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Resumen

En este trabajo se estudié el desempefio para la clasificacion de
latidos mediante caracteristicas basadas en intervalos, angulos
y amplitudes. La mayoria de estas caracteristicas mayormente
fueron calculadas en ambas derivaciones del ECG, y a
diferentes escalas de las respectivas transformadas wavelet. Las
seflales de ECG provienen de la base de datos MIT-BIH
Arrhythmia, siguiendo las recomendaciones de etiquetamiento y
presentacion de resultados propuesta por la AAMI. Las
divisiones de datos referentes a entrenamiento, prueba y
validacion cruzada, realizadas en este trabajo fueron hechas
paciente a paciente y no latido a latido como en otros trabajos.
En el set de registros de entrenamiento se aplicé un algoritmo
de busqueda flotante de caracteristicas para obtener el mejor
modelo. Dicho modelo, formado por 4 caracteristicas se evalué
en el set de prueba, obteniendo una exactitud global del 90%;
especificamente para la clase de latidos normales se obtuvo una
sensibilidad (Se) del 92%, y un valor predictivo positivo (+P)
del 85%; para la clase supraventricular, una Se del 88% y un
+P del 93%; para la clase ventricular, una Se del 90% y un +P
del 92%. El clasificador propuesto basado en caracteristicas
no-Euclideas se desempefia mejor que otros clasificadores
actuales, usando menos caracteristicas.

1. Introduccion

El andlisis de la sefial electrocardiografica (ECQG)
proporciona una técnica no invasiva para el estudio de la
actividad del corazén en sus distintas condiciones.
Particularmente  los  algoritmos  automaticos de
clasificacion se focalizan en el analisis del ritmo y la
morfologia del ECG, y especificamente en las variaciones
respecto a la normalidad. Justamente, las variaciones en el
ritmo, regularidad, lugar de origen y forma de conduccion
de los impulsos cardiacos, se denominan arritmias [1].
Mientras que algunas arritmias representan una amenaza
inminente (Ej. fibrilacion ventricular), existen otras mas
sutiles que pueden ser una amenaza a largo plazo sin el
tratamiento adecuado. Es en estos ultimos casos, que
registros ECG de larga duracion requieren una inspeccion
cuidadosa, donde los algoritmos automaticos de
clasificacion representan una ayuda significativa en el
diagnostico.

En la ultima década se han desarrollado algunos
algoritmos de clasificacion de ECG (Ej. [2]-[5]), pero
solo unos pocos tienen metodologias y resultados
comparables, a pesar de las recomendaciones de la AAMI

[6] para facilitar la resolucion de estos problemas. De
dichos métodos, algunos funcionan de manera
completamente automatica, mientras que otros pueden
aprovechar la asistencia de un experto para mejorar su
desempeno. La base de datos (BD) utilizada en estos
trabajos ha sido la MIT-BIH Arrhythmia [7] . En cuanto a
las caracteristicas utilizadas, los intervalos RR fueron
usados por casi todos los grupos. También se utilizaron
muestras del complejo QRS diezmado, o transformado
mediante polinomios de Hermite o la descomposicion
wavelet (TW). Otros grupos usaron caracteristicas que
integran la informacion presente en ambas derivaciones,
como el maximo del vectocardiograma (VCG) del
complejo QRS (VCGyax), o el angulo del VCG loop en
dicho punto (VCGangLE)-

Como la metodologia para la extraccion de caracteristicas
generalmente requiere la delineacion previa del ECG, en
este trabajo se propone un clasificador que utilice
caracteristicas preferentemente calculadas durante la
etapa de delineacion. Dichas caracteristicas deberian ser
calculadas preferentemente en la TW y de manera
multiderivacional (MD), resultando en un modelo robusto
a los ruidos tipicamente encontrados en la sefial de ECG.
Esto concuerda con la metodologia propuesta por nuestro
grupo para la delineacion ,

El objetivo de este trabajo es el desarrollo y evaluacion de
un modelo para la clasificacion completamente
automatica de ECG, bajo la hipdtesis de que las
caracteristicas MD y calculadas en la TW deberian
proporcionar un mejor desempeifio en la clasificacion.

