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RESUMEN

Una arritmia es una patologia cardiaca que consiste en la alteracion de los latidos
del corazén que se produce debido al cambio de la frecuencia cardiaca. Existen
varios tipos de arritmias y se cree que afectan al 30% de la poblacion mundial. El
electrocardiograma es una prueba diagnostica que permite evaluar el
comportamiento eléctrico del corazon. Existen algunas arritmias que son de dificil
deteccidn con electrocardiografia de corta duracion, por tanto es necesario recurrir
al uso del monitor Holter que facilita el registro de la actividad eléctrica del corazén
durante periodos largos de tiempo, sin que el paciente deje de realizar sus
actividades cotidianas.

Debido a la extension de los registros proporcionados por el monitor, se hace
necesario el uso de sistemas computacionales para evaluar caracteristicas
diagndsticas y morfolégicas de los latidos con el fin de determinar si existe algin
tipo de anormalidad. El disefio de dichos sistemas se basa principalmente en
técnicas no supervisadas de reconocimiento de patrones.

Pese a la existencia de técnicas que han resultado ser utiles para identificar
arritmias, el disefio de un sistema mas robusto frente a factores como el ruido de la
sefial, la variabilidad morfologica y las clases minoritarias es aun un problema
abierto.

En este trabajo se disefia un sistema computacional para identificar arritmias en
registros electrocardiograficos ambulatorios. El sistema incluye etapas de pre-
procesamiento, segmentacién, caracterizacion de latidos, seleccibn de
caracteristicas y agrupamiento de latidos similares. Las principales contribuciones
de este trabajo son: el analisis por segmentos, la seleccidén de caracteristicas y la
inicializacion de centroides.



ABSTRACT

An arrhythmia is an alteration of the heart condition, which occurs due to the change
of heart rate. There are several types of arrhythmias, wich probably affect to the 30%
of the world population. The electrocardiogram is a diagnostic test that allows to
assess the electrical behavior of the heart. Some arrhythmias, given its infrequent
and transitory nature, are difficult to be detected with a 12-leads electrocardiography,
then ambulatory electrocardiography test should take place. Such a test allows for
evaluating the patient for long periods of time without interfering with the daily
activities.

Because of the length of electrocardiographic records provided by the monitor, the
use of computer systems become necessary to assess diagnostic and morphology
features of the heartbeats aimed determine anormalities and facilitating the
diagnostic of the pathology. The design of such systems is based primarily on
unsupervised pattern recognition techniques.

Despite the existence of techniques than have been very helpful, the design of a
robust system to face problems such as signal noise, the morphological variability
and the minority classes is still an open issue.

In this work, we propose the design of a complete system for the identification of
arrhythmias using unsupervised pattern recognition techniques. Particularly, our
system involves stages for signal preprocessing, heartbeat segmentation,
characterization, feature selection, and clustering. The main contributions of this
work are the segment-bases approach for clustering, the feature selection and the
centers initialization.
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INTRODUCCION

El electrocardiograma (ECG) es una de las pruebas diagnésticas mas importantes
y definitivas para el andlisis del comportamiento eléctrico del corazon [1]. Existen
examenes electrocardiograficos con duracion corta que se aplican al paciente
cuando este se encuentra en estado de reposo, sin embargo este tipo de prueba no
permite la deteccion de ciertas patologias de naturaleza infrecuente y transitoria,
por lo tanto se recurre a la electrocardiografia ambulatoria, que permite evaluar al
paciente durante largos periodos de tiempo sin interferir en su actividad diaria [2].
El dispositivo de adquisicion y almacenado de los registros ECG utilizado en el
examen ambulatorio se conoce con el nombre de monitor Holter, en honor a Norman
Jefferis Holter [3]. En los registros Holter se pueden evaluar los latidos del corazon,
de tal manera que es posible diagnosticar ritmos cardiacos anormales o arritmias
infrecuentes que suelen quedar ocultos en otros tipos de pruebas diagndsticas [4].
Teniendo en cuenta la existencia de arritmias asintométicas que pueden
desencadenar en irregularidades como por ejemplo infarto del miocardio, la AAMI
(Association for the advanced of medical instrumentation) [5], recomienda analizar,
ademas de los latidos normales, los latidos supraventriculares (S), los latidos
ventriculares (V), fusion de latidos (F) y los latidos desconocidos (Q) [1].

Debido a la extension de los registros Holter, se han desarrollado sistemas
computacionales que facilitan la tarea del cardidlogo de revisar la gran cantidad de
latidos de las sefiales ECG [6]. Para extraer latidos representativos de los registros
ambulatorios, se puede optar por técnicas de reconocimiento de patrones de tipo
supervisado o no supervisado [7], [8]. Debido a que en el andlisis supervisado es
necesario disponer de un conjunto de latidos conocidos para clasificar los nuevos
latidos; el andlisis no supervisado es la alternativa mas usual para agrupar latidos
en sefiales ECG; en esta técnica no es necesario etiquetar el conjunto y el proceso
de clasificacibn es mas flexible [9]. Este método permite obtener un pequefio
subconjunto de latidos representativos con el fin de reducir la cantidad de latidos
gue debe revisar el especialista, para que este diagnostigue adecuadamente un
prototipo de cada subconjunto de latidos homogéneos [10]. Las técnicas no
supervisadas son las méas recomendadas para esta aplicacion porque el
conocimiento a priori sobre los latidos en registros de larga duracion es muy poco
factible debido a la dificultad en la inspeccién visual y los costos [11].

Pese a la existencia de sistemas computacionales, la identificacion de arritmias en
registros ECG ambulatorios es aun un problema abierto si se tiene en cuenta que
los registros pueden presentar latidos con variabilidad morfologica entre distintos
pacientes, registros extensos y las clases minoritarias [12], [13] .
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En esta tesis con el fin de contribuir a la solucién del problema planteado, se disefia
un sistema para identificar arritmias en registros Holter, a partir de una comparacion
de diferentes técnicas de andlisis no supervisado de agrupamiento y representacion
de datos.
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las sefales proporcionadas por el monitor Holter abarcan una gran cantidad de
latidos y la inspeccion visual de los mismos es una tarea compleja para el
especialista, ademas implica gastos monetarios. Como intento por solucionar este
problema, han surgido varios disefios de sistemas computacionales basados en
técnicas como el procesamiento de sefiales y el reconocimiento de patrones [14]
qgue permitan agrupar los latidos en subconjuntos homogéneos, simplificando las
tareas de inspeccion visual para dar un diagnostico médico.

El analisis no supervisado es el método mas comun para examinar los latidos en los
registros Holter, pues este tipo de aprendizaje tiene como objetivo determinar qué
elementos presentan un patron similar, busca aprender de los datos y no necesita
realizar entrenamiento para cada registro [15].

Pese a investigaciones que han hecho uso de diferentes técnicas, siguen existiendo
problemas al momento de realizar el agrupamiento debido a factores como el ruido
de la seial, la gran cantidad de latidos de los registros Holter y las clases
minoritarias [16].

1.2.  JUSTIFICACION

En la actualidad, el hecho de realizar un agrupamiento de las sefales de los
registros Holter, es de crucial importancia tanto en el campo médico como en el area
de procesamiento de sefiales biomédicas [13].

Para los pacientes que presentan anomalias cardiacas y para los médicos que
tratan esta enfermedad, la informacién que proporcionan los estudios realizados en
el tema les resulta muy util ya que el médico especialista puede evitarse la ardua
tarea de revisar la gran cantidad y morfologia de latidos proporcionados por el
monitor Holter que puede llevar a graves confusiones como dar por sano a un
paciente enfermo. De esta manera los pacientes podrian contar con resultados
Optimos y oportunos de los examenes a los que son sometidos.

En el campo de investigacion de procesamiento de sefiales biomédicas, este trabajo
representa un aporte a la comunidad cientifica y académica, especificamente, en el
analisis de sefiales ECG, que contribuye a realizar nuevas investigaciones sobre el
tema de identificacion de arritmias cardiacas.

Pese a que existen sistemas computacionales para detectar arritmias, estos pueden
presentar problemas en términos de variabilidad morfologica y clases minoritarias
[11]. Por tanto es pertinente realizar una comparacién de técnicas de analisis no
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supervisado, para obtener la de mejor desempeiio y aplicarla en el disefio del
sistema computacional para identificar arritmias, este sistema es gratuito y de facil
acceso, ademas esta respaldado por el grupo de investigaciones GIEE de la
Universidad de Narifio.

1.3. CONTRIBUCIONES DE ESTA TESIS

Los sistemas computacionales existentes que permiten identificar arritmias pueden
no ser robustos frente a distintos factores, uno de ellos, la deteccion de clases
minoritarias, es decir la deteccién de un latido anormal dentro de un registro que
contiene un gran nimero de latidos normales, esta situacion puede llevar a dar por
sano a un paciente enfermo, haciendo que este no se someta a un adecuado
tratamiento de la enfermedad. La metodologia propuesta en esta tesis consiste en
realizar un agrupamiento por segmentos, lo que contribuye a la deteccién de clases
minoritarias ademas de ayudar a la reduccién del costo computacional.

