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RESUMEN

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud, las enfermedades
cardiovasculares (ECV) son la principal causa de muerte en el mundo. Se
estima que 17,5 millones de personas murieron a causa de las enfermedades
cardiovasculares en 2012, lo que representa el 31% de todas las muertes a
nivel mundial. El electrocardiograma (ECG) es una herramienta central para
el pre-diagnostico de las enfermedades del corazon. Muchos de los avances
en materia de clasificacion de arritmias ECG se han desarrollado en el siglo
pasado; sin embargo, todavia hay investigacion para identificar formas de
onda malignos en los tiempos ECG. Se conocen los complejos ventriculares
prematuros (PVC) que se asocia con arritmias ventriculares malignas y en los
casos de muerte subita cardiaca (SCD). La deteccion de este tipo de arritmia
ha sido crucial en aplicaciones clinicas. En este trabajo, se extrajeron 80
caracteristicas diferentes de 108,653 ECG latidos de anuncios de la base de
datos MIT-BIH para ser evaluado en un nuevo tipo de clasificador no
supervisado que permite detectar latidos de tipo normal, PVC vy otro tipo de
latidos de ECG.

Palabras clave: Electrocardiograma (ECG), Complejos Ventriculares
Prematuros (PVC), Clasificador de arritmias no supervisado.
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Abstract

According to the World Health Organization, cardiovascular diseases
(CVD) are the main cause of death worldwide. An estimated 17.5 million
people died from CVD in 2012, representing 31% of all global deaths. The
electrocardiogram (ECG) is a central tool for the pre-diagnosis of heart
diseases. Many advances on ECG arrhythmia classification have been
developed in the last century; however, there is still research to identify
malignant waveforms on ECG beats. The premature ventricular complexes
(PVC) are known to be associated with malignant ventricular arrhythmias and
in sudden cardiac death (SCD) cases. Detecting this kind of arrhythmia has
been crucial in clinical applications. In this work, we extracted 80 different
features from 108,653 ECG classified beats of the MIT-BIH database and we
developed a novel non-supervised classifier for ECG beats classification as
the Normal, PVC and other kind of ECG beats.

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Premature Ventricular
Contraction (PVC), Arrhythmia classifier.
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. OBJETIVO GENERAL

Crear un algoritmo que no requiere asistencia de un
experto, no supervisado que identifique los latidos arritmicos de
origen ventricular de los latidos de origen supraventricular dentro
de la sefal de ECG de pacientes individuales por medio de

técnicas de aprendizaje maquina.

|.I OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Explorar y describir el patron que presentan
las sefales con latidos arritmicos.

o Implementar técnicas computacionales para
crear una representacion condensada de las sefiales
ECG y el patron de los latidos.

. Hacer uso de los modelos de aprendizaje
maquina que exploren y encuentren el patrén de los

latidos arritmicos dentro de la sefal de ECG.



1. INTRODUCCION

Las arritmias cardiacas han sido reconocidas como una complicacion
clave en las enfermedades del corazon desde hace mucho tiempo [1, 2].
Generalmente se conoce a las arritmias cardiacas como las condiciones en
las cuales la actividad cardiaca del corazon es muy lenta, o0 muy rapida o muy
irregular [3]. Estos cambios pueden provocar que la actividad eléctrica en las
auriculas o ventriculos se vuelva turbulento, convirtiéendose dentro de las
principales causas de morbilidad y mortalidad, incluida la muerte subita
cardiaca, particularmente en los paises industrializados [4]. En México, las
enfermedades cardiovasculares representan la causa numero uno de
defunciones, asi mismo es una de las principales en el estado de Baja
California [5, 6].

En ocasiones la deteccion de arritmias se necesita la monitorizacion 24
horas por medio de un monitor Holter que se encarga de tomar la sefal
electrocardiogréafica (ECG), este puede registrar mas de 100 000 latidos de un
paciente. Siendo realistas, un médico so6lo puede mirar a una fraccién de estos
datos. Esto ha llevado a los investigadores a desarrollar algoritmos para
analizar automaticamente estos datos [7].

Los dispositivos que se utilizan para monitorizar el ECG contienen
implementados algoritmos matematicos para la deteccion de arritmias, asi de
como otros padecimientos que se puedan identificar; sin embargo, se ha
demostrado que las conclusiones de estos modelos tienen altos porcentajes

de error en diferentes diagnosticos [8]. Afortunadamente, continuamente se
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sigue avanzando en los modelos para la clasificacion y deteccion temprana
de arritmias y otras enfermedades cardiovasculares [9].

Existe una especial atencion en la deteccidbn de contracciones
prematuras ventriculares y auriculares, ya que éstas arritmias son precursoras
de arritmias que podrian llevar a una muerte subita o son indicativas de una
enfermedad cardiovascular grave [10,11]. Por lo tanto, la deteccion de estas
anomalias en el ritmo cardiaco es un tema que se sigue investigando y se
continla proponiendo algoritmos y modelos mateméaticos que ayuden al
diagnéstico médico.

Una de los puntos mas importantes es la forma de atacar el problema.
Existen dos aproximaciones aceptables: metodologias intra e inter pacientes
[12].

Al contrario de trabajos como en [13-27] que mezclan latidos del mismo
paciente en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, obteniendo
altos porcentajes de clasificacion, los trabajos reportados con anterioridad [28-
31] realizan el procedimiento inter-pacientes y tienen un rendimiento mucho
mas bajo que en otros [13-27], debido a que no existe informacion del mismo
paciente entre los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. La razén
es que estos trabajos reflejan la dificultad real de detectar los latidos y los
resultados involucran la inevitable variabilidad entre pacientes.

En [32], se menciona que los modelos clasificadores generales o por
metodologia inter-pacientes son pocos fiables y no son extensamente usados
en practica. Una alternativa es la metodologia intra-paciente, ya que el patron

de un solo paciente es mucho mas facil que el patron combinado de varios
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pacientes. Estos trabajos requieren una cierta cantidad de latidos previamente
etiquetados por un médico experto para entrenar el algoritmo.

Resumiendo, parece ser que hasta ahora no ha sido posible superar el
problema que presenta la variabilidad entre paciente para entrenar
clasificadores generales de latidos. La guia experta de un médico es
necesaria para desarrollar un modelo que se adapte al paciente. Esto quiere
decir que, en el futuro, otros médicos tengan la necesidad de etiquetar de
nuevo otros latidos para mantener el algoritmo trabajando y actualizado ya
que la sefal cardiaca puede cambiar con respecto al tiempo en forma y
frecuencia cardiaca.

En este trabajo, presentamos una nueva metodologia la cual aporta un
acercamiento sin supervision para clasificar entre latidos de origen
supraventricular (LoSV), formado por los latidos tipo normal y arritmia
supraventricular, y de origen ventricular (LoV), formado por los tipos de
arritmia ventricular y de fusién. Esta aproximacion no requiere la asistencia
médica, ya que trata de capturar el patron en la sefial y esta desarrollado en

base a las observaciones hechas al buscar un patrén general en las sefiales.
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2.  HIPOTESIS

El latido arritmico de origen ventricular puede diferenciarse de los
latidos de origen supra ventricular mediante el analisis del patron de trazo
ECG de cada paciente y con modelos mateméaticos no supervisados que
agrupen los latidos de dicha sefial, para posteriormente identificarlos con

descriptores derivados de la misma.
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3. MARCO TEORICO

3.1 Fisiologia cardiaca.

El corazon del ser humano es el 6érgano encargado de transportar la
sangre a todo el cuerpo a través del aparato circulatorio aportando al
homeostasis con el transporte de oxigeno y diéxido de carbono, nutrientes y
hormonas que provienen y van hacia las células. También ajusta la
temperatura y pH, provee defensas ante enfermedades por medio la

produccion de anticuerpos.

Mientras que el 6rgano cardiaco se considera como una unidad, los
lados derecho e izquierdo funcionan como dos bombas biologicas. Estas
mitades, derecha e izquierda, cada una tiene dos cavidades, una superior y
otra inferior. Las cavidades superiores, reciben el nombre de auriculas, las
cuales reciben sangre que regresa al corazén y la pasan a las inferiores, los
cuales se conocen como ventriculos, que tienen la tarea de empujar la sangre

ya sea hacia los pulmones o al sistema circulatorio periférico.
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Figura 1. Estructura del corazon y flujo de sangre por las camaras del corazén.

Los vasos sanguineos que regresan la sangre desde los tejidos a las
auriculas se les llama venas, mientras que las que transportan la sangre
desde los ventriculos son arterias. Existe una particion musculosa entre las
mitades del corazoén, la cual impide que la sangre entre las cavidades se
mezcle. Siendo de extrema importancia ya que por un lado se tiene sangre
rica en oxigeno, mientras que el otro tiene sangre rica en didxido de carbono

la cual seré transportada a los pulmones para existe un intercambio gaseoso.

La sangre que regresa de la circulacion sistematica ingresa al corazén
por medio de la auricula derecha a través de dos venas principales, las venas
cavas. Esta sangre ha retornado desde tejidos del cuerpo, donde el oxigeno

se ha utilizado y se agreg6 dioxido de carbono. La sangre parcialmente
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desoxigenada entra a la auricula derecha y de aqui al ventriculo derecho
donde es bombeada hacia los pulmones mediante la arteria pulmonar, la cual
se divide en dos brechas donde cada una desemboca en los pulmones.
Entonces, el lado derecho del corazén retoma la sangre de la circulacion

sistematica y la transporta hacia la circulacion pulmonar.

Una vez en los pulmones, antes de ser regresada a la auricula
izquierda a través de las venas pulmonares, se produce el intercambio
gaseoso Y se le suministra de oxigeno a la sangre a cambio de la pérdida del
didxido de carbono.

La sangre rica en oxigeno regresa a la auricula izquierda donde sera
llevada al ventriculo izquierdo, donde este tiene la importante misién de
bombear la sangre hacia todos los sistemas del cuerpo, con excepcion a los
pulmones. Por lo tanto, el lado izquierdo del corazén recibe la sangre de la
circulacion pulmonar y la impulsa a la circulacion sisteméatica. La arteria aorta
es el unico vaso sanguineo por donde sale la sangre desde el ventriculo
izquierdo. Después se dividen en otras ramas para abastecer a los 6rganos

del cuerpo.
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Figura 2. Circulacion de la sangre por el cuerpo transportando oxigeno y recibiendo sangre
pobre en oxigeno. Tomada de Sheerwood.

En comparacién a la circulaciéon pulmonar, donde toda la sangre fluye
a través de los pulmones, la circulacion sistematica se asemeja a una serie
de rutas paralelas. Una parte de la sangre bombeada desde el ventriculo
izquierda va a los rifiones, otra al cerebro, a los mudsculos, y asi
continuamente. Quiere decir que cada 6rgano del cuerpo recibe sangre rica
en oxigeno sin que antes tenga que pasar por otro sistema. Las células de los
tejidos de cada 6rgano y sistema utilizan el oxigeno para oxidar los nutrientes

para la obtencién de energia, creando y desechando didxido de carbono el
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cual sera afadido a la sangre. Posteriormente, la sangre parcialmente
desoxigenada y provista de dioxido de carbono como producto, retornara a la

auricula derecha del corazén, completandose un circuito.

3.2 Actividad Eléctrica del Corazon

Para bombear la sangre se requiere de los potenciales de accion que
provocan el encogimiento de las células musculares cardiacas. Estas células
tienen una propiedad llamada autoritmicidad, siendo esta la capacidad de
generar potenciales de accion por si mismas, contrayendo ritmicamente el

corazon.