2. Metodologia

2.1.  Origen de las sefiales de ECG

En este trabajo se utilizo la BD MIT-BIH Arrhythmia
para el entrenamiento y evaluacion del clasificador. Esta
BD consiste en 48 registros de dos derivaciones, con una
duracién aproximada de 30 minutos muestreados a 360
Hz. Los primeros 23 registros corresponden a la practica
ambulatoria tipica, mientras que los 25 restantes fueron
seleccionados debido a la presencia de arritmias
ventriculares, supraventriculares y nodales. Cabe destacar
que las derivaciones no son las mismas a lo largo de la
BD, dependiendo de las limitaciones del paciente. Las
anotaciones provistas en la BD se usaron tanto para el



entrenamiento, como para la evaluacion del clasificador
siguiendo las recomendaciones de la AAMI. Se siguio el
mismo esquema de division de la BD propuesto en [5]
respecto a entrenamiento (DS1) y prueba (DS2), para
facilitar la comparacion de resultados. Sin embargo,
también se estudio entrenar el clasificador en un subset de
DS1, dado que en los registros 201 y 207 se presentan
latidos con morfologias atipicas, que empeoran la
capacidad de generalizar que se pretende lograr durante el
entrenamiento. Por otro lado, la clase AAMI Q (latidos
inclasificables) fue descartada por su escasa
representacion en la BD. Finalmente se estudid una
variante de etiquetado respecto a la propuesta por AAMI,
al unificar la clase ventricular y fusion (de latidos
normales y ventriculares) como una unica clase
ventricular. Esta variante en el etiquetado sera referida
como AAMI2. El esquema de division de datos se resume
en la tablaTabla 1.

N S Vv F  #Rec
DS1 45673 929 3755 412 22
DSy 42502 706 3366 410 20
D52 44053 1833 3202 388 22

Full MIT-BIH 88175 1635 7121 822 44

DS1 comprende los registros 101, 106, 108, 109, 112, 114, 115, 116,
118,119, 122, 124, 201, 203, 205, 207, 208, 209, 215, 220, 223, 230.
DS2 comprende los registros 100, 103, 105, 111, 113, 117, 121, 123,
200, 202, 210,212, 213, 214, 219, 221, 222, 228, 231, 232, 233, 234.
DS1y es DS1 sin 201 y 207. Los registros 102, 104, 107, 217 fueron
excluidos por tener latidos marcapaseados.

Tabla 1. Division propuesta para la BD MIT-BIH en set de
entrenamiento (DS1) y prueba (DS2). Los registros con
latidos marcapaseados fueron excluidos. Las clases de

latidos corresponden a N: normales, S: supraventriculares,
V: ventriculares y F: fusion.

2.2.  Procesamiento de sefiales

Todos los registros en la MIT-BIH fueron primero
procesados de la manera descrita en [5] para quitar los
ruidos tipicos de ECG. No se ha realizado ninguna
normalizacion de amplitud o energia, debido a que se han
estudiado algunas caracteristicas relacionadas con la
amplitud. Como la finalidad de este trabajo es el estudio
de un modelo de clasificacion, la deteccion de QRS fue
realizada por medio de las anotaciones provistas en la
misma BD. Algunas caracteristicas consideradas estan
basadas en la transformada wavelet (TW) de la senal de
ECG. La TW de una sefial continua se define como:

- v 0 .
W, x(b) = % / x(t) ({ b) dt,a>0 (1)
a J_ a

La TW puede discretizarse usando un esquema diadico en
el factor de escala a = 2F para ke Z' con igual
frecuencia de muestreo en cada escala (Algorithme a
trous), e implementado como un banco de filtros. Se
utiliz6 como wavelet prototipo ¥'(f) una funcién spline
cuadratica. Como resultado de esta transformacion, la
sefial original de ECG puede analizarse como una
derivada suavizada a diferentes escalas (o bandas de

frecuencia) y desplazamientos de tiempo. En [2] el lector
interesado encontrara una discusion mas completa
respecto a la TW.

2.3.  Extraccion de caracteristicas

Siguiendo las conclusiones de trabajos anteriores [2][5] se
utilizaron caracteristicas morfologicas y de intervalos.
Como caracteristicas de intervalos se obtuvo de la serie de
intervalos RR las siguientes caracteristicas: RR[i-1],
RR[i], RR[i+1], la mediana de los tultimos 10 y 20
intervalos RR como una estimacion del ritmo local, y la
media de los tultimos 10 minutos (RR,,) como una
estimacion del ritmo global. Como caracteristicas
morfologicas fueron consideradas la anchura del complejo
QRS (QRSy), el maximo del moédulo del loop de QRS
(VCGumax) y el angulo del loop en dicha posicion
(VCGangre). Otra  caracteristica relacionada a Ia
morfologia, es la escala wavelet donde el complejo QRS
tiene su maxima proyeccion. Ya que aquellas sefiales que
evolucionan rapidamente (como un latido normal)
tenderan a estar proyectadas en las bajas escalas wavelet
(o alta frecuencia). Esta caracteristica se calcula como una
suma ponderada, donde