Debido a que el método de agrupamiento usado es sensible a la inicializacion de
centroides, se utilizan criterios de inicializacion como max-min y j-medias que en
conjunto con la metodologia por segmentos permiten obtener éptimos resultados.
Ademas se realiza una seleccibn de caracteristicas para eliminar atributos
redundantes o irrelevantes que pueden afectar el agrupamiento de datos.

En esta tesis se desarrolla una interfaz que permite visualizar la morfologia y
duracion de los latidos similares en un determinado numero de grupos, de tal
manera que el especialista solo tenga que realizar la inspeccion visual de uno o dos
latidos representativos de cada grupo, y asi resultaria mas facil para el médico
especialista dar su juicio sobre la patologia cardiaca que afecta al paciente.

En el campo de investigacion de sefales ECG, este trabajo representa un aporte
gue puede contribuir para el desarrollo de nuevas investigaciones, con ayuda de los
algoritmos desarrollados.

1.4. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Este trabajo esta dividido en 8 secciones principales nombradas de la siguiente
manera: Introduccion, Descripcion del problema, Objetivos, Marco tedrico,
Metodologia, Marco experimental, Resultados, Conclusiones y Trabajo futuro.

En la seccion 1, se presenta el planteamiento del problema, la justificacion de este
trabajo y las contribuciones cientificas de esta investigacion.
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En la seccion 2, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos, que
fueron planteados al inicio de este trabajo de grado.

En la seccidn 3, se presenta un breve marco tedrico para el tema desarrollado en
esta investigacion.

En la seccion 4, se describe la metodologia empleada en este trabajo.

En la seccion 5, se presenta el marco experimental, donde se da a conocer el tipo
de pruebas realizadas sobre la base de datos, las medidas de desempefio y la base
de datos utilizada.

En la seccion 6, se da a conocer los resultados obtenidos de la investigacion
realizada.

Finalmente, en la seccion 7 se presenta las conclusiones que se obtuvieron a partir
de este trabajo, ademas se menciona el posible trabajo futuro, a partir del cual se
puede mejorar los resultados obtenidos para definir nuevas investigaciones sobre
el tema.

16



2. OBJETIVOS

En esta seccidn se da a conocer los objetivos planteados en el presente trabajo de
grado.

2.1. OBJETIVO GENERAL

Disefiar un sistema de reconocimiento de patrones usando técnicas no
supervisadas para identificar arritmias en registros electrocardiograficos de tipo
Holter, de forma que se alcance un equilibrio entre desempefio e interpretacion del
fendmeno fisiologico.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

{1 Establecer un conjunto de caracteristicas diagnésticas, morfoldgicas y
espectrales representativas de latidos que generan separabilidad entre las
arritmias cardiacas.

1 Desarrollar una metodologia de comparacion de técnicas no supervisadas de
reconocimiento de patrones que permita identificar las técnicas con mejor
desempefio en la deteccion de arritmias.

1 Proponer un sistema completo de reconocimiento de patrones no
supervisado, utilizando las técnicas identificadas, que sea capaz de clasificar
arritmias en registros Holter y conservar la interpretacion del fendmeno
fisiologico.
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3. MARCO TEORICO

El corazon es conductor de un patron caracteristico de las variaciones de voltaje.
Por tanto el ECG y andlisis de estos eventos bioeléctricos constituye una fuente de
informacion a partir de la cual se puede detectar anomalias como arritmias,
enfermedades que provocan un gran numero de muertes alrededor del mundo cada
afo [14]. Debido a los costes de inspeccion visual dada la extension de los registros
Holter, se hace necesario realizar un reconocimiento automatico de arritmias, el cual
conlleva a una clasificacion de latidos que consiste en identificar patrones
(caracteristicas) similares entre ellos de tal manera que se puedan agrupar de
acuerdo a sus similitudes [8]. El andlisis para agrupar latidos es recomendable
llevarlo a cabo de manera no supervisada porgue las etiquetas de los latidos muy a
menudo no estan disponibles. Los métodos de agrupamiento estdn formados
generalmente por las siguientes etapas: segmentacion, pre-procesamiento,
caracterizacion y agrupamiento.

3.1. CONTEXTO FISIOLOGICO

3.1.1. Definiciéon de arritmias

Las enfermedades cardiacas son la principal causa de muerte en el mundo, es por
€s0 que su analisis es un campo de investigacion muy importante [17]. Las arritmias
se producen cuando hay una alteracion en la formacién del impulso eléctrico, el
rango del ritmo cardiaco normal es de 60-100 latidos / minuto (BPM), y cualquier
variacion de este intervalo se considera como una arritmia [18]. La AAMI
(Association for the Advanced of Medical Instrumentation), recomienda el analisis
de 5 clases de latidos (N,S,V,F,Q) que se describen con més detalle en la tabla I.

TABLA |
GRUPOS DE ARRITMIAS RECOMENDADOS POR LA AAMI
N S Y F Q
Descripcion del
latido Latidos diferentes de S, Latidos Latidos Latidos Latidos
V,FoQ supraventriculares ventriculares mezclados desconocidos

A, aberracion arterial,
prematura (a), unién
prematura (J),
supraventricular
prematuro (S)

Unibnde Vy  Generado por
N (F), union marcapasos (P),
de Py N (f) sin clase (Q)

Tipos de latidos de
la base de datos
MIT-BIH

N,L,R, fuga arterial (e),
fuga de unién nodal (j)

V, fuga
ventricular (E)
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En la Figura 1 se da a conocer la morfologia de los tipos de latidos de la tabla 1.

1 1 1 1 1
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Figura 1. Morfologia de distintas clases de latidos. La AAMI recomienda realizar el estudio
de estos 5 tipos de latidos porque la deteccidon de los mismos puede contribuir a evitar
infartos al miocardio, taquicardias, fibrilaciones, entre otras. Fuente: Esta investigacion.

3.1.2. Epidemiologia

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte en todo el
mundo, a causa de la falta de monitorizacion continua del paciente. Las muertes
debidas a estas enfermedades son muy comunes y han ido aumentando con el
pasar del tiempo, en 1990, por ejemplo, ocurrieron 12,3 millones de muertes en el
mundo y esta cifra aumento para el afio 2013 provocando en promedio 17,3 millones
de muertes [19]. De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en
2015, alrededor de 20 millones de personas murieron y esta tendencia podria seguir
en aumento.

En cuanto al porcentaje de incidencia, se ha comprobado que incrementa de
acuerdo con la edad, afectando al 12% de la poblacion mayor de 75 afios, ademas
uno de cada 6 accidentes cerebro-vasculares ocurre a pacientes que han sido
diagnosticados con arritmias [20].

3.1.3. Etiologia

Las enfermedades cardiovasculares han llamado la atencion en todo el mundo
debido a su incremento en la incidencia y prevalencia. En India, por ejemplo, la
prevalencia de la enfermedad se debe a la enfermedad cardiaca coronaria, la
hipertension, la obesidad, la diabetes y la enfermedad cardiaca reumética [21]. Una
de las enfermedades que puede ser diagnosticada con la identificacién de las
arritmias es el infarto miocéardico agudo.
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En un estudio realizado en [22] a 644 pacientes en el Hospital General Docente Abel
Santamaria Cuadrado de Pinar del Rio, se determind que el 62% de los pacientes
tenian entre 60- 79 afos, el 84.5% de los pacientes entre 30 y 49 afios eran
hombres, el 81,6% fumaba y el 45,5% eran diabéticos. El 68,5% de estos pacientes
que tenian arritmias tuvieron fibrilacion auricular. Ademas se presento trombosis en
el 55,2% de los pacientes e hipertension en el 30,7%.

3.1.4. Diagnostico de arritmias

El ECG de 12 derivaciones puede no proporcionar la informacion necesaria para
detectar anomalias que suelen quedar ocultas en este tipo de registro, por ello se
recurre a la electrocardiografia ambulatoria, que a diferencia de la primera permite
registrar los latidos cardiacos de un paciente durante largos periodos de tiempo, sin
gue esto tenga que interferir en la actividad diaria. EL dispositivo que se usa en la
electrocardiografia ambulatoria se conoce con el nombre de monitor Holter, asi
llamado en honor a Norman Jefferis Holter [3], el monitor Holter es una maquina que
registra los latidos cardiacos en forma continua y se lleva puesto por un periodo de
tiempo por lo general de 24 a 48 horas. Para aplicar esta técnica se adhieren
electrodos al torax del paciente que se conectan por medio de cables al monitor
que, normalmente, se lleva puesto alrededor del cuello o la cintura como lo indica la
Figura 2.