Existen en el masculo cardiaco dos tipos de células:

a) Células contractiles: Tienen la tarea fundamental de
realizar la contraccion. Constituyen el 99% de las células del masculo
cardiaco y normalmente no inician potenciales de accién por ellas
mismas.

b) Células autoritmicas: Sin facultad de realizar trabajo
mecanico, pero siendo especiales para iniciar los potenciales de accion

gue conllevan al encogimiento de las células contractiles.

Al comparar las células autoritmicas cardiacas no tienen un potencial

de reposo como las células nerviosas y musculo-esqueléticas, las cuales
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mantienen un potencial de reposo hasta cuando una célula es excitada. En
vez de esto, se observa una actividad de marcapasos, esto quiere decir que
su potencial de membrana se despolariza lentamente hasta alcanzar un

umbral, originando asi un nuevo potencial de accion.

+20f-
+10F o < Self-induced

S H¥les 1 Poa L action potential

E Of

=

=

[0}

°

Q

(0]

[~

ol

o

£

[}

S

~60
t Pyat, 3 depolarization
Dt (pacemaker
rh potential)
Time (msec)
KEY

f = Funny channels
T =Transient-type channels
L = Long-lasting channels

Figura 3. Fluctuaciones de iones de sodio, potasio y calcio para la activacion del potencial de
accion

Vinculos complicados que involucran varios y diferentes mecanismos
i6nicos son los encargados del potencial de accién. Los flujos de iones mas

importantes para que se lleve a cabo el potencial de marcapasos son:

a) Aumento de la corriente Na+ hacia dentro de la

membrana

b) Disminucion de la corriente K hacia el exterior de la

membrana

C) Aumento de la corriente Ca2 a la membrana.
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3.3 El Electrocardiograma (ECG)

Las corrientes i6nicas creadas por el miocardio en los ciclos de
despolarizaciéon y repolarizacion viajan por los tejidos circundantes del
corazén a través de los fluidos corporales. Una pequefia parte de ésta
actividad ionica logra extenderse hasta la superficie del cuerpo,
consiguiéndose revelar usando electrodos registro. La sefial obtenida se le

llamad electrocardiograma o ECG.

El ECG es un registro complejo que simboliza la accion global de la
actividad iénica del érgano cardiaco durante las fases de despolarizacion y
repolarizacién. Por lo tanto, no es un registro de un potencial en especifico de
una unica célula en un tiempo determinado. La sefial en un punto especifico
representa la suma neta de la actividad conjunta iénica de todas las células

musculo-cardiaco, siendo algunas activadas y otras estan por ser excitadas.

La sefal electrocardiografica es también la comparacion entre dos
distintos puntos de voltaje detectado por los electrodos sobre la piel. La forma
de onda de la actividad registrada esta en funciéon de la colocacion de los

electrodos en los que se estd midiendo.

Con el fin de realizar un examen estandar, los registros de ECG son
por medio de 12 sefales seleccionadas a través de una colocacién de
electrodos aceptada en todos los procedimientos. Cada sefal registrada por

la diferencia de potencial entre dos electrodos se le llama derivacién. Mientras
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que entre mayor informacion se tenga, se puede resolver tener una mayor
certeza de las conclusiones derivadas, generalmente para detectar
anormalidades en el conducto eléctrico del corazon una sola derivacion es
suficiente. La segunda derivacion es usada comunmente por los médicos para

identificar obstrucciones en el paso ionico en el corazon.[wiens thesis]

@ f ‘- ) Sinus node n"L/\ . ’ /\
) ” o iy

Ventricles

Figura 4. Muestra que la actividad eléctrica cardiaca es la suma total de todos los
potenciales de accion de las diferentes zonas del corazon. Tomado de Llamedo.

Descifrar la informacién implicada en el ECG esta en manos de un
conocimiento completo de la cadena de propagacién de la actividad cardiaca
y también de la posicién del corazén en funcién de la ubicacién de los
electrodos. El electrocardiograma normal tiene tres ondas sobresalientes: la

onda P, el complejo QRS ylaonda T.

La onda P representa la despolarizacion auricular, mientras que el

complejo QRS es la despolarizacion ventricular, y la onda T es la
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repolarizacion ventricular. Dado que la despolarizacion y repolarizacion incitan
el ciclo de encogimiento y descanso del corazon, respectivamente, los
sucesos mecanicos ritmicos del corazon se encuentran levemente atrasados

a los cambios de la actividad i6nica registrada por los electrodos en el ECG.

Para un mejor entendimiento del ECG hay que tomar en cuenta lo
siguiente:

1. La excitacion del nodo SA no crea la actividad ionica
necesaria para alcanzar la superficie del cuerpo, por lo tanto, no existe
registro de la onda de despolarizacion de este nodo. Entonces, la
primera onda, la onda P, se origina por la onda de despolarizacion se
extiende por medio de las auriculas.

2. En un ECG normal, no es apreciable ninguna onda de la
repolarizacién auricular ya que el complejo QRS y ésta actividad i6nica
ocurren en forma sincronica siendo oculta por el complejo.

3. La amplitud de la onda P es menor que la del complejo
QRS porque éste Ultimo tiene una densidad muscular mucho mas
grande que el de las auriculas y consecuentemente una actividad
iGnica mayor.

4. Existen tres puntos en el tiempo donde no hay un flujo
i6nico dentro del miocardio, haciendo que ocurra una linea basal en el
trazo del ECG:

a) En la remision del nodo AV. Este retardo es visto entre la

parte final de la onda P y el comienzo del complejo QRS; se le
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conoce como segmento PR, llamado asi ya que en muchas
ocasiones no existe o la amplitud de la onda Q no es significante en
comparacion de la onda R).

b) Otra linea basal caracteristica es el segmento ST,
presentandose ya que los ventriculos esten en completa
despolarizacién y las células encargadas del encogimiento se
encuentren en la fase de meseta de su potencial de accion. El
segmento ST se localiza al final del complejo QRS vy al inicio de la
onda T. Durante este tiempo se realiz6 la excitacion completa de los
ventriculos, siendo estos contraidos y vaciados de sangre. Hay que
tomar en cuenta el segmento ST no refleja la actividad contractil,
qgue el ECG es un registro de la actividad i6nica que resulta en una
actividad muscular cardiaca posterior.

c) Unavez que el miocardio ha sido totalmente repolarizado,
el llenado sanguineo de los ventriculos se encuentra en proceso,
ocurriendo una vez terminada la onda T y anteriormente a la onda

P sucesiva, siendo el lapso intervalo TP.

Ya que la excitacién iénica provoca el ciclo mecanico cardiaco, por lo
general patrones extrafios registrados en el ECG conducen a una actividad
contractil anormal. Entonces, el andlisis de los patrones en el ECG puede

reflejar informacion valiosa sobre el estado del corazon.
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Racorded potentiel

ST =
Time which
ventriicles are contracting
and emptying

Figure 5. Relacion de la sefial de ECG y la accién de bombeo fisica del corazén. Tomada
Sheerwood.

Las razones principales de la ocurrencia de un registro anormal son
desviaciones en el ritmo cardiaco, latidos extrafios y miopatias cardiacas.
a) Dependiendo de la distancia entre dos picos R contiguos,

se puede determinar si la frecuencia cardiaca es normal o no.
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b) Los latidos extrafios o0 regularidad de las ondas
caracteristicas y sus segmentes es cualquier variacion de lo que se
como normal y se le conocen como arritmias. Existen varias fuentes de
origen como focos ectopicos (impulso ionico fuera del sistema de
conduccion normal), variacion en la excitacion del nodo SA, u
obstruccion con la conduccion de la onda despolarizante, también por
consecuencia el ritmo cardiaco es alterado.

C) Las formas de ondas principales pueden proporcionar un

reconocimiento y evaluacion de alguna miopatia cardiaca.

3.4 Arritmias

Las arritmias se definen como cualquier ritmo cardiaco que no sea el
ritmo sinusal normal. El ritmo sinusal se origina en el nodo SA vy
posteriormente se lleva a cabo a tasas adecuadas a través de las auriculas,
nodo AV, y el sistema de conduccion intraventricular, es decir, las ramas de
Purkinje. En reposo la descarga del nodo SA tiende a ser regular, a pesar de
gue generalmente se presenta ligeras variaciones. En los adultos en reposo

la velocidad del ritmo sinusal normal oscila entre 60 y 100 latidos por minuto.

Por lo tanto, un ritmo sinusal mas de 100 latidos por minuto
(taquicardia sinusal) y menores de 60 (bradicardia sinusal) se pueden
considerar las arritmias. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que el ritmo

sinusal varia a lo largo de un periodo de 24 horas y la taquicardia sinusal y
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bradicardia sinusal generalmente son una respuesta fisiologica simpatica
(ejercicio, estrés) o (descanso, suefio) de estimulos parasimpaticos. Por otra
parte, un diagnaostico de la arritmia en si mismo no significa patologia evidente.
De hecho, en sujetos sanos, se observa con frecuencia la presencia
esporadica de ciertas arritmias ambas (complejos prematuros) activas y
(complejos de escape, cierto grado de bloqueo nodo AV, arritmia sinusal

evidente, etc.) pasivas.

De acuerdo con el sitio de origen: En arritmias supraventriculares
(incluidos aquellos que tienen su origen en las auriculas y en la interseccion

AV) y las arritmias ventriculares.

Debido al aumento de Ila automaticidad, la reentrada, o
desencadenamiento de la actividad i6nica generan complejos prematuros
aislados o repetitivos en el ECG. Los complejos prematuros aislados pueden
ser originados en un foco ectdpico ya sea parasistolico o extrasistolico. El
mecanismo extrasistolico presenta un acoplamiento de intervalos fijos,

mientras que el parasistolico es una variedad de acoplamientos de intervalos.

Complejos prematuros de origen supraventricular generalmente son
seguidas por un corto complejo QRS, aunque pueden ser amplio si se
conducen con aberracion. La onda P ectopica menudo no se ve facilmente,
ya que puede estar oculto en la onda T precedente. En otros casos, el impulso
auricular prematuro permanece bloqueado en el nodo AV, iniciando una pausa
en vez de un complejo QRS prematuro. Los complejos prematuros de origen

ventricular no estan precedidos por una onda P ectopica, y el complejo QRS
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es siempre amplia (>120 ms), a menos que se originen en los extremos de las
ramas de Purkinje dentro del ventriculo. Complejos prematuros y repetitivos
incluyen todos los tipos de taquiarritmias supraventriculares o ventriculares
(taquicardias, fibrilacion, aleteos). En arritmias cardiacas activas, debido a los

mecanismos de reentrada, existe un blogueo unidireccional en alguna parte.

Los mecanismos de las arritmias cardiacas son a menudo los
resultados de muchos factores, incluyendo la fluctuacién en la concentracion
intracelular de Ca, después de corrientes de despolarizacién, periodos
refractarios mas largos o cortos, por el sistema nervioso, la dispersion de la

repolarizacién, y los cambios en la excitabilidad y la conduccién.

Los latidos ectdpicos podrian surgir de marcapasos fuera del nddulo
sinusal, como resultado de un aumento anormal de la ritmicidad en el sistema

de Purkinje ventricular.

Extrasistoles auriculares (APB) se ve con frecuencia en individuos
normales y tienen poca importancia clinica . Estos también se observan en la
insuficiencia cardiaca, y de vez en cuando, puede ser una sefial temprana de

la irritabilidad auricular que puede progresar a una mas seria arritmia auricular.