1 M
A, = — V.a
Ai = 57 D [Waa(t)]

m=1

son la media de las amplitudes absolutas de los picos
detectados para las escalas i=1,2, ..., 6 y M<2, siendo M
el nimero de picos detectado por cada escala en los
tiempos t, Luego se calcula la escala de maxima
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proyeccion por cada derivacion (¢1%55:%)) como:
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Como las caracteristicas en nuestros modelos pertenecen
a dominios diversos como R. Ry $? (dominio angular o
direccional) es necesario transformar o manejar
adecuadamente los datos, previo a realizar las tareas de
clasificacion. En nuestro caso, asumiremos que cada
caracteristica estd normalmente distribuida y por lo tanto,
los valores son validos en el dominio real. Por este
motivo, las caracteristicas de intervalos o morfoldgicas
definidas en R* deben transformarse a IR, por ejemplo
mediante la funcién logaritmo. De la misma manera, las
caracteristicas angulares necesitan un tratamiento especial
que describiremos brevemente, el lector interesado puede
encontrar en [8] los detalles metodoldgicos. Se consideran
las caracteristicas angulares ¥, como €l argumento de un
nimero complejo de modulo unitario e’ siendo
j* = -1 Luego el valor esperado de esta variable define
la direccion media y la varianza angular, contrapartes de
la media y varianza tradicionales:

Elexp’’] = poelto (2)

QRS,,0; =

115 = arg(Elexp’”])
Vi =1-— HE[(‘.KI}N] H =1-p



Donde #v también se conoce como longitud resultante.
Luego para un modelo de dimension F, donde Fw son los
indices de las variables angulares, los estimadores de
maxima verosimilitud son:

- & 2 (m) if f € Fw
{IF_,-)}' - arg (1,_[; Zr‘:f-l Oxp{j.r-_ft'm]]) else
(3)
_ XM
PIRRE 71 Z x’(m}.\"’{m)T (4)
‘ - m=1
siendo
iff € Fw

else

, B ;1'}'(!“) - (ﬂf)f
X (]T]) - { (_}‘If'(???) - .f}.a'),f‘)umd 2

Como se observa en la ecuacion 4, 2 puede calcularse

mediante la direccion media (Fx)f y los datos crudos sin
necesidad de otro célculo adicional.

2.4. Clasificacién de ECG

Para esta tarea se utilizaron funciones discriminantes
lineales y cuadraticas. Segun el criterio de maxima
probabilidad a posteriori (MAP), la ecuacién general
cuadratica resultante para los vectores de caracteristicas
X, y la i-ésima clase se define:

1 . .
9i(x) = —SXIE-[_LX—i-;rilEi_lx (5)
|- | R
—5hi £7 i — 5 log(1S4]) + log(P(wi))

donde Hi, i y P (wi) son el vector medio, la matriz de
covarianza y la probabilidad a priori de la i-ésima clase.
Las estimaciones i y %i son calculadas en DSI,
considerando probabilidades a priori iguales. La regla de

clasificacion asigna un latido representado por X a la
clase i que tenga maximo valor 9:(X),

Cuando las matrices de covarianza i se consideran
iguales para todas las clases, la funcion discriminante se
vuelve lineal en X. En este caso, la Unica matriz de
covarianza 2. se calcula de la misma manera que en [5].
Por ultimo, la implementacion de todas las rutinas de
clasificacion se realizo sobre el toolbox PRtools [9].

Seleccién  del de

Dimensién

2.5. Modelo y Reduccion

Es bien sabido que los modelos de baja dimensionalidad
tienden a generalizar mejor a ejemplos no presentados
durante el entrenamiento, resultando de esta manera
clasificadores mas robustos y por tanto realistas. Por este
motivo se busco seleccionar las mejores caracteristicas
para la clasificacion por medio de un algoritmo de
busqueda flotante [10]. Por otro lado, siguiendo los
resultados de la busqueda se han explorado otros modelos
de manera empirica.

2.6. Evaluacion del Desempefio

Todos los modelos fueron evaluados en DS1/DSly
usando una division en k-partes, donde cada parte sera un
registro (o paciente) de los 22/20 registros presentes en
cada esquema de division. Esto estd motivado por el
hecho que el clasificador deberd enfrentarse a nuevos
pacientes para ser clasificados, en lugar de nuevos latidos
de los mismos pacientes. En la referencia [4] se muestra
como este tltimo enfoque sesga de manera optimista los
resultados, debiendo ser evitado.

El desempefio en la clasificacion se medira mediante la
exactitud global; luego por cada clase se calculara la
sensibilidad (Se) y el valor predictivo positivo (+P) como
lo sugiere la AAMI [5] tanto para el set de entrenamiento
como para el de prueba. A pesar de que no exista ninguna

Normal  Suprav. Ventr. Fusion Total
Dataset labeling size | Se +P | Se +P | Se +P | Se +P | Acc Se +P
DS1 AAMI 5 64 76 |74 69 |31 8 |93 54| 75 TS5 67
DS1 AAMI2 7 88 78 | 80 91 | 86 &7 NA! 85 85 &5
DS1y AAMI 5 83 87 |81 93 |79 88 |94 74| 84 84 86
DS1y AAMI2Z 4 |92 86 (8 93 | 88 88 NA! 89 89 89

" El etiquetado AAMI2 considera las clases Fusion y Ventricular como una tinica clase Ventricular.