Electrodos CoEs

Monitor Holter

Figura 2. Explicacion grafica de la forma de uso del monitor Holter. EI monitor permite el
registro de la actividad cardiaca del paciente. Fuente: [23].
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Los registros proporcionados por el monitor deben ser evaluados por un especialista
en cardiologia, quien de acuerdo a las caracteristicas de los latidos como morfologia
y duracion, da un diagnostico sobre el estado cardiaco del paciente. Debido a la
gran cantidad de latidos que proporciona cada registro Holter, la inspeccion visual
resulta ser costosa y para facilitar esta labor, lo mas recomendable es realizar un
agrupamiento de latidos con caracteristicas similares, de esta manera se han
desarrollado sistemas computacionales, que a partir de la extraccion de ciertas
caracteristicas de los latidos, realizan un agrupamiento de los mismos [8].

3.2. SISTEMAS COMPUTACIONALES PARA LA IDENTIFICACION
DE ARRITMIAS

En esta seccion se da a conocer informacion sobre métodos de agrupamiento de
tipo supervisado y no supervisado que pueden ser aplicados al analisis de sefales
cardiacas. Ademas, teniendo en cuenta que para realizar un buen agrupamiento se
debe disponer de un adecuado conjunto de caracteristicas, se proporciona
informacion sobre la caracterizacion de latidos cardiacos.

3.2.1. Caracterizacion

En esta etapa, el objetivo de realizar una caracterizacién de latidos es obtener la
informacion mas relevante de la sefal cardiaca que permita diferenciar latidos de
distintos tipos. Algunos patrones o caracteristicas como la morfologia de la sefial
ECG muestran significativas variaciones para distintas personas y ademas se puede
presentar clases minoritarias. Por esta razon, es conveniente utilizar otros tipos de
caracteristicas.

Ciertos atributos como el célculo de la variabilidad de la frecuencia cardiaca entre
ellas, el intervalo R-R y el intervalo post-RR, reportan muy buenos resultados como
los que se obtiene en [17]. Entre otros patrones que se pueden identificar en los
latidos, se encuentran aquellos que se extraen con la Transformada de wavelet
como lo hacen en [24].

La justificacién del uso de la transformada wavelet se basa en el hecho de que la
transformada de Fourier permite la descomposicion de las sefiales en términos de
sus componentes sinusoidales, es decir, transforma la sefial de la base de tiempo
a la base de frecuencia y viceversa, pero en este proceso se puede perder
informacion relevante y por ello se hace necesario representar la sefial en tiempo y
frecuencia. Ademas de ello la transformada de Fourier tiene la desventaja de que la
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informacion obtenida es global, debido a que sus funciones base son seno y coseno.
La transformada de Fourier de corta duracion surge como solucién al problema
planteado, consiste en analizar una pequefa seccion de la sefial a través de una
ventana de longitud fija, sin embargo el tamafio fijo de la ventana temporal, es
acompafiada por una ventana fija en el dominio de Fourier y realmente se necesita
disponer de una ventana larga para analizar los componentes de escala grande y
una ventana estrecha para detectar las caracteristicas de pequefia escala y la
transformada de wavelet proporciona tal informacion. Siendo esta transformada
mas apropiada para el estudio de sefiales como las electrocardiograficas [25].

La transformada de wavelet de una funcion "Q0 es la descomposiciéon de "Q0 en
un conjunto de funciones ¢« ; 0 que forman una base y son las llamadas wavelets.
Las wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de escala de una

funci -n madre ||l amada Awavel et madr eo.

wavelet son las daubechies que caracterizan una sefial cardiaca con el uso de dos
filtros: uno pasaaltas y otro pasabajas para obtener los coeficientes de aproximacion
y detalle respectivamente [24]. Los coeficientes ¢ y ‘Q se pueden calcular con un
algoritmo discreto implementado por la aplicacidn recursiva de filtros discretos a las
aplicaciones discretas, este algoritmo es conocido como algoritmo piramidal como
lo indica la Figura 1.

d1(n)

v

p(n) 12

Y

co(n)

da(n)
] p(n) "@
ci(n)
qn)
c2(n)
a(n) _.@

Figura 3. Esquema de descomposicion en Series wavelet. Con la familia de las daubechies
se realiza la descomposicion de la sefial de entrada @, esta, pasa por el filtro pasabajas 1
para obtener los coeficientes de detalle Q y por el filtro pasaaltas | para obtener los
coeficientes de aproximacion @. En este caso se utilizan 2 niveles de resolucion y por ello
se vuelve a descomponer @ en los coeficientes & y 'Q . Fuente: Esta investigacion.

v
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Las funciones ortogonales de Hermite también desempefian un papel importante en
la caracterizacion de sefales, las bases de Hermite son ortonormales y por tanto
cada coeficiente representa informacion independiente de las caracteristicas de la
sefial, lo que implica que la sefal pueda representarse con pocos coeficientes [26].
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Posterior a la caracterizacion, de acuerdo a [27] se debe realizar una seleccion de
caracteristicas principalmente por 3 razones:

1 Existencia de atributos irrelevantes: Existencia de atributos que no
aportan informacion al sistema de agrupamiento.

1 Existencia de atributos redundantes: Ciertas caracteristicas pueden
desempefiar la misma funcion que estan realizando otras caracteristicas.

1 Maldicién de la dimensionalidad: El nimero de datos necesarios puede
crecer exponencialmente con el numero de dimensiones y el exceso de
atributos puede llevar a sobreaprendizaje, pues incrementa la complejidad
del modelo en relacion al nimero de datos disponibles.

Las técnicas de mineria de datos que extraen modelos a partir de ejemplos tienden
a obtener modelos complejos conforme crece el volumen de datos del conjunto
sobre el cual se aplican. El elevado tamafio de los conjuntos de datos provoca
inconvenientes adicionales tales como: aumento del tiempo de respuesta de los
modelos, aumento de la sensibilidad al ruido y la posibilidad de sobreajuste de los
modelos sobre el conjunto de entrenamiento. Al extraerse modelos de gran tamafio,
la solucién obtenida es poco comprensible para la mente humana. Se hace por tanto
necesario un pre-procesamiento previo en el que se disminuya el tamafio del
conjunto almacenado [27].

Para realizar la seleccion de atributos algunos métodos que se pueden utilizar son:

1 Jerarquia: Evaluacion y ordenacion de atributos de manera individual y
eliminacién de los menos valorados, este método es rapido pero podria no
eliminar los atributos o caracteristicas redundantes.

1 Mejor primero: Busca un subconjunto de atributos que presente un éptimo
desempeiio. No termina al dejar de mejorar el desempeiio sino que mantiene
registro de los mejores subconjuntos y regresa a considerar conjuntos
previos del subconjunto de atributos mas relevante. Este método tiene como
ventaja poder seleccionar aquellos atributos que por si solos no aportan
mucha informacion pero que en conjunto si lo hacen.

El conjunto de atributos puede ser evaluado considerando la informacion que
aporta todo el subconjunto sobre la caracteristica base o puede evaluar el
subconjunto de atributos considerando la capacidad predictiva individual de cada
caracteristica junto con el grado de redundancia entre ellos.

Dependiendo si se evalGa un subgrupo de atributos o el atributo individualmente,
existen diferentes técnicas para conocer la informacion que aporta un subconjunto
0 una caracteristica. En la evaluacion individual se tiene la ganancia de informacién
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que es la reduccion de la entropia de los datos al conocer el valor de un atributo.
Asi el atributo seleccionado e seré aquel que obtenga mayor ganancia respecto al

conjunto total & [28].

En la evaluacion de subconjuntos se tiene técnicas como el error de clasificacion en
donde la seleccion depende del tamafio del conjunto de datos.

3.2.2. Analisis supervisado

Las caracteristicas extraidas son usadas por el sistema de clasificacion, quien las
asocia a la clase apropiada. Los clasificadores usan las caracteristicas extraidas
para asignar a los objetos una clase. En el aprendizaje supervisado, los
clasificadores tienen el conocimiento de cada patron y también el criterio o métrica
para clasificar entre las clases de patrones [29], es decir se necesita un conjunto de
datos ya etiquetados para poder clasificar otros datos. Entre algunos clasificadores
se encuentran:

1 Maquina de soporte vectorial: Por su significado en ingles Suport Vector
Machine (SVM). Este método puede clasificar datos linealmente separables,
es muy adecuado para problemas de clasificacion con multiples categorias y
puede procesar un gran numero de entradas.

1 Clasificadores lineales: Por su significado en ingles Linear Discriminant
Classifiers (LDC). Este método esta basado en la regla de probabilidad
maxima y principios bayesianos [30].

1 Redes Neuronales: Por su significado en ingles Artificial Neural Networks
(ANN). Este método se basa en un concepto biolégico para reconocer
patrones. La clasificacion es mapeada desde el espacio del conjunto de
caracteristicas a las clases que se obtienen a la salida [31].

7 Clasificador de Parzen: Por su significado en inglés Parzen classifier (PC)
[32]. En este caso, la disponibilidad requerida de la densidad de probabilidad
condicional y las probabilidades a priori se obtienen por medio del
conocimiento general del proceso fisico y sensorial del sistema en términos
de modelos matematicos.