En APBs los complejos QRS son normales ya que se propagan
normalmente a través de los ventriculos a través del sistema de conduccion.
Las ondas P son generalmente un poco anormales, ya que se originan a partir
de un foco anormal, y se propagan en un patron anormal. El impulso

generalmente invade el area del nodo SA y restablece el marcapasos sinusal.
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APB que ocurren muy pronto tras el latido previo realizado,
probablemente conducidos de una manera aberrante, con frecuencia con una
configuracion bloqueo de haz de rama derecha. Una conduccion aberrante es
particularmente probable cuando la APB sigue un largo intervalo RR ( el
fendmeno Ashman ). Si un latido APB es muy temprano se puede ejecutar en

el tejido refractario en el nodo AV y puede no ser conducido.

Los latidos ectdpicos ventriculares (VPB ) se originan en algan lugar de
los ventriculos. EI QRS ancho (complejos mas grandes de 0.12 segundos) y
extrafio. Algunos VPB pueden exhibir acoplamiento en latidos normales
anteriores. Pueden ocurrir antes o después dentro del ciclo. El mecanismo de
PVC puede ser reentrada o actividad desencadenada como se discutio
previamente. Algunos PVC parecen no mostrar ninguin acoplamiento fijo hasta
en los latidos normales. Si muestran un ritmo regular, pueden ser el resultado
de un foco parasistolico. Teniendo en cuenta que algunas despolarizaciones
parasistolicas experimentan "bloqueo de salida " y resultan en una excitacion
ventricular. Latidos ectopicos ventriculares parasistolicos suelen considerarse

relativamente benignos. La mayoria de los VPBs son seguidos por una pausa.

La pausa es generalmente de compensacion, lo que significa que el
intervalo de acoplamiento al ritmo normal de precedente mas la pausa
después de la VPB comprenden un intervalo igual al doble del intervalo normal
de R-R. Un VPB interpolado esta entre dos complejos QRS normales que

llegan a tiempo con la activacion normal del sino auricular.
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Los VPB se encuentran a menudo en individuos sanos y en caso de
gue sean infrecuentes, probablemente tienen una importancia menor. En
insuficiencia cardiaca, VPB pueden ser un factor de riesgo para el aumento
de la incidencia de arritmias ventriculares mas graves y muerte subita. VPBs
pueden ocurrir por separado o0 en grupos y se ha propuesto el siguiente orden

de gravedad de acuerdo a la actividad ectopica ventricular:

1. Ocasional: menos del 30 VPB por hora de la misma morfologia.

2. Frecuente: mayor que 30 por VPB uniformes hora o

bigeminismo donde cada otro latido es un VPB

3. VPB multiforme: Diferentes morfologias QRS

4. VPB apareados: pares de VPB consecutivos

5. Taquicardia ventricular: de tres o mas VPB

6. Aleteo ventricular: taquicardia ventricular rapida con una

configuracion sinusoidal causada por la fusion de la actividad QRS y Ts

7. fibrilacion ventricular: Actividad eléctrica cadtica sin QRS definidos.

Los VPB ocurren muy tempranamente en el ciclo cardiaco tanto que
entran a la onda T del latido previo considerandose particularmente
peligrosos. En el momento que corresponde al pico de la onda T, el miocardio
ventricular esta empezando a repolarizar. Algunas células pueden estar en el
periodo relativamente refractario, mientras que otras pueden ser mas

plenamente recuperadas, y otras en periodo refractario. Las propiedades
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eléctricas del miocardio son por lo tanto muy variadas, y puede existir
condiciones que favorezcan bucles de reentrada. Por lo tanto, un estimulo
adicional en la forma de un VPB aislado, muy temprano en el ciclo, puede
desencadenar un ritmo de latidos ventriculares ectopicos repetitivos tales
como taquicardia ventricular o fibrilacion ventricular. El periodo de cerca del
pico de la onda T se refiere a menudo como el periodo vulnerable. Una
correcta caracterizacion de la actividad ectdpica ventricular requiere un largo

plazo ( 24 horas ) de monitorizacion.

La clasificacion de la frecuencia cardiaca en el ECG como se puede
ver, es una tarea importante para el analisis automatico de las arritmias. Esta
es la primera tarea realizada por un cardidlogo al inspeccionar una grabacion,

y cOmo se muestra arriba, es una tarea muy exigente.

3.5 Enfermedades cardiovasculares y sus
consecuencias.

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, las enfermedades
cardiovasculares (ECV) representan la primera causa de muerte en el mundo.
Un estimado de 17.5 millones de personas murieron por ECV en el 2012,
representando el 31% [33]. En México, de acuerdo al INEGI, desde 1998 al
2011 las defunciones por esta causa presentaron tasas que fluctian de 70.7
al 97.0 por 100,000 habitantes, predominando la enfermedad isquémica con
una tasa de 65.6 por 100,000 habitantes: donde el mayor numero de

defunciones se presenta en hombres, y en el caso de Baja California en 2011,
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se encuentra como la principal causa de mortalidad en la poblacion de edad
reproductiva (15 a 64 afos) [5]. Por otro lado, datos reportados por INEGI
2012, de las 14,756 muertes en el estado de Baja California, el 19% estan

relacionadas con esta causa [6].

De acuerdo a la ultima pauta en la Asociacion Americana del Corazon
(American Heart Association AHA) sobre arritmias ventriculares y muerte
subita cardiaca del 2006, la epidemiologia de las arritmias ventriculares
abarca una serie de descriptores de riesgo y aplicaciones clinicas, que van
desde complejos prematuros ventriculares y taquicardia ventricular no
sostenida en sujetos normales a muerte subita debido a taquiarritmias

ventriculares en pacientes con y sin cardiopatia estructural [34].

Un estudio en el 2007 determind que alrededor del 40-50% de las
muertes por causas de problemas cardiovasculares fueron muerte subita y
alrededor de 80% de éstas experimentaron taquiarritmia ventricular. Lo que
nos muestra que cerca de 6 millones de defunciones son por arritmias

ventriculares mortales [35].

En la dltima actualizacibn de estadistica de la AHA sobre
enfermedades cardiacas e infartos cerebrales en el 2014 [10], las arritmias
supraventriculares pueden provocar miocardiopatias, asi como fungir de

disparador de muerte subita. Asi mismo, de 150 pacientes consecutivos con
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taquicardia estudiada por electrofisiologia invasiva, 122 fueron taquicardia

ventricular mientras que los restantes fueron taquicardia supraventricular [10].

Aunque el pronéstico de taquicardias ventriculares o contracciones
ventriculares prematuros (PVC) recurrentes en la ausencia de fallo cardiaco
estructural es buena [36], una cardiomiopatia reversible puede desarrollarse
en pacientes con PVC frecuentes [37][38] y en algunos casos muerte subita

cardiaca se ha atribuido a algunos PVC acoplados [39][40].

Durante monitoreo ambulatorio cardiaco, la llamada
taquiarritmia ventricular polimérfica (TVP) se presenté entre 0.01% a 0.15%,
sin embargo, en los pacientes que sufrieron muerte cardiaca subita, TVP se
presento en 30% a 40% de los casos [41, 42 y 43]. Mientras quienes sufrieron
un infarto al miocardio, se presentd del 1.2% al 2% [44 y 45]. Fuera del
hospital, se estima que TVP se presento alrededor de 25% de todos los casos

de muerte subita que involucran taquicardia ventricular [46 y 47].

3.6 Métodos de ayuda al diagnéstico por
computadora.
El electrocardiograma (ECG) es una herramienta central para el
diagnéstico de enfermedades cardiacas. Hoy en dia, el andlisis asistido por
computadora de corto plazo ECG, grabaciones en reposo en posicidn supina,

el quiréfano o la UCI es un procedimiento bien establecido. Un problema
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importante, sin embargo, es rastrear la presencia y la cantidad de arritmias
durante dias, semanas y meses. Como los cardi6élogos no pueden pasar su
tiempo en el andlisis de millones de latidos del corazén por un solo paciente,

se hace necesario de un algoritmo automatizado [7].

Se han hecho grandes avances en la eliminacion de ruido, deteccion
de ondas caracteristicas, la variabilidad del ritmo cardiaco analisis v,
recientemente, incluso alguna clasificacion de las formas de ECG. Como los
algoritmos son cada vez mas potentes y precisos, las brechas entre los
avances algoritmicos recientes y la metodologia de las pruebas disponibles

han comenzado a emerger [9].

En los primeros dias de la computacion cientifica se hicieron los
primeros intentos de traducir los procesos de toma de decisiones de un
médico en reglas duras para una computadora [48]. Dos décadas mas tarde,
el rendimiento computacional era lo suficientemente alto como para intentar
emular el razonamiento cardidlogos mediante arboles de decision [49]. En los
afnos noventa, clasificadores de ECG florecieron y grandes mejoras surgieron

en la calidad y fiabilidad [50].

A finales de los afios noventa, Silipo y Marchesi [51] formularon una
nueva meta para la década siguiente: "Por lo tanto, el disefio de bajo costo,
alto rendimiento y facil de usar, y el equipo portatil para electrocardiografia,

gue ofrece una combinacion de caracteristicas de diagndéstico, parece ser un
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objetivo que es muy valioso. Dicho equipo debe incorporar e integrar varias
técnicas de analisis de datos, tales como procesamiento de sefales,
deteccidn de patrones y reconocimiento, apoyo a la decision, y la interaccion

con el usuario".

Las grabaciones a largo plazo necesarias para responder a estas
preguntas tienen una gran cantidad de datos que no pueden ser tratados por
un médico. Desafortunadamente, clasificadores desarrollados para el analisis
a corto plazo en entornos de restricciones no funcionar bien en este escenario
a largo plazo. Ruido debido en la linea de basal, el ruido muscular,
desconexion de sefial y asi sucesivamente plantean una grave amenaza para
los clasificadores. Por otra parte, el diagnoéstico de registro automatizado a
largo plazo se ve muy afectado por errores de clasificacion. En grabaciones
cortos de alrededor de 100 latidos, 95% de precisién produce 5 errores de
clasificacion, que son potencialmente detectadas por el médico. En las

grabaciones a largo plazo se pierde el médico como una red de seguridad.

Los latidos 100,000 veces en un dia tipico. Por lo tanto, un clasificador

tal produciria 5000 clasificaciones erréneas. Esto haria que las

investigaciones mencionadas en la distribucion de la arritmia inviable [50].
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4.  ANTECEDENTES

Ha habido un numero significante de estudios [13-27] que utilizan

herramientas matematicas para rastrear la presencia de arritmias en el ECG.

El preprocesamiento incluye los clasicos filtros digitales para remover
el ruido en la linea basal, ruido en altas frecuencias y por linea eléctrica. Los
trabajos se enfocan en encontrar caracteristicas Unicas para encontrar el
patrén de los latidos de una forma mas eficiente. Caracteristicas comunes
involucran el intervalo R-R o frecuencia cardiaca, normalizacion de la
frecuencia cardiaca, caracteristicas estadisticas como la media, desviacion
estdndar, maximo, minimo, asimetria, transformaciones no lineas,
coeficientes de la transformada discreta de wavelet (TDW), la presencia de
ondas e intervalos caracteristicos de los latidos como la onda P o la duracién
del complejo QRS conocidos ampliamente en el campo médico. Se han
utilizado la mayoria de los algoritmos comunes de clasificacion supervisada.

En particular, las Maquina de Soporte Vectorial (MSV) con el kernel de
funcion de base radial (FBR) y diferentes tipos de Redes Neuronales (RN) han
sido usadas extensivamente por tener la habilidad de crear funciones de
decision no lineales entre clases. Técnicas no supervisadas como Andlisis de
Componentes Principales (ACP), Andlisis de Componentes Independientes
(ACI), Analisis Factorial (AF), Mapas Auto-Organizados de Kohonen (MAK)
han sido también usados con el fin de reducir la dimensionalidad de las

caracteristicas. Otros trabajos también incluyen analisis de aglomerados
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como K-means, Mezcla de Gausianas, Aglomerado Jerarquico para auxiliar
en el proceso de la clasificacion supervisada.