Tabla 2. Desempefio para cada modelo separando todas las clases presentes en los conjuntos de entrenamiento. Los resultados se
expresan en porcentajes.

Normal  Suprav. Ventr. Fusion Total
Dataset labeling size | Se +P | Se +P | Se +P | Se +P | Acc Se +P
) { DS1y AAMI 5172 9 |19 94 (8 8 |91 75| 8 86 86
Este trabajo DS1y AAMI2Z 4 |92 85|88 93 (90 92 NA! 9 90 90
Chazal et al. [4] DS1 AAMI 48 |87 52|76 39|78 82 (8 86| 8 80 68

" El etiquetado AAMI2 considera las clases Fusién y Ventricular como una tnica clase Ventricular.

Tabla 3. Evaluacion final para los modelos con mejor desempefio, entrenados en DS1 /DS1y, y evaluados en DS2 separando las clases
AAMI/2. Todos los resultados estan expresados en porcentajes.



Algorithm

9053 31918 1884 1331
19 43 1648 126 1836
268 24 47 2875 | 3214

<wnZm

Reference

f n S % Totals
353 18 1 16 388
44186

Totals | 9693 32003 3580

4348 | 49624

Algorithm

n S % Totals
3 N | 40532 2434 1220 | 44186
g2 S 126 1622 88 | 1836
z Vv 319 46 3237 | 3602

Totals | 40977 4102 4545 | 49624

Tabla 4. Matrices de confusion obtenidas en la evaluacion final en DS2, para los modelos presentados en la tabla 3. A la izquierda el
modelo usando etiquetado AAMI y a la derecha usando el etiquetado AAMI2.

recomendacion de la AAMI para compensar el gran
desbalance en la representacion de las clases en la BD
MIT-BIH, en este trabajo se igualaron la cantidad de
latidos por clase antes del calculo del +P por clase. Esto
equivale a modificar las matrices de confusion de la Tabla
4 de manera que todas sus filas sumen 44186. Hasta el
momento este problema no se tratd en ninguno de los
trabajos citados.

Finalmente, el mejor modelo hallado es entrenado en
DS1/DS1y; mientras que DS2 se usa exclusivamente para
presentar los resultados de desempefio final.

3. Resultados

Los resultados de la seleccion de modelos se muestran en
la tabla 2. El mejor modelo para cada combinacion de set
de entrenamiento y etiquetado se muestra para
comparacion. Como también nos interesa evaluar si DS1y
y el etiquetado AAMI2 mejoran el desempefio,
seleccionamos 2 modelos para los resultados finales. Los
resultados de estos modelos y las matrices de confusion se
presentan en las tablas 3 y 4 respectivamente.

Los mejores modelos resaltados en la tabla 3 estan
compuestos por las caracteristicas RR[i], RRgy,
QRS,,,;, QRS},,; para el etiquetado AAMI2, y para el
etiquetado AAMI original se agregd QRS,,q. al modelo

anterior.

4. Discusiony Conclusiones

En primer lugar se evaluaron 4 modelos en DS1/DS1y
con los etiquetamientos AAMI/2, obteniendo mejores
resultados los modelos entrenados en DS1,. De esta
manera se comprueba que la presencia de ejemplos de
entrenamiento poco frecuentes, como los que se presentan
en los registros 201 y 207 degradan la capacidad de
generalizacion, empeorando el desempefio. Al evaluar el
desempeno final en DS2, ambos modelos obtuvieron
mejores resultados que los presentados en [4], con la
ventaja de obtenerse a partir de un modelo de menor
tamafio. Los mejores resultados se obtuvieron al usar el
etiquetado AAMI2, con un mgdelo de 4 caracteristicas
(RR[i], RRuy, QRS,,.;. Q HS;!'“J) relacionadas con el
ritmo cardiaco actual y global, y con la morfologia del
complejo QRS.

El etiquetado alternativo AAMI2 mejor6 la clasificacion
de las clases resultantes, esto puede deberse a las sutiles
diferencias que existen entre las clases V y F en el
contexto de las caracteristicas elegidas. Otra razén podria

ser lo poco representada que estd la clase F en la BD
MIT-BIH.

Futuros trabajos deberian estudiar la capacidad de
generalizacion de los modelos propuestos a otras BD,
como por ejemplo la AHA. Otra mejora posible es la
adaptacion local al registro bajo estudio, con la ayuda de
un experto local.
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