Debido a que no siempre se cuenta con las etiquetas de un conjunto de datos, es
recomendable utilizar técnicas de analisis no supervisado que se describen a
continuacion.
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3.2.3. Analisis no supervisado

En el analisis no supervisado se agrupan los datos relacionando la informacion que
se esta presentando a la entrada con la que se esta obteniendo hasta entonces, es
decir no se necesita un conocimiento a priori sobre los datos que se van a agrupar.
El analisis no supervisado puede estar basado en el agrupamiento particional, entre
algunos métodos de este tipo se encuentran los siguientes:

Caracteristica 2

2.5

15

0.5

1 K-medias: El propdsito es minimizar una funcion objetivo que defina qué tan

buena es la solucion del agrupamiento [14]. Representa cada uno de los
grupos por la media de sus puntos, es decir, por su centroide. Tiene como
criterio asignar las £ observaciones a los "Qgrupos de modo que dentro de
cada grupo el promedio de las diferencias de cada observacion a la media
del grupo, definida por los puntos del grupo, sea minima. En la Figura 4 se
tienen dos centroides alrededor de los cuales se agrupan los puntos mas
cercanos.

+ Grupo 1
Grupo 2

-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3
Caracteristica 1

Figura 4. Agrupamiento de datos con k-medias. Se tienen dos centroides alrededor
de los cuales se agrupan los elementos méas cercanos centroide Fuente: Esta
investigacion.

Agrupamiento parameétrico basado en densidades: Por su significado en
inglés Parametric density based clustering (pdbc). Este método identifica
grupos de forma arbitraria y son robustos frente a la presencia de ruido. El
agrupamiento se realiza de tal manera que los grupos que se forman tienen
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una alta densidad de puntos en su interior mientras que entre ellos aparecen
zonas de baja densidad [33].

El método comienza seleccionando un centroide y alrededor de él, se
empieza a construir un grupo, tratando de descubrir componentes
denso_conectados. Se estudia la proporcién o grado de pertenencia de un
elemento a un grupo y la influencia de cada elemento en la actualizacion de
los centroides. El grado de pertenencia de un elemento a un grupo lo
determina una funcién de membresia, que se denota como & K& hgrado de
pertenencia de & al grupo cuyo centroide es r]. En la Figura 5 (a) se realiza
el agrupamiento de un conjunto de datos utilizando el método pdbc, ademas
se muestra las funciones de membresia de los grupos en la Figura 5 (b).

© Grupo 1
Grupo 2
~ o
8 -
B ° _° 2285 o ©
é > S ns °
I3~
(&)
6 a 2 o 2 a 6
Caracteristica 1
(a)
Funcién de membresia grupo 1
1 T T T T
0.5 =
P1 \
1 | 1 1
-% -20 -10 0] 10 20 30

Funcién de membresia grupo 2

0.5

-20 -10 0 10 20 30

(b)

Figura 5. Agrupamiento de datos con pdbc. Se agrupan los datos utilizando
agrupamiento basado en densidades (a). El parametro ” determina el ancho de la
gaussiana, entre mas grande sea este parametro menos delgada es la ventana y
los datos del grupo se parecen mas. Para el primer grupo se tiene ” T L pPyw
para el segundo grupo se tiene” madt 1t Y(h). Fuente: Esta investigacion.
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3.2.4. Criterios de inicializacion

La capacidad de los algoritmos de agrupamiento no supervisado para establecer
grupos de datos con caracteristicas similares puede verse afectada por la
inicializacion de centroides y por lo tanto se hace necesario el uso de algunos
algoritmos de inicializaciéon como los que se da a conocer a continuacion.

1 Max-min: Busca en el conjunto de datos =, los elementos mas alejados con
un criterio de distancia preestablecido, mejorando la cantidad de grupos
necesarios para separar las clases y el valor de convergencia.

Este algoritmo inicia escogiendo aleatoriamente un elemento de & como el
primer centroide A, el segundo centroide A es el elemento que presenta la
méaxima distancia entre A vy los elementos restantes = A . A partir de
estos dos centroides se encuentran los centroides restantes.

1 J-medias: Consiste en la actualizacion de centroides a través de la
evaluacion local de la funcion objetivo, es decir, considerando una
determinada region alrededor de los centroides en lugar de todo el espacio.
Los puntos que estan por fuera de esta region son candidatos para ser un
nuevo centroide. El centroide se mueve a esta region y se compara con la
anterior, de tal manera que el movimiento se acepta o rechaza teniendo en
cuenta que disminuya la funcion objetivo.

En este algoritmo se establecen regiones con esferas centradas en cada
centroide 1 cuyos radios definen el tamafio de las regiones. Dichos radios
deben ser menores que la mitad de la menor distancia entre los centroides

- -G'QtA A , 'Q Qpara que no existan intersecciones entre las
esferas.

3.3. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

La naturaleza intuitiva de un patréon es observable, distinguible y algunos patrones
son similares, el reconocimiento de patrones consiste en describir, identificar,
distinguir y explicar procesos para cosas o fendmenos. El reconocimiento de
patrones es realizado por computadoras y es una importante parte de la ciencia y
de la inteligencia artificial, ha sido apreciado y aplicado en varias areas como la
ciencia, astronomia, economia, medicina, psicologia, automatizacién industrial,
seguridad, robética, la biometria, el diagndstico médico, el analisis de la forma de
vida, el procesamiento de imagenes, el control de procesos, la interpretacion de
fotografias aéreas, la prediccion del tiempo, la deteccion de vida en planetas
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remotos, el analisis de comportamiento, el reconocimiento de voz, los sistemas de
deteccion de cancer entre otras areas [29], [30].
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4. METODOLOGIA

La metodologia propuesta para la clasificacion de arritmias en registros Holter, se
resume en la Figura 6 y consta de las siguientes etapas: pre-procesamiento y
segmentacion, caracterizacion, seleccion de caracteristicas y agrupamiento.

Sefiales
ECG

=1

Analisis por segmentos

Segmentacion de i
datos y union de
grupos
j+ &

No

— Particion final

Pre-procesamiento
y segmentacion

Normalizacion
de la sefial

Segmentacion
por latido y
QRS

—» Jv R

Caracterizacion

Agrupamiento

* HRV Seleccion de Inicializacion
caracteristicas de centroides
- 1 —» —
* Morfologia ngor '
Primero * kmadias
* Representacion

* Prematuridad

* pdbc

Figura 6. Metodologia para el andlisis de registros Holter. La metodologia propuesta consta
de 6 etapas que se llevan a cabo teniendo en cuenta la metodologia de agrupamiento por
segmentos. Fuente: Esta investigacion.

4.1. SENALES ECG

Las sefales utilizadas fueron extraidas de la base de datos de arritmias de la
MIT/BIH que contiene 48 registros, cada uno con duracién aproximada de 30
minutos. De acuerdo a la AAMI es importante analizar los siguientes tipos de
arritmias: Latidos normales (N), Latidos supraventriculares (S), Latidos ventriculares
(V), fusién de latidos (F), Latidos desconocidos (Q) [5].
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4.2. PRE-PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

Antes de someter las sefiales cardiacas (s) a la caracterizacion se elimina el nivel
DC y se normaliza la sefial en el rango (-1,1) de acuerdo a la ecuacién 1:

i (1)
Con lo anterior se asegura que la sefial no sobrepase un cierto rango [-1,1] y con
ello facilitar el posterior analisis de agrupacion al obtener mas informacion de la
sefial [38].

A continuacion se procede a realizar la segmentacion de la sefial. Para la
segmentacion del complejo QRS se utiliza las anotaciones de la base de datos
hechas en el pico R de cada latido. Guiandose de los éptimos resultados obtenidos
en [35] se toma una ventana de 200ms o 72 muestras centrada en el pico Ry se
realiza la segmentacion de acuerdo a la siguiente expresion:

GY'Y iR Tmitedody T o, @)

ss’

donde ) representa la ubicacién del pico R del j-ésimo latido y "Oies la frecuencia
de muestreo que en el caso de la base de datos utilizada es de 360 Hz.

Para la segmentacion de latidos se utiliza el criterio del 25% de distancia entre el
anterior y el actual pico como punto de inicio del latido y el criterio del 75% de
distancia entre el proximo y actual pico como punto final del latido [41]. Asi la
segmentacion por latido se realiza de acuerdo a la ecuacién 3.

0 woQAaAen 0d) 0 , 3)
donde: O 1 éo&fQuy 1, O 1 &06atQun R yiéosQ

aproxima 0 y0 al entero mas cercano.

4.3. CARACTERIZACION

Se obtiene la matriz de caracteristicas ). En esta etapa se tienen en cuenta
caracteristicas que han sido usadas en anteriores trabajos y pueden ser divididas
en los siguientes grupos:

U Variabilidad de la frecuencia cardiaca
Manifiestan cambios abruptos en el intervalo de los picos R.

1 Intervalo RR: e n n 8
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1 Intervalo post-RR: e N n.

1 Intervalo pre-RR: e N n h

donde: | es el j-ésimo latido y las 3 primeras caracteristicas representan la
distancia entre el pico del latido actual y los picos de los latidos siguientes.