Uno de los puntos mas importantes es la forma de aproximar el
problema. Existen dos maneras aceptables de abordar el problema,
metodologias intra e inter pacientes [32], ademas de la forma de clasificar los

latidos.

La Asociacion para el Avance de la Instrumentacion Médica (AAMI, por
sus siglas en inglés) provee de guias para clasificar los latidos de una sefial
de ECG en latidos normales, latidos supraventriculares, latidos ventriculares,
latidos de fusion y latidos sin clasificar [28,29]. No obstante, la presencia de
los dos ultimos tipos de latidos es casi nula comparandolas con los latidos
normales, supraventriculares y ventriculares. En trabajos recientes,
generalmente no se toman como un tipo de latido, sino que los latidos de
fusion se engloban en los latidos ventriculares y los pacientes con un gran
namero de latidos sin clasificar y/o sus latidos son removidos para pruebas,

trabajando nada mas con latidos normales, supraventriculares y ventriculares.

Trabajos reportados utilizan la propuesta inter-pacientes [28-31]. El
rendimiento es mucho mas bajo que en [13-17] porgue no existe informacion
del mismo paciente entre los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.
Sin embargo, estos trabajos reflejan la real dificultad ya que los resultados

involucran la inevitable variabilidad entre pacientes.
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Por estas razones, existen pocos trabajos publicados de ésta manera.
Chazal et al. [28] trabajé extrayendo caracteristicas en el dominio del tiempo
como el ritmo cardiaco y descriptores de onda de las dos sefiales disponibles
de cada paciente de las grabaciones de la base de datos del MITBIH, para
posteriormente dividir las sefiales de los pacientes en entrenamiento y prueba,
sin mezclar informacion del mismo paciente entre los sets. Utilizd el
clasificador bayesiano Discriminante Linear (DL) obteniendo mejores
resultados que sus predecesores. Llamedo et al. [29] presentd otro
clasificador global usando los mismos pacientes de la base de datos del
MITBIH en el set de entrenamiento y prueba que Chazal et al. [28] pero incluyd
en su trabajo dos bases de datos mas para obtener tener mas resultados y
mejores conclusiones de su implementacion. El uso el ritmo cardiaco y
caracteristicas extraidas de la transformada discreta wavelet. Ademas, puso
a prueba diferentes conjuntos de caracteristicas y dos diferentes
clasificadores bayesianos quedandose con el clasificar de Discriminante
Linear. Llamedo et al. [52] modifico el trabajo pasado para poder incluir mas
de dos derivaciones, utilizando las mismas caracteristicas y clasificador. La
base de datos necesaria fue la INCART que contiene las 12 derivaciones
estandar. Usando todas las derivaciones, él pudo mejorar su trabajo anterior,
desafortunadamente es la Unica base de datos disponibles con éste nimero
de derivaciones y etiquetadas. Ye et al. [53] trabaj6 en clasificar todos los tipos
de arritmias en la base de datos de MITBIH y aparte clasificando de acuerdo
a la AAMI. Utilizo caracteristicas morfologicas de los coeficientes de la TDW

e implemento el ACI a cada latido, teniendo matrices de alta dimensionalidad
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las cuales redujo con el algoritmo de ACP. Una vez reducido, introdujo el ritmo
cardiaco como caracteristica. El utilizé el clasificador MSV y combind las dos
derivaciones de la base de datos del MITBIH. Una vez que las caracteristicas
fueron extraidas, él primeramente mezcl6 informacion de pacientes tanto en
los sets de training y prueba obteniendo resultados casi perfectos, es decir
cercanos al 100%. Después probd su metodologia entrenando y probando
como en Chazal et al. [28] y Llamedo et al. [29,52] bajando el rendimiento
(“performance”) significativamente por la variabilidad entre pacientes. Los
resultados son comparables con los de Chazal et al. [28] y Llamedo et al.
[29,52]. Mar et al. [31] principalmente trabajo en la seleccidn de caracteristicas
para clasificar sefiales de ECG y probé un numero considerable de
caracteristicas del dominio del tiempo, morfologia de la onda, caracteristicas
estadisticas y del espacio tiempo-frecuencia usando la transformada discreta
de wavelet. El algoritmo denominado Busqueda Secuencial Flotante hacia
Adelante lo utiliz6 para saber cudles caracteristicas son relevantes en
conjunto con el clasificador bayesiano de Discriminante Lineal. Una vez que
las caracteristicas optimas fueron extraidas, se utiliz6 un clasificador
perceptron multicapa. Los resultados fueron comparados con los trabajos de
Chazal et al. [28], Llamedo et al. [29,52] y Ye et al. [30] pero con las
caracteristicas seleccionadas. Es importante mencionar que el en sensibilidad
y valor positivo predictivo de cada clase varia considerablemente
dependiendo de la aproximacion.

En [32], es mencionado que los modelos clasificadores generales son

pocos fiables y no son extensamente utilizados en la practica. Una alternativa
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es la metodologia inter-paciente, ya que el patron de un solo paciente es
mucho mas facil que el patron combinado de varios pacientes. Estos trabajos
requieren una cierta cantidad de latidos previamente etiquetados por un
meédico experto para entrenar el algoritmo. Trabajos presentados en [28-34]
obtienen resultados arriba de 95% en casi todos los casos, algunas cerca del
100% en valores predictivos verdaderos y sensibilidad cuando se trata de
clasificar los latidos de acuerdo al estandar del AAMI. Solamente Llamedo et
al. [53] y Al Rahhal et al. [54] presentan resultados sin entrenamiento previo
del mismo paciente o ayuda médica. Llamedo et al. [53] modifica sus trabajos
anteriores en [29,52], un clasificador general, incluyendo el algoritmo K-
means, un modelo no supervisado. Esta modificacion mejora el rendimiento
(“performance”) de sus trabajos anteriores y permite que un experto
contribuya en el resultado del algoritmo. El resultado final es cerca del 95%

con la ayuda del médico.

Al Rahhal et al. [54] utiliza clasificacidén activa usando una aproximacion
de aprendizaje profundo. Utilizan el algoritmo “Autoencoder” para representar
la sefial en una menor dimensién en conjunto con el ritmo cardiaco para ser
parte de las caracteristicas. Al final un funcion “softmax” es entrenada en la
RN con los mismos pacientes como en Chazal et al. [28], Llamedo et al.
[28,52,53], Ye et al. [30] ay Mar et al. [31]. Sus resultados, con la ayuda de un
médico experto, es cerca del 100% con un numero significante de latidos
previamente etiquetados del mismo paciente. Wiens et al. [32] compara el

resultado de su algoritmo desarrollado en base de aprendizaje activo con un
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software de HAMILTON, este software se implementa en base a reglas y tiene
la ventaja que no requiere informacion previa o latidos previamente
etiquetados del mismo paciente, pero solo reconoce latidos ventriculares
prematuros. El algoritmo de Wiens et al. [32] fue mejor que el de HAMILTON

con una cantidad de latidos etiquetados del mismo paciente.

Resumiendo, parece ser que hasta ahora no ha sido posible superar el
problema que presenta la variabilidad entre paciente para entrenar
clasificadores generales de latidos. La guia experta de un médico es
necesaria para desarrollar un modelo que se adapte al paciente. Esto quiere
decir que, en el futuro, otros médicos tengan la necesidad de etiquetar de
nuevo otros latidos para mantener el algoritmo trabajando y actualizado ya
que la sefal cardiaca puede cambiar con respecto al tiempo en forma y

frecuencia cardiaca.

5. METODOLOGIA

De acuerdo a nuestros experimentos, la metodologia trabaja mejor
cuando existen cuando menos 40 latidos de origen ventricular. Este trabajo es
una primera aproximacion para consecuentemente separar los latidos

normales y las arritmias de origen supraventricular en un trabajo futuro.

5.1 Ambiente de programacion y bases de datos

La presente propuesta estda hecha con los paquetes de simulacion

Matlab y Python 2.7, utilizando las paqueterias de SOM Toolbox para la
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aplicacion de los MAK. En caso de Python 2.7, las paqueterias PyWavelet y
Sciki-learn se utilizaron para usar la TDW vy algoritmos de aprendizaje
maquina en los que se incluye la normalizacion, estandarizacion y otros

algoritmos.

5.2 Bases de datos publicas

En esta tesis se utilizaron tres bases de datos publicas del sitio de
Physionet, las cuales son: (1) MIT-BIH arrhythmia database (MITBIH), que
consiste de 48 sefiales de dos derivaciones con una duracién de media hora
por cada grabacion. Una frecuencia de muestreo de 360 muestras por
segundo y una resolucién de 11 bits. Las anotaciones de cada latido fueron
hechas por dos cardi6logos expertos, (2) MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia
database (SUPRA), hecha de 78 pacientes diferentes, cada una de 30
minutos y dos derivaciones con una frecuencia de muestreo de 120 Hz. Las
anotaciones fueron primeramente hechas en automéatico y después corregidas
por un estudiante de medicina y (3) St. Petersburg Instituto of Cardiological
Technics 12-lead Arrhythmia database (INCART), compuesta de 75 sefales
con sus respectivas etiquetas por cada latido. Cada grabacion contiene las 12
derivaciones a una frecuencia de muestreo de 257 Hz y una duracion de 30

minutos.
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5.3 Algoritmos

El algoritmo propuesto requiere de una serie de pasos de
preprocesamiento y procesamiento para agrupar los latidos de origen
supraventricular (LoSV) y latidos de origen ventricular (LoV). En la figura 6 se
muestra una ilustracion de alto nivel de las diferentes etapas del algoritmo. La
primera etapa se realiza la limpieza y extraccién de datos, por lo tanto, la sefal
del paciente es preprocesada y cada latido es extraido para formar una matriz
en la cual se trabaja. La parte medular es la llamada Grupos y descriptores,
debido a que se forman los grupos en base a algoritmos de aglomerados.

Una vez que los latidos estan en conjuntos, se derivan descriptores de
la informacion recabada de la sefial ECG para caracterizar cada uno de estos
aglomerados. El proceso de etiquetado y clasificacion, se realiza en la etapa
3 donde los descriptores forman una serie de proporciones por cada grupo, y
si estos descriptores alcanzan cierto umbral, el aglomerado se clasifica como
latidos de origen supraventricular, de otra manera, son latidos de origen
ventricular.  Esta clasificacion binaria es relevante por dos razones
fundamentales: (1) clinicamente la deteccién de latidos de origen ventricular
es mas importante, ya que puede comprometer la capacidad y eficiencia del
corazén para bombear sangre y (2) la distincién de latidos ventriculares como
paso previo facilitaria la clasificacion de latidos normales y arritmias
supraventriculares, ya que otras caracteristicas podrian ser desarrolladas
especificamente para ésta tarea debido a que la complejidad es mucho mayor

entre estos tipos de latidos.
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Figure 6. llustracion de alto nivel del algoritmo propuesto.

Tres importantes suposiciones son reflejadas en el algoritmo: a) Con
un numero significante de LoV, el algoritmo de aglomerado es capaz de
separar los LoV y LoSV. b) si la tendencia calculada a partir del ritmo cardiaco
o de los intervalos R-R, casi todos los latidos encima de la tendencia son de
LoSV, c) en el espacio de las caracteristicas, los LoSV estan muy cercas uno

del otros, mientras que los LoV estan esparcidos.

Estas suposiciones se usan para calcular los descriptores y

subsecuentes proporciones para etiquetar cada aglomerado.

