A

Ax
AI

BAE

T
BABAE



















)(

).()().()(

).(.singular

)).((

,

B
io

m
éd

ic
os

aç
ão

 d
e 

si
n

ai
s 

b
io

l.

Obtendo o ponto de decisão: ML

T y

PA

PB

p(y|A)
p(y|B)
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Avaliação

• Poucos casos classificados
– Leave-one-out

T i t N 1
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• Avaliação com o elemento restante

• Amostras em grande número
– Conjunto para treinamento

– Conjunto independente para avaliação
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