1 T T

0.5

Dj—2 Di—1 p; ! Dj+1
-0.5 : ;

Amplitud normalizada
o

1 i I i i I

r 17 Intervale Intervalo RR Intervalo : : N
)J p pre-RR post RR
N o T W ‘ri—«#'f"’“"“'ﬁ\‘w‘ SN r,;;‘n“»w“‘j"~h~'»«’"hf~~ ™ iwm_.y.m/m._wﬂ‘\ﬂt sccsssssirme ol s s

1 2 3 4 5
Tiempo:seg

6

Figura 7. Caracteristicas de variabilidad de frecuencia cardiaca. Con base al pico
actual ) se obtienen los intervalos RR, post RR y pre RR. Fuente: Esta

investigacion.

U Prematuridad

Reflejan el incremento o decremento de la variabilidad cardiaca.

9 Diferencia de intervalos: e ° °
9 Diferencia de intervalos: e ° e 8
Y Latidos continuos: e :— :— -B e &

0 Morfologiay representacion

Manifiestan cambios en la forma del complejo QRS.

 Energia: e B 0'Y"Y
donde 0 es la longitud del j-ésimo complejo QRS.

1 Proporcion entre el valor maximo y el minimo del QRS: e

~

! Varianza QRS: e DODL Y™
1 Coeficientes de Hermite: o 8e
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Para reconstruir las bases de Hermite se utiliza un parametro de escala de 0.25ms
y 9 polinomios de acuerdo con [27]. Los polinomios de Hermite se definen como:

0 & pQ —0 . (4)

Los polinomios de Hermite forman un conjunto ortonormal con respecto ala funcién
A | esdecir que:

1 —='Q 0 ahOo ¢ ,
Y
Haciendo el reemplazo & -, las bases se pueden reconstruir de la forma:
n ——"0 -h 5
= (5)
donde 0 es el par 8metro de escal a

Los coeficientes de Hermite asociados a la sefial @0 se obtienen con:
0 - won 0Qhb (6)
y la reconstruccion de la sefial se realiza como lo indica la siguiente expresion:
w6 B o6nr 08 @)
La sefial reconstruida puede observarse en la Figura 8.

Latido Ectépico Ventricular (V)
1 T T T T T T T T T

0.8 N
— Sefial Original
06~ Sefial reconstruida

Amplitud Normalizada

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tiempo (s)

Figura 8. Reconstruccion de latidos con bases de Hermite. Se reconstruye un latido
de tipo ectopico ventricular con las primeras 9 bases de Hermite y un parametro de
escala de 0.25ms. Fuente: Esta investigacion.
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1 Coeficientes de aproximacion y detalle: e 8 e . Se utiliza la
transformada wavelet db2 con 4 niveles de resolucion por los 6ptimos
resultados obtenidos en [21]. En la Figura 9 se muestra la reconstruccion de
la sefal con los diferentes coeficientes de aproximacion y detalle obtenidos.

Sefial original Sefal reconstruida Coef A4 Sefal reconstruida Coef D4
g 1 2 2
©
N
< 0.5 11— 1
1S
2 o0 o] o]
El
2 -05 -1 -1f
o
g 1 2 2
) 0.1 0.2 “o 0.01 0.02 “o 0.01 0.02
Sefal reconstruida Coef D3 Sefial reconstruida Coef D2 Senfal reconstruida Coef D1
& 04 0.3 0.04
IS
£ o2 0.2 0.02}
£
S o - 0.1 ' ‘ o
3
2 -0.2 o] -0.02
=8
g 0.4 0.1 0.04
o 0.01 0.02 0.03 o 0.02 0.04 006 0 0.05 0.1
Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 9. Reconstruccién de latidos con coeficientes de aproximacion y detalle. Se
reconstruye un latido ectdpico con la familia de las wavelet: daubechies 2 y se
utilizan 4 niveles de resolucion. Fuente: Esta investigacion.

La familia de las wavelet db2 utiliza el filtro pasa altas definido por los
coeficientes:  [-0.4830 0.8365 -0.2241 -0.1294]Yy el filtro pasabajas
definido por los coefiecientes: [-0.1294 0.2241 0.8365 0.4830].

f Varianza y maximo de los coeficientes de aproximacion y detalle:
° e

1 Porcentaje entre el maximo y el minimo de los coeficientes de aproximacion
y detalle: 0 80

4.4. SELECCION DE CARACTERISTICAS

La seleccion de caracteristicas es llevada a cabo con el método mejor primero, con
base en la primera caracteristica (intervalo RR), se realiza la seleccion de las
demas. El nimero de caracteristicas seleccionadas para cada registro se relaciona
en la tabla 11l y el nUmero de subconjuntos que se evalla esta dado por la siguiente
expresion:

QQ p h (8)

donde Qes el nimero de caracteristicas.

33



TABLA I
NUMERO DE CARACTERISTICAS SELECCIONADAS PARA CADA REGISTRO

Registro NUmerp Qe Registro Numerp Qe Registro Nl]merf) Qe Registro Nl]mer,o Qe

caracteristicas caracteristicas caracteristicas caracteristicas
100 6 113 5 201 20 217 8
101 8 114 7 202 8 219 24
102 7 115 7 203 11 220 6
103 6 116 36 205 11 221 39
104 6 117 10 207 7 222 6
105 9 118 53 208 13 223 35
106 55 119 38 209 9 228 22
107 13 121 9 210 42 230 6
108 6 122 6 212 5 231 14
109 9 123 6 213 16 232 30
111 7 124 8 214 36 233 14
112 7 200 19 215 38 234 6

45. AGRUPAMIENTO
45.1. k-medias

Sea la matriz de caracteristicas B 6 fegD 6 Mo ,Ax2 ,donde¢ yQson
el nimero de latidos y caracteristicas, respectivamente. Sea A "ARA B 8A el conjunto
de grupos, | ahafB8a el conjunto de centroides y a el centroide

correspondiente al grupo "Qen adelante se usara la misma notacion.

Si el elemento 6 perteneciente a un grupo g es reasignado a otro grupo f
entonces la actualizacién de los centroides se hace como lo indica la ecuacion 9.

A o ~ A o o

A ——h 9)

A

donde & es el numero de elementos del grupo F y & ke

El cambio de la funcion objetivo que en el caso general se define como lo indica la
ecuacion:

0 —"Qahe —"Qahe . (10)

Los pasos representativos del algoritmo se describen en el anexo 1.
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Para calcular la distancia de un punto a un centroide k-medias puede utilizar las
siguientes distancias:

M Distancia euclideana: Esta distancia se mide entre dos observaciones de
un espacio, la cual se deduce a partir del teorema de Pitagoras.

Q ° ° 8

1 Distancia cityblock: Suma de diferencias absolutas.
Q ° e 8

1 Distancia coseno: Es una medida del coseno del angulo entre las

observaciones que son tratadas como vectores.
T o r . .
wei —8
D Se
9 Distancia de correlaciéon: Correlacion entre los elementos. Cada centroide
es el promedio de las observaciones que hacen parte de un determinado

grupo, después de haber centrado y normalizado dichas observaciones.

4.5.2. pdbc

Teniendo una particion y un conjunto inicial de centroides gy |||= respectivamente,
La particion inicial res obtenida haciendo uso de k-medias y |F inicial es obtenido
con un criterio de inicializacion (seccién 3.2.4). Se considera la proporcion o grado
de pertenencia & del punto a un grupo y la influencia o peso de cada elemento
0 en la actualizacion de los centroides. La actualizacion de los centroides se hace
teniendo en cuenta el grado de pertenencia y el peso de cada elemento con
respecto a cada grupo.

s —". (11)

La funcion objetivo se evalla de acuerdo a la expresién:

N Qakbr B a¢ B 1 n A . (12)

>|e

El algoritmo se resume en el anexo 2.

Para inicializar los centroides se utilizan los criterios descritos en la seccion 3.2.4,
cuyos algoritmos son descritos en los anexos 3y 4.
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4.6. ANALISIS POR SEGMENTOS

El agrupamiento de latidos es llevado a cabo con la metodologia de analisis por
segmentos, que consiste en dividir la cantidad total de latidos de un registro en
conjuntos mas pequefios que son analizados separadamente por el método de
agrupamiento, de esta manera se hace mas facil la deteccion de clases minoritarias,
es decir en un registro en el que hay muy pocos latidos anormales frente a varios
normales, la agrupacion por segmentos ademas de facilitar la deteccion de esa
arritmia, también disminuye el costo de tiempo. Para que esta metodologia arroje
mejores resultados es recomendable que el nUmero de latidos contenidos en cada
segmento sea mayor o igual a dos veces el numero de caracteristicas del registro
en analisis segun lo expone [33].

Asi el nUmero de segmentos necesarios para realizar el agrupamiento se calcula
como lo indica la ecuacion 13:

0 1 ¢é€0&8Qh (13)
z
dondei ¢ 6 8@proxima 0 a suentero mas cercano.

Teniendo en cuenta que para cada registro el nimero de latidos u observaciones y
el nUmero de caracteristicas seleccionadas fue diferente, entonces el numero de
segmentos necesarios para realizar el andlisis también depende del registro. La
metodologia aplicada se explica también en la Figura 10.