53.1 Preprocesamiento de la sefial ECG

Es muy comun gue la sefial de ECG contenga ruido que comprometa

el analisis. El preprocesamiento de la sefial busca remover este tipo de
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perturbaciones. El paso mas comun es eliminar el ruido de baja frecuencia
encargada de mover la linea basal de la sefial ECG. Para esto, la
transformada discreta de wavelet es utilizada con el fin de aislar la energia de
baja frecuencia que provoque la perturbacion de la linea basal y una vez
extraida se reconstruye la sefal limpia. La TDW tiene ventajas sobre la clasica
transformada de Fourier (TF) y la Transformada de Tiempo Corto de Fourier
(TTCF), ya que TF representa el contenido general de energia y frecuencia,
pero no en el tiempo que se presenta y TTCF requiere una ventana de tiempo
para aplicar la transformada, comprometiendo la resolucion en frecuencia y
tiempo. La TDW soluciona estos problemas. Por medio de la convolucién de
una sefal wavelet escalable con la sefial original, se puede crear una
representacion escala-tiempo de mudltiples resoluciones. Cuando la seial
wavelet es comprimida, la resolucién en tiempo se mejora permitiendo
deteccion de cambios bruscos. Por otra parte, si la sefial es extendida,
energias en bajas frecuencias son capturadas. En otras palabras,
comprimiendo y extendiendo la sefial wavelet y convolucionidndola con la
sefal original en el dominio del tiempo, la TDW puede detectar cambios en

tiempo y frecuencia.

D,[n][®| D[2n] P - D["/Z]-> D,[n]

TDW
coeficientes

x[n]

A,[n] | Al2n] P > A[n/z]-> Ay[n]

Figura 7 Representacion esquematica de la implementacion eficiente de la transformada
discreta wavelet por medio de cascadas de filtros FIR
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La figura 7 muestra la implementacion eficiente de la TDW, utilizando
una cascada de filtros y submuestreo. La entrada de estos filtros es la sefal
muestrada de ECG y la salida es una seria de coeficientes de la TDW. La
TDW descompone la sefial en coeficientes de una variedad de frecuencias.
Cada vez que la sefial se descompone, es llamada una octava de resolucion,
donde cada octava es hecha por un par de filtros FIR. Estos filtros consisten
en pasa-bajas (FPB) y pasa-altas (FPA). Dependiendo de la wavelet a usar,
los filtros tienen sus propios coeficientes para descomponer la sefal y
reconstruirla. Despueés de cada filtrado, un submuestreo es hecho para hacer
la transformacion eficiente. EI FPB produce la sefial media, mientras que el
FPA produce la sefal detallada. El analisis de multiresolucion es hecho
cuando la sefial media se convierte en la entrada de otro par de filtros para
crear otra sefial media y detallada en la siguiente octava. Cada par de filtro es
representado por las ecuaciones:

A[n] = T_o LPF[k]x[n — k] (1)
Dln] = EX_o HPF[k]x[n — k] (2)
Y el submuestreo puede ser visto como:
Ao[n] = A[2n] (3)
Do[n] = D[2n] (4)

Donde Ao es la sefial media en un octavo nivel, Do es la seiial

detallada por un nivel de octava, mientras que LPF y HPF son los

coeficientes de los filtros pasa-bajas y pasa-altas respectivamente.
Debido a la submuestreo sucesivo por dos, la sefial tiene que tener una

longitud al exponente de dos, para que sea eficiente computacionalmente. El
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largo de la sefial determina el nimero de niveles que la sefial puede ser
descompuesta. Por ejemplo, la sefial con una longitud de 1024, puede ser
descompuesta 10 niveles.

La reconstruccion de la sefal puede ser hecha realizando el
procedimiento anterior en un orden inverso, es decir, primero interpolar por 2,
seguido de los filtros pasa-altas o0 pasa-bajas, ya sea el caso, y después se
suman las sefales siguientes para reconstruir al nivel requerido. Empero, si
los filtros no son ideales pasa-mitad, entonces una perfecta reconstruccién no
es posible.

Bajo ciertas condiciones es posible encontrar unos tipos de filtros que
puedan proveer una reconstruccion perfecta. Los mas famosos, y usados en
este trabajo, son los desarrollados por Ingrid Daubechies, y son conocidos

como wavelets Daubechies.

Nosotros, en base a [24], utilizamos la wavelet Daubechies 6 para
descomponer la sefial en sus respectivos coeficientes. En la siguiente figura
8 se puede apreciar una sefial de ECG con perturbacién en la linea basal y la

eliminacion del ruido.

e
ke *MMMW

A)Sefial ECG con B)Coeficientes de la C)Reemplazar con D)Sefial ECG
ruido en la linea TDW ceros el ruido de baja reconstruida sin
frecuencia ruido

Figura 8 Remocidn de ruido de baja frecuencia que altera la linea basal de la sefial ECG. A)Muestra una sefial
ECG con ruido. B) Se muestran los coeficientes de la transformada discreta wavelet y el ruido de baja
frecuencia. C) Reemplazar con ceros el coeficiente removido. D) Sefial reconstruida sin el ruido de baja
frecuencia que altera la linea basal.
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Se extrajo hasta la novena octava, es decir, la sefial paso por 9
cascadas de filtros. En la parte B se puede ver los coeficientes y acomodados
desde la novena octava hasta la primera octava. El ruido de baja frecuencia
correspondiente a la perturbacion de la linea basal es claramente visto en la
novena octava por su tendencia. Para remover este ruido, la reconstruccion
es hecha reemplazando con ceros la parte correspondiente de los coeficientes
de la novena octava. La reconstruccion sin el ruido de baja frecuencia se

puede apreciar en la Ultima imagen de la figura 8.

Un paso comun es escalar la informacién para ayudar a prevenir
dependencia de grandes valores en ciertas variables cuando se implementan
en algoritmos de aprendizaje maquina. Los datos se transforman
generalmente entre -1 a1 0 0 a 1. Para métodos en base a distancias, escalar
los datos ayuda a prevenir que los pesos en cada una de las variables se
distribuyan de una mejor manera, de otra forma las variables con grandes
valores tendrian pesos mas significativos que otras que igualmente podrian
ser importantes en el andlisis. La normalizacion esta hecha por la siguiente

ecuacion:

1= x[Ni]—Xmin
y[nl] Xmax~Xmin >

Donde x[n;] corresponde a la muestra i de la sefial x[n], X0 =
max(x[n]) es el valor maximo de la sefial x[n] y x,,,;, = min(x[n]) es el

valor minimo de la sefial x[n]. Cada sefial fue normalizada entre valores cero

y uno.
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Para extraer los latidos se utiliza el archivo de anotaciones con la que
viene cada sefial de cada paciente. Proporciona en que muestra se encuentra
el latido en tiempo y que tipo de latido es. Generalmente, se localiza en el pico
R o muy cercano a éste. La figura 9 da referencia una porcion de la sefal y

que tipo de latido es cada uno de los que se muestran

Figura 9 Ejemplo de sefial ECG y sus anotaciones.

A partir de la muestra del latido de interés, se toma una ventana de
tiempo de 0.33 segundo a la izquierda y otra de 0.4 segundos a la derecha,
como se aprecia en la figura 10.

Para el caso de la base de datos del MITBIH se toma 119 muestras
hacia la izquierda y 144 muestras hacia la derecha, para la SUPRA son 42 a
izquierda y 51 a la derecha, y para INCART son 85 a la izquierda y 103 a la
derecha.

Finalmente, para los casos de las sefales de las base de datos de
SUPRA e INCART, donde las frecuencias de muestre son 128 y 257,
respectivamente. Se hace un sobre muestreo a 360 Hz, similar a la base de
datos del MITBIH como se recomienda en [55], esto con el fin de que todas

las matrices que contengan los latidos de los pacientes tenga la misma
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longitud y ademas que se dice que es una frecuencia de muestreo adecuada

para la clasificacion de latidos.

0.33seg 0.4 seg /\

Si

Figura 10 Ventana de tiempo tomado para cada latido en las sefiales
ECG

Para sobremuestrear se realiza la interporlacion por un factor N,

dependiendo de la longitud deseada de la sefial, seguido por un filtro pasa
, _ 0.5 . . )
baja con frecuencia de corte F, = ~ Como en [55], la implementacion esta

hecha en Matlab con la funcién resample”, la cual utiliza por defecto un filtro

FIR de decimo orden.

Cada latido compuesto por una ventana de tiempo se presenta como
un vector x;. Cada uno de estos vectores conformaran la matriz X(Nxs),
donde N sera el nimero de latido en la sefial y s el nUmero de muestras que

conforman el latido. Siendo ésta la matriz que se utiliza para detectar los tipos

de latidos que conforman la sefal de ECG.
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Figura 11 Extraccién de latido y creacién de matriz de trabajo para su posterior andlisis y
clasificacion

5.3.2 Aglomeracién

La seccion de Grupos y descriptores es considerada la parte medular
de esta aportacion, en ella se combina aprendizaje no supervisado, deteccion
de novedad y procesamiento de sefial como se observa en la figura 12.

Naturalmente, como ésta aproximacion es no supervisada y no
requiere etiqguetas de un experto, un algoritmo no supervisado es utilizado
para agrupar los latidos dependiendo de la forma de onda reduciendo el
problema de clasificar los grupos en LoSV o LoV, en vez de clasificar cada
uno de los latidos. El algoritmo implementado para agrupar los latidos es el
Mapas Auto-organizados de Kohonen (MAK), siendo este un arreglo de
neuronas o pesos conectado en una red de una sola capa, en muchos casos
en red de dos dimensiones. Lo que caracteriza a los MAK es la competencia
suave entre neuronas en la capa de salida, donde una neurona ganadora y

sSus vecinos son actualizados en cada iteracion de entrenamiento. Los MAK
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son capaces de distinguir irregularidades y similitudes en las entradas, y una
vez que la red esta entrenada es capaz de predecir respuestas con respecto
a las entradas que alimentan a la red ya entrenada. Las neuronas de los MAK
se acercan fisicamente unas a otras en la red cuando reconocen grupos
similares en las entradas. De esta manera, los MAK aprenden distribuciones

y topologias de los vectores de entrada. Como generalmente la salida es una
red de dos dimensiones, los MAK mapean la informaciéon R™ sobre una red
bidimensional. Las neuronas pueden ser vistas también como nodos
referencias i en la red, en otras palabras, una red m; € R" tiene asociada
un numero [ de nodos. Los nodos del arreglo o neuronas pueden tener

distintas topologias, regularmente son rectangulares o hexagonales.
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Figura 12 Vista extensa del paso "Grupos y descriptores" del algoritmo propuesto
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Las entradas en este caso seran cada latido o vector x que conforman

la matriz X(Nxs), son comparadas con el valor de cada neurona y la mas

cercana se selecciona, entonces la entrada se mapea y se asocia a esa
neurona que su a vez esta en la red bidimensional. Los MAK pueden ser vistas
como proyecciones no lineas de una entrada de alta dimension en una
presentacion bidimensional. Usualmente la distancia Euclidiana se utiliza para

comparar las entradas con las neuronas de referencia en la red. Para calcular
la neurona ganadora c es:
¢ = argmin{|lx —m|} (6)
Y x es mapeado sobre la heurona c.

Los nodos topograficamente cercas en el arreglo también aprenderan
de la misma entrada. La formula que actualiza la red es:

m;(t + 1) = m;(t) + o he; (D[x(t) —m ()] (7)

Donde t el tiempo discreto y nimero de iteracion, X es la tasa de
aprendizaje y h.; es la funcién definiendo la vecindad. Muchas veces, los

valores en la red m; son inicializados aleatoriamente. La funcion de vecindad

define la elasticidad de la red, asi dependiendo de esta funcion se determina
cuantas neuronas vecinas alrededor de la ganadora se mueven hacia ésta,

cambiando la topologia.

Este algoritmo se cre6 apropiado por la naturaleza de las sefiales y los

latidos en cada paciente. Generalmente las sefiales de ECG tienen un gran
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namero de latidos normales, es decir de LoSV, que tiene por lo general un
complejo QRS similar a los latidos arritmicos supraventriculares, en cambio
que las de origen ventricular, los latidos prematuros ventriculares y de fusion,
contienen una forma de onda distinta. EI gran nimero de LoSV se pueden
asociar a neuronas que en cada iteracion tendran valores similares y podran
asociar mas facilmente este tipo de latidos, ademas que las neuronas vecinas
podran capturar latidos de origen supraventricular, pero con ciertas
anomalias, por ejemplo, ruido. Las sefiales completamente diferentes se

asociaran a neuronas distantes de las que estan asociandose la mayoria.

Observando los datos de cada paciente, se puede notar que, en un

paciente, el numero de distintos tipos de forma de onda no es muy grande.

Por simple inspeccién se puede notar que por cada tipo de latido puede

haber entre dos o tres formas distintas de onda en la mayoria de los casos.

Con esta informacion previa se realizaron pruebas con topologias de
4 y hasta 16 neuronas o grupos y esperando que uno estos diferentes grupos

puedan separar los tipos de latidos correctamente.

El ACP es una técnica comun para identificar patrones y reducir la
dimensionalidad de la informacion con sus componentes de mas alta
variabilidad. El algoritmo presentado es una herramienta poderosa para poder

graficar informacion de alta dimensiones en dos o tres dimensiones. Los
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primeros componentes contienen la mayor variabilidad y va decreciendo
conforme se avance a los siguientes componentes. De esta manera, el
primero componente presenta la mayor variabilidad, el segundo componente

presenta la segunda mayor variabilidad, y asi sucesivamente.

El algoritmo es el siguiente:
La matrix de covarianza C es calculada como:
C=X-xX-x0)T@®)
Donde X es la matriz Nxd de informacion, N es el nimero total de
muestras, d es el nimero de variables o caracteristicas o dimensiones, X

representa la media de cada vector columna de X.

Los eigenvectores V' y la matriz diagonal de eigenvalores D son

calculados como:

D =VCcV-1(9)

En base a los eigenvalores D, los eigenvectores son ordenados de
manera descendente de acuerdo a los valores de eigenvalores I/, y la

informacién X es transformada tomando el producto entre la matriz de
informacion y la matriz de eigenvectores ordenados para crear la
representacién en componentes principales Z:
Z=["X-0"" (10)
La representaciéon en dos dimensiones la informacion con las etiquetas

de clase hechas por los médicos expertos y la de algoritmo separa claramente
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los LoSV y los LoV. Asi, cada sefial es separada por el algoritmo en grupos o
aglomerados para ser posteriormente descritos por una seria de descriptores
con los que se analizara y evaluara que tipo de latido pertenece un

aglomerado en especifico.

5.3.3 Desarrollo de Descriptores

Para distinguir cuales aglomerados pueden ser predominantemente
LoSV y cuales pueden ser de LoV, descriptores para cada aglomerado son
calculados para caracterizarlos. Esta dicho que los latidos de origen
ventricular aparecen prematuramente en comparacion a la tendencia del ritmo
cardiaco, esto quiere decir que el latido prematuro es un latido que aparece

antes que los latidos normales. Con esta informacion previa, el ritmo cardiaco
RR[N] es calculado. En la figura 13, se puede observar el intervalo R-R de
un paciente. No todos los pacientes tienen un ritmo cardiaco estatico, este
cambia con respecto al tiempo y mas en casos de arritmia. Un filtro tipo media

movil es aplicado para calcular la tendencia t[N] del ritmo cardiaco.

Un filtro no recursivo o filtro mévil promediado es comunmente usado
para eliminar ruido. La respuesta de este tipo del filtro es una suma ponderada
de la misma sefal. Se requiere una ventana que hacen la suma ponderada
alrededor de la vecindad. Se utiliza la convolucion para realizar este tipo de
filtro, como se muestra:

yInl = Eiowlklx[n — k] (11)
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Aqui, k son los indices en términos de la ventana de la sefial, w[k]
representa la ventana de la sefial, x[n — k] son los valores de la sefial que

seran filtradas y trasladados k términos, y y[n] es la sefial filtrada. Para

calcular la tendencia, la ventana contiene 13 términos, los pesos para el primer

y ultimo término son 1/24, 1/12 para los términos interiores.

Con el intervalo R-R en conjunto de la tendencia, la sefal se divido en
dos etiquetas, “latidos arriba de la tendencia” (LAT) y los demas como “latidos
debajo de latendencia” (LDT). La (Fig. 13) demuestra la etiqueta previamente
dicho.

Otra de las suposiciones es que los LoSV y LoV estan bien separados
en el espacio de las caracteristicas y que los de origen supraventricular se
encuentran muy cercanos de si mismos, formando grupos o un solo grupo
dependiendo del paciente siendo un contraste con los de origen ventricular

gue pueden estar esparcidos en el espacio de las caracteristicas. Para ver

esto, se tiene que convertir la matriz X'(Nxs) que contiene cada latido en una

matriz de caracteristicas ®(Nxf), donde f es la dimension de las

caracteristicas.

Una de las maneras para crear otro espacio de caracteristicas fue usar
la transformada discreta wavelet, anteriormente explicada, usando las
wavelets db6 y db3, una para el latido completo y otra para un intervalo de
muestras entre la 60 a 170 que involucran practicamente el complejo QRS de

los latidos.
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Otro conjunto de caracteristicas es derivado de lo que denominamos,
para facilitar la lectura, descriptores estadisticos (DE). Los DE estan
compuestos de la media aritmética, la desviacién estandar, maximo, minimo
asimetria y la curtosis.

La media como descriptor de la tendencia central esta definida como:

X = Zliv=1 x[n;] (12)

La desviacion estandar describe la dispersion de la informacion, y se

— T, (x
o= /—N (13)

El rango es determinado por los valores maximo y minimos de la

calcula como:

informacion, respectivamente:
Xmax = max(x[n]) (14)

Xmin = min(x[n]) (15)

La asimetria y curtosis estan en un area de la estadistica que se

denomina “Estadisticas de Orden Mayor”.
La asimetria es la tasa del tercer momento y de segundo momento a la
potencia de 3/2, como se muestra a continuacion:

Sx; = ~—X_ (16)

] N (m, x)3/2

Donde:

msyx = Zisy cf)-0)* 1(xN %) a7

(myx)¥/2 = o (18)
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La curtosis es la tasa entre el cuarto momento y el segundo momento
al cuadrado. El menos 3 se define como una correccion que se hace a la
curtosis para la distribucion normal, ya que la curtosis de la distribucion

gaussiana es de 3.

1 muyx
Kx; ==
J N (myx)?2

— 3 (19)

donde:

N 1—i)%
myx = ECIEE o0)

msx = o2 (21)

Existen muchas otras propuestas por muchos otros trabajos [13-32]
pero uno de los fines de este propuesta es usar caracteristicas que no sean

exhaustivas o impliguen transformaciones complicadas. Aunque

Intervalo R-R con latidos Espacio de caracteristicas con
etiquetados latidos etiquetados

Espacio de caracteristicas con latidos
etiquetados como LAT y LDT

Intervalo R-R con etiquetas LAT y LDT

Figura 13 Comparacion de latidos etiquetados por médicos expertos y etiquetas LAT y
LDT. Las marcas azules indican latidos de origen supraventricular, las marcas verdes y
blancas indican latidos de origen ventricular
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caracteristicas importantes como la duracion del complejo QRS (por medio
del algoritmo de Pan-Tompkins) y el intervalo R-R son ampliamente usadas,
cuando se hicieron las pruebas preliminares incluyendo estas caracteristicas
los porcentajes de clasificacion no cambiaban o solian ser peores, por lo que

no se incluyeron en la experimentacion.

La figura 13 muestra tanto en el ritmo cardiaco como en espacio de las
caracteristicas, que la suposicion de que la mayoria de los latidos arriba de la
tendencia son normales. Con la ayuda de los LAT y el algoritmo de Maquinas
de Soporte Vectorial de Una-Clase (MSVUC), un namero parcial de los latidos
de origen supraventricular son identificados. El algoritmo MSVUC es un
algoritmo de deteccion de novedad, lo cual quiere decir que solo entrena con
informacion positiva o verdadera. Aprende funciones de decisibn para

clasificar entradas dentro o fuera de los datos de entrenamiento.

El algoritmo original de Maquina de Soporte Vectorial (MSV) de dos
clases se cambia para trabajar una sola clase. Basicamente, una vez que el
truco de kernel se haya hecho y la informacion se haya transformado, ciertas
muestras son tratadas como una segunda clase. Usando hiperparametros, el
namero de muestras de la segunda clase es modificada en términos de que
esta puede incrementar o decrecer, y el resto de las muestras puede ser
separada por una funcién de decision por procedimientos estandar de MSV,

donde la primera clase es tratada como informacion verdadera o positiva.
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Si la informacién tiene una distribucion de probabilidad P, después de
transformar la informacién con el truco kernel, la tarea es encontrar un
subconjunto S de ésta informacién que algunas muestras de la distribuciéon P
se encuentren fuera de S por medio de un valor especificado v € (0,1). La
solucion a este problema es estimar una funcién la cual es positiva dentro del

subconjunto S, reteniendo la gran parte de la informacién positiva, y negativo

fuera del subconjunto o S. La funcion f puede ser vista como:

1i S
@ =C o c e

Donde x4, X5, ..., X SOn muestras de entrenamiento para una clase X.

Entonces, para separar la informacion en la segunda clase, es
necesario crear una funcién de decision la cual se resuelve el siguiente

problema cuadratico:
min=|lwl|* + — ¥, & —p (23)
Sujeto a:
(w- @) 2 p— & (24)
i=12,...,N
& =0

Donde ®: X — H sea el mapeado kernel que transforma la informacion
en otro espacio, IV es el nimero maximo de muestras de entrenamiento, w'y

p son vectores de pesos y “offset” parametrizado del hiperplano en el espacio
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de las caracteristicas, y §; la variable “slack” de las MSV estandar para
prevenir sobreajuste.
Resolviendo el problema cuadratico anterior, la funcion de decision es:
fG) = sign[(w- @(x)) - p] (25)
Y la mayoria de las muestras x; contenidas en el entrenamiento estaran

dentro de la funcion de decision y seran consideradas positivas o verdaderas.
El kernel usado para este trabajo fue el de Funcion de Bases Radiales

(FBR), comunmente usado para aplicaciones no lineales y se muestra como:

®(x;) = exp(—yllx; — xII?),¥ > 0(26)
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El algoritmo MSVUC es conveniente en este caso, ya que queremos
determinar el mayor numero de latidos de origen supraventricular posible.

Para se usara como informacion verdadera o positiva los LAT con sus

Funcidn de decisién con v = 0.001, y = 50 Funcién de decision conv = 0.001, y = 0.01

Funcién de decisién con v = 0.5,y = 50 Funcién de decisién con v = 0.5, y = 0.001

Figura 14 llustracion de las diferentes funciones de decision cambiando los
hiperparametros en el algoritmo de MSVUC

respectivas representacion en el espacio de las caracteristicas. En la figura
14 se puede apreciar cuales muestras se utilizaran como verdaderas y el
objetivo es determinar las faltantes. Cambiando el valor del hiperparametro v
la funcion de decision cambia, asi mismo, como en este trabajo se utilizo el

kernel FBR, el pardmetro y contribuye en modificar la funcion de decision.
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En la figura 14 se puede observar diferentes valores de estos
hiperparametros y como afectan la funcion de decision en la sefial. Unos
valores Optimos de hiperparametros captaran la mayoria de las sefales de
origen supraventricular. Los latidos clasificados como origen supraventricular
serviran igual como descriptores de cada aglomerado, asi como los LAT y

LDT.