Sefiales
ECG ;=1
Analisis no .
Extraer el supervisado Unién de
segmento | del segmento | grupos
i+ N,
i=N,
i=it+1
L 3
Particion
final

Figura 10. Metodologia de agrupamiento por segmentos. La unién de grupos se hace
uniendo el conjunto de un segmento con el del siguiente segmento hasta recorrer la
cantidad total de segmentos. Fuente: [6].

36



5. MARCO EXPERIMENTAL

En esta seccion se describe la base de datos utilizada, las pruebas realizadas sobre
la base de datos arritmias de la MIT y las medidas de desempefio utilizadas.

5.1. MEDIDAS DE DESEMPENO

Cada grupo de arritmias puede ser dividido en dos clases: Uno conformado por los
latidos pertenecientes a la clase de interés (NC) y otro conformado por los latidos
diferentes de la clase de interés (NCI). De esta manera se utilizan las siguientes
medidas de desempefio: sensibilidad - g especificidad - ==y porcentaje de
clasificacion 6 08

| = Zp Tyt (14)
Al — 2p m,T (15)
Ff ———zpmm (16)

donde:

f  ® 0Son los verdaderos positivos o latidos de la clase de interés clasificados
correctamente.

! w 0Son los verdaderos negativos o latidos diferentes de la clase de interés
clasificados correctamente.

§ "OU0 Son los falsos positivos o latidos diferentes de la clase de interés
clasificados como latidos de la clase de interés.

! "O0Son los falsos negativos o latidos de la clase de interés clasificados como
latidos diferentes de la clase de interés.

5.2. BASE DE DATOS

Se utiliza la base de datos de arritmias de la MIT. En la tabla Il se da a conocer la
cantidad de cada una de las clases de latidos de los 48 registros.
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TABLAII

CANTIDAD DE LATIDOS DE LA MIT/BIH

Registro N S v F Q
N L R e | A a J S|V E F f P Q !

100 2237 33 1

101 1858 3 2

102 99 4 56 | 2026

103 2080 2

104 163 2 666 |1378 18

105 2524 41 5

106 1506 520

107 59 2076

108 1738 1 4 16 2

109 2490 38 2

111 2121 1

112 2535 2

113 1787 6

114 1818 10 2 43 4

115 1951

116 2300 1 109

117 1532 1

118 2164 96 16

119 1541 444

121 1859 1 1

122 2474

123 1513 3

124 1529 5 2 29 47 5

200 1742 30 825 2

201 1623 10 |30 97 1 198 2

202 2059 36 19 19 1

203 2528 2 444 1 4

205 2569 3 71 11

207 1457 85 106 105 105 472

208 1585 21992 372 2

209 2619 382 1

210 2421 22 194 1 10

212 922 1824

213 2639 25 3 220 362

214 2000 256 1 2

215 3194 2 164 1

217 244 162 260 | 1540

219 2080 7 64 1

220 1953 94

221 2029 396

222 2060 212 | 208 1

223 2027 16 72 1 473 14

228 1686 3 362

230 2253 1

231 314 1252 1 2

232 396 1 1381

233 2229 7 830 11

234 2698 50 3

Total 74989 8068 7250 16 229|2542 150 83 2| 7127 106| 802 982| 7020 33 472
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Los 48 registros de esta base de datos corresponden a pacientes en edades de 22
a 89 afos, 25 de ellos hombres y 33 mujeres. Las sefiales cardiacas estan
digitalizadas a 360 muestras y fueron filtradas usando un filtro pasabandas de 0.1 a
100 Hz.

5.3. PRUEBAS APLICADAS SOBRE LA BASE DE DATOS

En la metodologia propuesta se compara los métodos no supervisados de
reconocimiento de patrones: k-medias y pdbc, que se combinan con los criterios de
inicializacion descritos en la seccidn 3.2.4, de tal manera que se hacen 10 pruebas
sobre todos los registros de la base de datos. Para realizar estas pruebas se utiliza
un namero de grupos igual a 10 teniendo en cuenta que un niumero muy elevado de
"Qpuede dificultar la inspeccion visual del cardi6logo. Para cada prueba se obtiene
el promedio total sobre todos los registros de la base de datos.

1 Prueba 1: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion aleatoria y distancia euclideana.

1 Prueba 2: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion aleatoria y distancia cityblock.

1 Prueba 3: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion aleatoria y distancia coseno.

1 Prueba 4: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion aleatoria y distancia de correlacion.

1 Prueba 5: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion j-medias y distancia euclideana.

1 Prueba 6: Se realiza utilizando k-medias como método de agrupamiento,
inicializacion max-min y distancia euclideana.

1 Prueba 7: Se realiza utilizando pdbc como método de agrupamiento e
inicializacion aleatoria.

1 Prueba 8: Se realiza utilizando pdbc como método de agrupamiento e
inicializacion j-medias.
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1 Prueba 9: Se realiza utilizando pdbc como método de agrupamiento e
inicializacion max-min.

1 Prueba 10: Se repite la prueba 6, esta vez sin aplicar la metodologia de
agrupacion por segmentos.

Posteriormente, con el fin de encontrar un valor de Qen el que las medidas de
desempefio tienden a estabilizarse, se utiliza la prueba 6 y la prueba 9 variando el
valor de "Qen un rango de 5 a 50.

Ademas para cada prueba realizada se obtiene el tiempo que ésta tarda en realizar
el agrupamiento.

Finalmente se disefia una interfaz de visualizacion de resultados.
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6. RESULTADOS

En esta seccion se describen los resultados obtenidos con la metodologia y el marco
experimental aplicado.

6.1. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS APLICADAS EN LA BASE DE
DATOS.

Los resultados obtenidos de las medidas de desempeiio para las 10 pruebas
descritas en la seccion 5.3 con un ‘Qigual a 10 pueden ser observados en la Figura
11.

R
90 } ——S
e
$ sot— - Sp
F 70 T \ /'/ < Cr
i
2 \ N\
Lo \/
(]
o 40 \(
n)
S 30
2
2 20
10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Prueba

Figura 11. Medidas de desempefo. Se obtienen las medidas de desempefio para las 10
pruebas aplicadas sobre la base de datos de arritmias de la MIT. Fuente: Esta
investigacion.

El valor de las medidas de desempefio que se muestra en la figura 10 es el promedio
obtenido al analizar los 48 registros de la base de datos de arritmias.

De las primeras 4 pruebas se puede concluir de la figura que la distancia utilizada
en la prueba 1 es la que permite obtener mejores resultados respectos a las otras 3
distancias. La { =% F [fse mantiene practicamente iguales en estas pruebas pero
se observa la variacion en los valores de la | gflue permite llegar a la conclusion
mencionada.
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De la prueba 1, 5y 6 por la variacion del valor de la 4 ges posible concluir que la
prueba 6 es la mejor de las 3.

Las pruebas 7,8 y 9 se hacen utilizando pdbc y la figura permite concluir que la
prueba 9, es decir utilizar pdbc con inicializacion méax-min, permite obtener mejores
resultados respecto a estas 3 pruebas. Ademas se observa que para estas pruebas
no solo muestran variacion el valor de la 4 gino también el valor de la{| =% F B

Comparando la prueba 6 y la 9, es decir comparando los métodos de agrupamiento,
aunque la variacién en el valor de la -|| @S pequefio, es posible concluir que la
prueba 6, permite obtener mejores resultados que la prueba 9 y por lo tanto utilizar
k-medias con inicializacion max-min permite obtener los mejores resultados
respecto a las primeras 9 pruebas realizadas.

La prueba 10, se hace repitiendo la prueba 6 pero sin aplicar metodologia por
segmentos y los valores de las 3 medidas de desempeiio disminuyen notoriamente
respecto a los obtenidos con la prueba 6.

De la Figura 9 también se puede observar que la inicializacion de centroides afecta
mas el valor de las medidas de desempefio cuando se utiliza el método de
agrupamiento pdbc.

En las Figuras 12 y 13 pueden apreciarse los resultados obtenidos con la prueba 6
y 9 respectivamente al variar Qen el rango de 5 a 50.

oo | ¢ o oo —eo—o—o—9
90 —o-

—e— Se
$ 80 SpH
< “/' +Cp
18 70
[}

o

e 60

[}

[72]

o 50

©

S 0

@

8 3

g

s 20
10
0
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

k

Figura 12. Medidas de desempefio obtenidas con prueba 6. | gyaria el valor de 'Qen un
rango de 5 a 50 observando que el valor de las medidas de desempefio tiende a
estabilizarse para el agrupamiento realizado con k-medias e inicializacibn max-min.
Fuente: Esta investigacion.
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Figura 13. Medidas de desempefio obtenidas con prueba 9. Para el agrupamiento
realizado con pdbc e inicializaciébn max-min se obtienen resultados similares a los obtenidos
con la prueba 6. Sin embargo en este caso se sigue presentando variacion en el valor de la
sensibilidad. Fuente: Esta investigacion.