5.34 Proporciones y etiquetado de clase

En la Tabla | se muestra un ejemplo de una sefal separada en
aglomerado con el numero de latidos asociados a cada grupo, asi como sus

descriptores el numero de LAT, LDT y LoSV asociados en cada aglomerado.

TABLA |
EJEMPLO DE SENAL ECG EN AGLOMERADOS Y SUS DESCRIPTORES

Aglomerado # Latidos #LAT en #LDT en # LoSV
(cly) encl; cly cl;

1 227 0 227 0

2 292 195 97 273

3 346 216 130 221

4 478 316 162 385

5 451 299 152 394

6 229 0 229 0

Para determinar si un aglomerado cl/ pertenece a latidos de origen

. . . . clj ,
supraventricular o de origen ventricular, tres proporciones Pl 7 donde [ =

{1,2,3} y cl; es el aglomerado j, son calculados usando los descriptores

previamente definidos.
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., cl; .
Cada proporcion Pl Y comparado con sus correspondientes

umbrales d; y los resultados de la comparacién son usados para clasificar el

aglomerado cl]- en LoSV o de LoV.

. ., cl;
La primera proporcion P1 J es calculada como:

Pcl]- _ # LoSV en clj (27)

1 #LDT encl;
Esta proporcion es el porcentaje de latidos de origen supraventricular

identificados en el aglomerado Clj. Aglomerados un con gran niumero de LoSV

tendran un porcentaje muy alto. Si la proporcién sobrepasa el umbral d;,
entonces el aglomerado clj etiquetado como latidos de origen
supraventricular.
L, PClj )
La segunda proporcion P, * es:

clji # LoSV
P,7 = ————(28)
2 #of BTB in clj

Esta proporcion representa el error del etiguetado del algoritmo
MSVUC y el de aglomerar LoSV en donde la mayoria es de origen ventricular.
Se espera gque en aglomerados que no contienen solamente LDT y ninguno
LAT sean de origen ventricular. Desafortunadamente, algunos latidos de
origen supraventricular pueden estar mezclados con latidos de origen
ventricular y el algoritmo MSVUC Ilos identificase como origen

supraventricular. En esos casos, comparar el numero de LoSV con el numero

total de LDT puede describir el aglomerado. Si el umbral d, es sobrepasado,
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entonces el aglomerado es identificado como LoSV. Para tener grandes
valores en esta proporcion, es necesario un gran numero de LoV en
comparacion a los LDT. Si el aglomerado no contiene ningun LDT, entonces

la proporcion no es calculada.

_— . cl;
Por ultimo, la proporcién P3 J es calculada como:

PClj _

3 7 # Latidos en cl;

#LATenCU

(29)

Finalmente, como se ha dicho anteriormente, la suposicion de que la
mayoria de los latidos de origen supraventricular son LAT. Entonces si existe
un gran numero de LAT en comparacion con los latidos en este aglomerado,

el valor de la proporcién serd grande y podra sobrepasar el umbral ds,

clasificando el aglomerado como LoSV.

La regla de clasificacion es que si alguno de estas proporciones es
superada, entonces el aglomerado es etiquetado como latido de origen

supraventricular, de otra manera sera de origen ventricular.

5.4 Experimentacion

Esta aproximacion tiene un gran numero de hiperparametros que

cambiando sus valores puede modificar el resultado.

Los parametros MAK son: a) topologia de la red, nUmero de neuronas,

namero de vecinos, la tasa de aprendizaje y numero de iteraciones. Un MAK

es un algoritmo de aglomerado y no deterministico, entonces consideramos
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la reproducibilidad como un factor importante para obtener resultados
similares cada vez que el algoritmo se implemente y que no sean resultados
optimistas de una sola ocasion, sino que no exista mucha variabilidad entre

estos y se pueda usar sin problema en futuras sefiales.

El algoritmo MSVUC tiene el parametro v, el cual determina una
proporcion de latido a fuera de la funcion de decision. El kernel seleccionado
para este trabajo es el FBR, y tiene un parametro y, que dependiendo de su
valor también puede cambiar significativamente la funcién de decision.
Finalmente, los umbrales d; para determinar si un aglomerado es un de origen

supraventricular o de origen ventricular necesitan ser determinados también.
Adicionalmente, se hacen pruebas con diferentes conjuntos de caracteristicas

extraidas.

En este trabajo, algunos valores parametros fueron determinados
experimentalmente, mientras otros fueron seleccionados por defecto porque
el costo computacional es alto. Hiperparametros seleccionados por defecto
para MAK: tamafo de la vecindad son tres, la red de la topologia es hexagonal
con 200 iteraciones de entrenamiento, y el kernel utilizado para el algoritmo

MSVUC fue el FBR. Ademas, las muestras entre la 60 a 170 fueron de la
matriz X (Nxs) son utilizadas en algoritmos aglomerados porque incluye el
complejo QRS, la mayor diferencia entre LoSV y LoV. Los parametros que se

determinaron experimentalmente fueron: la dimensién de la red, el v del

algoritmo MSVUC, y para el kernel de FBR, y los umbrales d;.
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Las caracteristicas que utilizamos son de dos tipos, la primera es del
dominio de tiempo, incluye media, desviacion estandar, maximo, minimo ,
asimetria y curtosis, que por conveniencia nos referiremos a esto como
“caracteristicas estadisticas” (CE). El segundo tipo que incluimos son los
coeficientes de la transformada discreta wavelet. Tres aproximaciones son

usadas para calcular estas caracteristicas. En una, cada latido de la matriz

X(Nxs) es dividido en tres partes: antes, después y dentro del complejo QRS.

La segunda utiliza el complejo QRS para calcular las caracteristicas, y
el tercero utiliza el latido completo. La tabla 3 muestra las diferentes
caracteristicas calculadas. Las caracteristicas basicas son: subconjunto 1 es
la transformada discreta wavelet “db3” del complejo QRS, subconjunto 2 es la
transformada discreta wavelet “db6” del latido completo, subconjunto 3 es el
latido separado en secciones (antes, después y en el complejo QRS) y CE

son calculadas, el subconjunto 4 es calcular las CE del complejo QRS.

Entonces, cada conjunto de caracteristicas es formado utilizando uno
0 mas de estos subconjuntos basicos: el conjunto 1 es el subconjunto 1 y
transformado utilizando ACP, el conjunto 2 es el subconjunto 2
transformandolo utilizando ACP, el conjunto 3 es la concatenacion del
subconjunto 1 y subconjunto 4, y convertidos en el espacio de componentes
principales por ACP, el conjunto 4 es simplemente el subconjunto 4, el

conjunto 5 es el subconjunto 3 transformado utilizando ACP, el conjunto 6 es
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la concatenacion de los subconjuntos 1y 3, siguiendo una transformacion por
medio del algoritmo ACP, y el conjunto 7 es la concatenacién de los
subconjuntos 2 y 4, y la transformaciéon usando ACP. La tabla 2 resume las
caracteristicas basicas y los conjuntos de caracteristicas creados a partir de
estos.

Primero, 5 tipos de topologias en el MAK son utilizados para determinar
cual es mas apropiado a las sefiales de ECG de cada paciente: 2x2, 3x2, 3x3,
4x3, and 4x4.

Por cada tipo de MAK se corrieron 5 veces y se probaron con un
conjunto de hiperparametros (v =0.1,y =1.5, d;, =05, d, =07, y
d; = 0.3) y como parametros por defecto fue el conjunto de caracteristicas 1

para determinar la reproducibilidad de los resultados en cada topologia. Los
valores de los parametros y caracteristicas fueron seleccionados porque se
obtuvieron buenos resultados en los primeros experimentos. Experimentando
con estas variables por defecto, proporciona una percepcion de la correcta
topologia a usar. Una vez la topologia es seleccionada, los conjuntos de
caracteristicas y los hiperparametros son determinados utilizando tres
diferentes valores de hiperparametros en cada conjunto de caracteristica por
cada base de datos. Las tres mejores caracteristicas son seleccionadas y
entonces se experimentan con otros 5 diferentes valores de hiperparametros

y el mejor es el seleccionado para mostrar y comparar resultados.

Por el gran desbalance entre clases, es recurrente presentar resultados

en términos de sensibilidad (S) y valor predictivo positivo (P*), como se
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presenta en [26]. Adicionalmente, el F-score es presentado ya que es un
término de que relaciona el balance entre S y P*. El F-score es calculado

como:

Sxp*

F=2 (S+P*)

(30)

El F-score puede ser visto como una medida global del rendimiento.

Con valores entre cero y la unidad, el mejor performance puede es de 1,
necesitando que Sy P sean valores altos para tener un resultado alto en el

F-score. Si algunos de las dos medidas de performance es bajo, el F-score

cae abruptamente, por eso este medida se llama media harmonica.

En esta propuesta buscamos extensivamente la mejor topologia de

MAK, el conjunto de caracteristicas e hiperparametros posible, dando como
resultado un gran nimero de resultados para S, P*, y F. Cambiando los

valores de los hiperparametros y los conjuntos de caracteristicas, los
resultados varian para cada base de datos ya que puede incrementarse o
decrementarse. El propésito de este conjunto de experimentos es determinar
valores de hiperparametros y el conjunto de caracteristicas que tengan el
mejor balance posible entre los resultados finales de cada base de datos. Para
obtener esto, una breve modificacion se realiza a la formula de F-score para
poder obtener un F-general de acuerdo a los F-scores de cada base de datos,

como se ve en la ecuacion siguiente:

FsuPRA*FMITBIH*FINCART (3 1 )
(FsupRA+FMITBIH+FINCART)

Fg =3
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El comportamiento de esta formula es la misma que el F-score,
simplemente esta modificada para poder ser usada con tres variables. Es la
media harmaonica entre los tres valores de F-score de las bases de datos a
experimentar. La razén que usemos esta medida es para evitar obtener
hiperparametros y conjuntos de caracteristicas que beneficien mas a una sola
base de datos que otras. Es posible esto ya que cada base de datos contiene
pacientes con diferentes patologias, el nimero de tipo de latidos varia
grandemente y la dificultad para detectarlos puede variar en caso de presentar
sefiales muy complicadas. Esta férmula es aplicada para seleccionar el tipo

de MAK, los hiperparametros y el conjunto de caracteristicas.
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6. RESULTADOS

Similarmente en [52,53], los resultados son por cada base de datos. En
la (Tabla Il), cada sefial de cada paciente es aglomerada 5 veces por cada
tipo de topologia presentada en este trabajo, y el algoritmo propuesto fue
implementado con los hiperparametros y conjunto de caracteristicas por

defecto antes mencionadas.