De la Figura 12 y la Figura 13, se puede concluir que los valores de la {| =% F |}
tienden a estabilizarse en valores bajos de 'Q aproximadamente 10. Los valores en
los que estas medidas tienden a estabilizarse son altos, en un valor aproximado de
98%. Sin embargo con el valor de la "Y'@o sucede lo mismo.

En la Figura 12, se aprecia que al llegar a un valor aproximado de Qigual a 40, la
“Y'@ende a estabilizarse en un valor aproximado de 96%, siendo 40 un nimero de
grupos intrinseco.

En la Figura 13 se sigue presentando un poco de variacion en la | gesta tiende a
estabilizarse en un valor aproximado de 92%, este valor tiende a alcanzarlo en un
valor aproximado de ‘Qde 44.

A pesar de que este valor de 'Q sea adecuado para lograr estabilizar las medidas
de desemperio, es un valor que al ser utilizado para realizar el agrupamiento puede
dificultar la inspeccion visual del cardiélogo.

También se evalla el tiempo que emplea cada una de las pruebas en realizar el
agrupamiento. Se evalta dicho tiempo con un valor de "Qigual a 10. En la Figura 14,
puede apreciarse la informacioén respecto a los tiempos de ejecucion de las 10
pruebas.
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Figura 14. Tiempo de ejecucion. Tiempo que emplea cada prueba para realizar el
agrupamiento de los latidos sobre todos los registros de la base de datos. Fuente: Esta
investigacion.

Las primeras 4 pruebas presentan tiempos iguales y los mas bajos respecto a las
demas pruebas; entre las primeras 6 pruebas, la que presenta un mayor tiempo de
ejecucion es la 5. Es decir el agrupamiento realizado con k-medias tarda mas al
aplicar inicializacion j-medias.

Respecto a las pruebas realizadas con pdbc, al aplicar inicializacion max-min, un
tiempo mayor es empleado. Y a su vez esta prueba es quien presenta el mayor
tiempo de ejecucion sobre las 10 pruebas.

Al comparar el tiempo de ejecucién de la prueba 6 y 10, se puede concluir que el no
aplicar la metodologia por segmentos aumenta el costo computacional.

En las tablas IV, V y VI se dan a conocer los resultados obtenidos con la prueba 1,
7, 5, 8, 6 y 9 respectivamente para diferentes registros de la base de datos. Los
resultados registrados son los obtenidos con un Qigual a 10.

Las tablas muestran el nUmero de registro, la cantidad de latidos por clase y el valor
de las medidas de desempefio. Aunque solo algunos registros son mostrados en
las tablas, los promedios presentados son los obtenidos sobre toda la base de
datos. Adicionalmente en las Figuras 15, 16, 17, 18, 19 y 20 se da a conocer de
manera grafica los resultados mostrados en las tablas, estas graficas muestran los
valores medios, dispersion, maximos y minimos de las medidas de { g 1 =Rara
cada tipo de arritmias.
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TABLA IV

k-medias con inicializacion aleatoria

pdbc con inicializacion aleatoria

Registro
N S v F Q FlFts) N s v F Q F F] t(s)
Latidos 2236 33 1 0 0 Latidos 2236 33 1 0 0
100 | m 100 100 100 100 10,56 | || 989 863 0 98,6 | 0,51
| = 100 100 100 | - 86,8 98,8 100
Latidos 1857 3 0 0 10 Latidos 1857 3 0 0 10|988/0,68
101 | . 100 100 100 | 100 | 0.4 ||| o 100 0 0
{ - 100 100 100 ] - 0 100 100
Latidos 99 0 4 56 2029 Latidos 99 0 4 56 2029
102 || m 100 100 98,2 99,6(99.6|048 || o 0 0 465 99,8|9L7] 05
| - 100 100 99,6 99,4 | - 100 100 998 25
Latidos 2079 2 0 0 6 Latidos 2079 2 0 0 6
103 I m 100 100 100 | 100 | 0.55 | | o 100 0 0]99.6]044
| - 100 100 100 { - 0 100 100
Latidos 163 0 2 666 1476 Latidos 163 0 2 666 1476
R 100 100 98,8 96,2(97.2|058 ||| o 26,5 0 274 937|691 05
| - 99,7 100 96,8 99,3 | - 96 100 97,1 32
Latidos 2523 0 41 0 123/99,7|051 |Latidos 2523 0 41 0 123|958|0,75
105 || m 100 95,1 95,9 |- 100 0 0
| - 95,7 100 100 | - 0 100 100
Latidos 1506 0 519 0 69 Latidos 1506 0 519 0 69
106 || m 99,9 96,5 76,8 983|017 ||| g 100 40,8 0|808|177
| - 98,1 99,2 99,4 | - 36 100 100
Latidos 0 0 59 0 2077 Latidos 0 0 59 0 2077
107 Im 100 100 | 100 [0.31 | o 675 100] 99 | 07
| - 100 100 | - 100 67,5
Latidos 1738 4 16 2 60 Latidos 1738 4 16 2 60
108 | a 100 100 100 50 983999048 ) o 982 0 0 0 853|968|037
{ - 98,8 100 99,9 100 100 { - 79,5 100 100 100 97,6
Latidos 2489 0 38 2 2 Latidos 2489 0 38 2 2
109 | m 100 100 100 100 | 100 | 0.5 |§ o 100 0 o 0984|062
| - 100 100 100 100 | - 0 100 100 100
Latidos 2120 0 1 0 8 Latidos 2120 0 1 0 8
111 | - 100 100 87,5 | 100 | 0,47 I - 100 0 01997057
| - 88,9 100 100 | - 0 100 100
Promedio 1= 98,9 582 98 61,8 894 088 | 0.41 | = 92,4 20,9 385 9,77 232 035|076
| - 94,3 98,6 99,7 99,7 99,8 | - 46,3 96,1 986 99,4 952
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Figura 15. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 1. La medida
de -|| gPresenta bajos resultados en esta prueba especialmente en el caso de los latidos tipo
Sy F. Fuente: Esta investigacion.
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Figura 16. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 7. Los
resultados obtenidos con esta prueba con respecto a la prueba 1 son significativamente
menores tanto para el valor de 4 ggomo de 4| =kuente: Esta investigacion.

De la Tabla IV y las Figuras 15 y 16 se observa que el valor de la sensibilidad
especialmente para los latidos tipo S es muy bajo para las dos pruebas.
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TABLAV

k-medias con inicializacién j-medias

pdbc con inicializacion j-medias

Registro
N S VvV F Q FlFts) N S v F Q ElF ts)
Latidos 2534 2 0 0 10 Latidos 2534 2 0 0 10
112 |- 100 100 100 | 100 | 3,19 | || o 100 100 100 | 100 | 4,85
| = 100 100 100 | - 100 100 100
Latidos 1786 6 0 0 O Latidos 1786 6 0 0 0
113 Im 100 100 100 | 234 | o 100 857 99,9 | 3,66
{ - 100 100 ] - 85,7 100
Latidos 1817 12 43 4 10 Latidos 1817 12 43 4 10
114 | . 100 100 97,7 100 80[998| 24 || a 100 81,3 915 40 727|994 36
| - 100 99,9 100 100 100 | - 89,9 99,9 99,9 100 100
Latidos 1950 0 0 0 8 Latidos 1950 0 0 0 8
115 I m 100 100 | 100 [ 251 || o 100 100 | 100 [3,76
| - 100 100 { - 100 100
Latidos 2299 1109 0 8 Latidos 2299 1 109 0 8
116 |- 100 0 99,1 0]996|478 | 4 100 0 974 0996|602
| - 91,5 100 100 100 { - 90,2 100 100 100
Latidos 1531 i 0 0 3 Latidos 1531 1 0 0 3
117 Im 100 0 100 99.9 209 | § o 100 0 100 | 99,9 [ 2,83
| - 75 100 100 | - 75 100 100
Latidos 2164 95 16 0 22 Latidos 2164 95 16 0 22
118 | m 99,8 11,6 87,5 100 | 96,1 | 7.27 | || u 100 6,84 42,1 90,9 | 95,7817
| - 353 99,8 100 100 | - 24,1 100 99,9 100
Latidos 1540 0O 444 0 106 Latidos 1540 0 444 0 106
119 |- 100 99,6 94,3996 1425 | 4 100 98,4 86,6 | 991|534
{ - 100 99,6 99,9 { - 100 99,2 99,7
Latidos 1858 1 1 0o 12 Latidos 1858 1 1 0 12
121 |- 100 100 100 100 | 100 | 2,56 | || o 100 0 100 100 | 100 | 3,39
{ - 100 100 100 100 { - 92,9 100 100 100
Latidos 2473 0 0 0 2 Latidos 2473 0 0 0 2
122 | - 100 100 | 100 | 3,12 I - 100 100 | 100 | 4,77
| - 100 100 | - 100 100
Latidos 1512 0 3 0 O Latidos 1512 0 3 0 O
123 | - 100 100 100 | 1,91 I - 100 100 100 | 2,92
| - 100 100 | - 100 100
bromedio 1= 99 61,9 98,1 71,8 91,6 08.0 | 3,51 1m 98,3 47,8 90,7 53 79,6 079|283
| - 95,4 98,7 99,8 99,7 99,9 | - 88,3 98,3 995 99,5 99,2
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Figura 17. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 5. Se
obtienen valores de medidas de desempefio similares a las obtenidas con la prueba 1.
Fuente: Esta investigacion.
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Figura 18. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 8. Con
respecto a la prueba 7 los resultados mejoran notoriamente, especialmente en el valor de
la { mFuente: Esta investigacion.

A pesar de que la inicializacion j-medias mejora los resultados obtenidos con
inicializacion aleatoria, los latidos tipo S, F y Q siguen siendo dificiles de
diagnosticar, esto se debe a que en ciertos registros la cantidad de latidos de este
tipo es muy baja.
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TABLA VI

Registio k-medias con inicializacion max-min pdbc con inicializacion méx-min

N S Vv F Q F [ ts) N S \Y F Q F [ ts)
Latdos 1533 31 47 5 14 Latidos 1533 31 47 5 14

124 ||| m 100 100 100 100 100 | 100|217 4 o 100 100 100 100 92,9 |99.9 331
| - 100 100 100 100 100 { - 100 100 99,9 100 100
Latdos 1741 30 825 2 190 Latidos 1741 30 825 2 190

200 |- 994 0 964 0 97997343 || m 99,6 588 936 0 96,4 966|637
{ - 94,1 100 99,3 100 100 ] - 92,1 99,9 994 100 99,9
Latidos 1633 128 198 2 74 Latidos 1633 128 198 2 74

201 | m 100 92,2 96 100 97,3| 99 |34 || 99,7 91,1 96,3 100 100 |98.9|475
| - 96,3 99,8 100 100 99,9 | - 96,3 99,7 100 100 99,9
Latidos 2058 55 19 1 9 Latidos 2058 55 19 1 9

202 | m 100 92,7 100 100 100 |998|289 | 4 100 89,8 100 100 100 |99.7|436
| - 952 100 100 100 100 { - 93,2 100 100 100 100
Latidos 2527 2 444 1 129 Latidos 2527 2 444 1 129

203 |- 99,7 50 93,5 100 775|978 | 46 || o 99,7 100 92,3 100 67,6|97.4|6,35
| - 925 100 99,5 100 99,7 | - 89,9 999 994 100 99,8
Latidos 2568 3 71 11 15 Latidos 2568 3 71 11 15

205 |- 100 100 100 90,9 100|100 |3.87 |4 4 100 66,7 100 81,8 100 |99.9|544
| - 99 100 100 100 100 | - 97,3 100 100 100 100
Latidos 1542 105 210 0 524 Latidos 1542 105 210 0 524

207 | . 100 99,1 99,5 99,8 999|307 ||| o 100 98,2 100 99,8 | 99,9572
| - 99,8 100 100 100 | - 99,7 100 100 100
Latidos 1584 2 992 372 86 Latidos 1584 2 992 372 86

208 |- 979 0 94,6 87,6 988|955 |44l | 976 0 921 86,1 966945621
{ - 93,3 100 98,3 99,8 100 { - 91,1 100 98,3 99,7 100
Latidos 2618 382 1 0 46 Latidos 2618 382 1 0 46

209 Im 100 95 100 97,8993 451 || 4 99,9 93,7 100 95,7 991622
{ - 95,6 100 100 100 { - 94,1 99,9 100 100
Latidos 2420 22 195 10 34 Latidos 2420 22 195 10 34

210 || 100 77,3 99 80 88,2995 471 || 4 100 81,8 97,5 83,3 67,7|993|619
| - 97,7 99,9 99,9 100 99,9 | - 93,9 999 100 100 99,9
Latdos 2745 0 0 0 14 Latdos 2745 0 0 0 14

212 | - 100 100 | 100 | 4,73 I - 100 100 | 100 | 5,37
| - 100 100 | - 100 100

bromedio 1= 98,9 67,5 99 86,2 959 09 | 339 1m 98,8 67,5 98,4 854 94,2 oss| 5
| - 96,6 986 99,9 99,8 999 { - 954 985 99,9 996 99,8
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Figura 19. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 6. Con
respecto a las anteriores pruebas los resultados mejoran, especialmente para el valor de la
| win el caso de los latidos tipo F. Fuente: Esta investigacion.
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Figura 20. Desempefio obtenido para cada tipo de arritmias utilizando prueba 9. Los
resultados obtenidos con esta prueba son similares a los obtenidos con la prueba 6. Solo
se presenta un poco de variacion en el valor de la{ gFuente: Esta investigacion.

La inicializacibn max-min mejora notablemente los resultados. El promedio de "Y'Q
sobre los latidos tipo S es del 67.5% para la prueba 6. También el cambio es notorio
para los latidos tipo F, pues lo valores de { gse encuentran en un rango
aproximadamente 80% a 100%. Respecto a la -|| =alinque se presenten algunos
valores atipicos, los resultados son optimos.
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6.2. INTERFAZ DE VISUALIZACION DE RESULTADOS

Los resultados son visualizados a través de una interfaz que se muestra en la figura
21, en ella que se grafican los latidos similares con el fin de diagnosticar una
determinada patologia.

Guide_arritmias L) ElES
RROEW ~
e Heartbeat Clustering
— Feature Plottin — Peaks Plott
Load Record " Feat Eeak
Number F1 F2 F3 Number P1 P2
6 1 2 3 2270 1 10
— Number cluster.

<=

Amplitud

@
H
=
Continuous heartbeats

— Method

Choose the clustering
method

postRR-RR 10 -0 RR-preRR 2 3 4 5 3 7 8
K-means - Tirme: seg

MIT = o
Ok ot Plot

Figura 21. Interfaz de visualizacion de resultados. En la interfaz se puede visualizar la
separabilidad y picos de los latidos, ademas los latidos totales y latidos prototipo de cada
grupo. Fuente: Esta investigacion.

Execute Plot Total Heartbeats Plot Prototype Heartbeats

b

Teniendo que en cuenta que en la seccion anterior, se obtuvieron mejores
resultados con las pruebas 6 y 9, de la interfaz se puede seleccionar entre realizar
el agrupamiento con k-medias o con pdbc, en ambos casos utilizando inicializacion
max-min.

El nimero de grupos con el que se realiza el agrupamiento esta un rango de 5 a 50.
Teniendo en cuenta que se pretende clasificar 5 tipos de arritmias y que 50 es un
valor en el que las medidas tienden a estabilizarse.

En la interfaz puede realizarse:

U Graficade las caracteristicas

De acuerdo a tres caracteristicas seleccionadas por el usuario, se grafica la
separabilidad de los latidos. En la figura 22, con un 'Q ¢, para el registro 100 se
realiza la grafica con las caracteristicas 6 ,0 yo
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— Feature Plotting

— Features
MNumber F1 F2 F3
6 1 2 3
[o T
o s
L)
o
=
1}
_
=
(1]
[ 1]
£
w
=
o
=
=
=
=1
O
postRR-RR -0 -0 RR-preRR
MIT -
. Plat
(a)
— Feature Plotting _ Feature Plotting
e — Feature
L £ = = Number Fi F2 F3
6 1 2 3 6 1 2 3
o1 o 1
o 2 o 2
. 4 &3 ¢ 3
% + 4 g * 4
£ 24 % 5 o w5
g B E B
£ nl. 2
] P
S B
10
- 20
0 10
postRR-RR 100 410 RR-preRR postRR-RR -0 10 RR-preRR
-] Cluster -
S . .
(b) (c)

Figura 22. Gréfica caracteristicas. Etiquetas MIT (a). Etiquetas obtenidas con k-medias (b).
Etiquetas obtenidas con pdbc (c). En el caso de las etiquetas obtenidas con el metodo de
agrupamiento no se observa la separabilidad como en (a) debido a que el agrupamiento se
realiza con todas las etiquetas y solo se pueden graficar tres de ellas. Fuente: Esta

investigacion.

Para este registro los resultados obtenidos con k-medias y con pdbc son similares

al graficar la separabilidad de los

latidos.
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U Graficade los picos de la sefial

La interfaz permite graficar un cierto nimero de latidos indicando el pico R de cada
uno de ellos, como se indica en la Figura 23.

— Peaks Plotting
Peak:

Number P P2
2270 1 10

! : : : : : : :

Amplitud Normalizada

R

Time:seg

Plot

Figura 23. Picos de los latidos. En este caso se grafican los 10 primeros latidos del registro
100. Fuente: Esta investigacion.

U Graficade los latidos

Se tiene la opcion de graficar todos los latidos en cada grupo o graficar 3 de los
latidos de cada grupo para que el especialista los revise. La Figura 24 muestra la
grafica de los latidos.
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(@)

(b)

Figura 24. Latidos agrupados en k grupos. Latidos totales obtenidos con agrupamiento k-
medias (a). Latidos agrupados en k grupos obtenidos con agrupamiento pdbc (b). Fuente:
Esta investigacion.

U Datos del registro

Finalmente se proporcionan los resultados obtenidos para el registro y se muestran
en la tabla VII.
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