Esto se hizo para asegurar la reproducibilidad de los resultados, en
términos de Sy P*. La media y desviacion estandar fueron tomado por cada

5 corridas por cada base de datos en cada tipo de topologia. La desviacion
estandar no varia practicamente, teniendo valores de centésimas, lo que
significa que no existen o existen cambios no significativos entre los
resultados dentro de cada topologia. Ademas de esto, este experimento sirve
para detectar cual topologia MAK puede ser tomada para los futuros
experimentos. Para esto, se hace uso del F-general antes mencionado
utilizando los F-scores de cada resultado de topologia en cada base de datos
en términos de los latidos de origen ventricular, ya que los latidos de origen
supraventricular tienen un porcentaje muy cercano al 100%. Comparando el
F-general, se mira claramente en la (Tabla Ill) que la topologia 3x2 mantiene
el mejor balance entre los resultados F-score de las tres bases de datos,

siendo esta la usada en los proximos experimentos.
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RESULTADOS DEL EXPERIMENTO DE REPRODUCIBILIDAD DE MAK

TABLAII

MAK
Topo VBo SVBo VBo
logia
+ + F
S P S P
score
0.8 0.78 0.9 0.9 0.8
%2 5905 189 8632 9191 1866
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0020 052 0004 0001 0030
0.8 0.79 0.9 0.9 0.8
32 9814 383 8654 9115 4277
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0216 071 0019 0407 0109
0.8 0.77 0.9 0.9 0.8
SuU 33 9386 637 8530 9389 3095
PRA 0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0460 717 0067 0026 0299
0.8 0.79 0.9 0.9 0.7
43 7991 268 8368 9083 9090
0.0 0.09 0.0 0.0 0.0
3701 298 0667 0414 0551
0.9 0.68 0.9 0.9 0.7
axd 0934 555 7617 9473 8168
0.0 0.01 0.0 0.0 0.0
0798 400 0152 0046 1005
0.8 0.94 0.9 0.9 0.8
252 0750 047 9576 8423 6893
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0027 013 0001 0002 0021
0.8 0.91 0.9 0.9 0.8
32 3549 752 9377 8600 7458
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0108 310 0026 0100 0116
0.8 0.88 0.9 0.9 0.8
MIT 33 4905 435 9078 8753 6631
BIH 0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0207 994 0092 0016 0378
0.8 0.84 0.9 0.9 0.8
4x3 5440 955 8738 8792 5177
0.0 0.02 0.0 0.0 0.0
0229 786 0273 0018 1351
0.8 0.85 0.9 0.9 0.8
axa 6079 686 8807 8845 5879
0.0 0.01 0.0 0.0 0.0
0230 002 0100 0018 0436
0.8 0.94 0.9 0.9 0.9
252 9461 787 9360 8640 2047
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0119 050 0006 0015 0071
0.9 0.91 0.9 0.9 0.9
32 2128 843 8936 8976 1985
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0178 336 0048 0023 0188
0.9 0.88 0.9 0.9 0.9
INC 33 2325 574 8452 8997 0410
ART 0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0231 296 0043 0030 0231
0.9 0.86 0.9 0.9 0.8
43 2732 486 8116 9046 9498
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0226 752 0122 0029 0381
0.9 0.87 0.9 0.9 0.8
axd 2359 453 8277 9000 9839
0.0 0.00 0.0 0.0 0.0
0042 249 0039 0005 0129
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Como los parametros por defecto usados dieron buenos resultados en
las primeras pruebas, otros valores de hiperparametros extremos en
comparacion a los de defecto se pusieron a prueba con los 7 conjuntos de

caracteristicas presentadas anteriormente. Los valores a prueba por cada

hiperparametros  son: v = {0.001,0.1,0.5},y = {0.01,1.5,3}, d; =

{0.4,0.5,0.6}, d, = {0.5,0.6,0.7}, and d5 = {0.2,0.3,0.4}.

_ TABLANI
SELECCION DE TOPOLOGIA MAK
SUPRA MITBIH INCART F-general
2x2 0.81866 0.86893 0.92047 0.75318503
3x2 0.84277 0.87458 0.91985 0.77126533
3x3 0.83095 0.86631 0.9041 0.75056012
4x3 0.7909 0.85177 0.89498 0.71276568
4x4 0.78168 0.85879 0.89839 0.71262883

En total cada hiperparametro tiene 3 valores diferentes, dando por

resultado 243 experimentos por cada conjunto de caracteristicas por cada
base de datos. En cada experimentacion el S, P, and Fs fueron calculados

y solamente los mejores F-scores por cada conjunto de caracteristicas por

cada base de datos son presentado en la (Tabla V).

TABLA IV
SELECCIONAR LAS MEJORES TRES CARACTERISTICAS
SUPR MITBI INCAR F-general
A H T

Conjunto 0.8892 0.8755 0.9214 0.8011298
1 0 0 0 07
Conjunto 0.8602 0.8755 0.9280 0.7871173
2 0 0 0 92
Conjunto 0.8892 0.8755 0.9214 0.8011298
3 0 0 0 07
Conjunto 0.8957 0.8723 0.9468 0.8174667
4 0 0 0 75
Conjunto 0.8946 0.8721 0.8687 0.7715067
5 0 0 0 23
Conjunto 0.8184 0.7725 0.9029 0.6866942
6 0 0 0 26
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Conjunto 0.8608 0.8721 0.8919 0.7652612
7 0 0 0 91

Los mejores hiperparametros por cada conjunto son: Conjunto 1 =

{fv=01,y=15,d; =04, d, =0.5, and d; = 0.3}, Conjunto 2

{v =0.001,y =3, d, =0.6,d, = 0.7, and d; = 0.3}, Conjunto 3

{fv=01,y =15, dy =04, d, =0.5, and d; = 0.3}, Conjunto 4 =
{fv=01,y =15, d, =04, d, = 0.6, and d; = 0.3}, Conjunto 5 =
{fv=0.1,y =0.01, d; =0.6,d, = 0.6, and d; = 0.4}, Conjunto 6 =
{v=0.001,y =3, d, =0.5, d, = 0.6, and d5 = 0.3}, Conjunto 7 =

{v=01,y =0.01,d, = 0.6,d, = 0.7, and d; = 0.3}.

El F-general es calculado por cada F-score de cada base de datos por
cada conjunto de caracteristicas. Los tres mejores fueron seleccionados para
hacer mas pruebas y otro rango de valores de hiperparametros. Es importante
mencionar que los tres mejores fueron los conjuntos 1,3 y 4, y estos son los
que utilizan el complejo QRS, lo cual, es muy acertado ya que en el campo
meédico es una forma de onda distintiva entre latidos de origen supraventricular

y de origen ventricular.

Con los hiperparametros de los tres conjuntos antes seleccionados son

practicamente los mismos, solo variando el d, = 0.6 para el conjunto 4 en
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comparaion de d, = 0.5 en los conjuntos 1y 3, los otros valores con los que
se experimentaron fueron: v = {0.05,0.1,0.15,0.25,0.3}, y =
{1,1.25,1.5,2,2.25}, d, = {0.3,0.35,0.4,0.45,0.5}, d, =
{0.55,0.575,0.6,0.625,0.65}, y d; = {0.25,0.275,0.3,0.325,0.35}. Con

esto, el numero de experimento se incremente a 3125 por cada base de datos
por cada conjunto de caracteristicas.

El procedimiento para seleccionar el mejor conjunto de caracteristicas
e hiperparametros relacionado es el mismo. Las medidas del rendimiento o

“performance” S, P*, y Fs fueron calculados y solamente los mejores F-

scores de los tres conjuntos de caracteristicas por cada base de datos son

presentados en la (Tabla V).

TABLA YV
SELECCIONAR LOS MEJORES CONJUTNSO DE CARACTERISTICAS
SUPRA MITBI INCA F-general
H RT g

Conjunto 0.865 0.9276 0.805192
1 0.9005 50 0 43
Conjunto 0.886 0.9187 0.806143
3 0.8892 20 0 69
Conjunto 0.895693 0.886 0.9394 0.822029
4 57 20 0 9

Nuevamente el F-general a partir de los F-score de los latidos de origen

ventricular son calculados. En esta ocasién, los hiperparametros para cada

conjunto fueron diferentes: Conjunto 1 = {v = 0.05, y = 2.25, d; = 0.45,
d, = 0.55, and d; = 0.35}, Conjunto 3 = {v =0.1,y = 1.25, d; =

0.3, d, =055, y d3 =0.3}, Conjunto 4 = {v=0.15,y =1, d; =
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0.35, d, =0.55, and d; =0.3}. Aunque en la prueba anterior

practicamente eran los mismos valores, en esta prueba terminaron con

valores completamente diferentes para cada conjunto de caracteristicas.

Existe una pequefia mejora en el F-general comparada con los valores
obtenido en la (Tabla 1V). El mejor conjunto de caracteristicas se muestra en
la (Tabla V) con el conjunto 4 con un F-general de 0.8220, con esto, la
experimentacion termina con una topologia MAK de 3x2, utilizando el conjunto
de caracteristicas 4 y los hiperparametros de v = 0.15,y =1, d; = 0.35,d, =
0.55, y d; = 0.3. Otro punto relevante, es que el conjunto de caracteristicas
seleccionadas son operaciones estadisticas sencillas de implementar al
contrario de una cascada de filtros que se necesita para la transformada
discreta wavelet u otro tipo de transformadas ya sea lineales o no lineales o

caracteristicas de busqueda exhaustiva en la forma de onda.

Los resultados de todas las bases de datos en comparacion con
trabajos similares se presentan en la (Tabla VI). Ademas, el algoritmo también
fue probado en dos bases de datos derivadas del MITBIH como se hace en
[53] y [54]. Adicionalmente, en la (Fig. 15) se presenta un histograma con los
pacientes que tienen como minimo 40 latidos de origen ventricular y sus
porcentajes de F-score. Aunque el médico tiene la ultima palabra y decide
cuantos latidos de origen ventricular son significativos en toda la senal de
ECG, nosotros notamos que nuestro algoritmo trabajo mejor cuando se tiene

cuando menos 40 latidos de origen ventricular y la explicacion es que el
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algoritmo de aglomerado necesita una muestra minima para poder asociar

correctamente los tipos de latidos presentes en la sefal.
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7. DISCUSION

Los resultados finales son presentados en la (Tabla VI) comparando
los resultados de otros trabajos donde no presentan entrenamiento con el
mismo paciente, excepto para la base de datos del MITIBH ya que todos
entrenan con un namero de pacientes de esta base de datos y prueban con

la base de datos completa.

Una de las mayores diferencias entre todos los trabajos es el
porcentaje de P en los latidos de origen ventricular, donde alguna el
algoritmo propuesto presenta valores arriba del 90% con la unica excepcién
de la base de datos SUPRA con un muy cercano 0.8930%. Esto quiere decir
que el gran numero de latidos clasificados como latidos de origen ventricular
son clasificados correctamente. Este porcentaje marca la diferencias en la

base de datos del MITBIH y las derivadas de ésta, las cuales son MITBIH-AR
DS2 and MITBIH-AR pruebas comunes, donde se tienen un P* de 0.9428,
0.9945 and 0.9335, respectivamente, y estan arriba de los trabajos similares.
El S de trabajos previos en MITBIH es un poco mas alta que el de esta

propuesta, sin embargo, tenemos un valor alrededor del 80%, esta a unas

cuantas unidades porcentuales de los otros autores.

El F-score juega un papel importante para evaluar los resultados entre
las bases de datos de este y otros trabajos. La métrica revela la media

harmonica, y puede utilizarse para comparar un valor unico entre los trabajos.
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Anteriormente se habia dicho que si un valor, ya sea la sensibilidad o valor
positivo predictivo, son bajos el F-score tiene una caida mas abrupta que la

media aritmética. En los modelos generales, esto pasa en los casos de Mar et
al. [31] y Ye et al. [30] donde ellos presentan un P~ cerca de 0.60, hundiendo
el F-score. Mientras que Chazal et al. [28] y Llamedo et al. [29] mantienen

valores de resultados similares en ambos Sy P* pero la propuesta presenta

mejores resultados en F-score ya que P mucho mas alto que los otros

trabajos.

En otros trabajos, ellos presentan un modelo que se puede adaptar al
paciente. Nosotros comparamos nuestra propuesta con estos trabajos donde
presentan resultados sin incluir informacién del mismo paciente, de otra
manera serian cerca del 95%. Solamente Llamedo et al. [53] y Al Rahhal et al.
[54] presentan este tipo de resultados, con la excepcion de que entrenan con
un numero de pacientes de la base de datos del MITBIH y prueba con toda la
base de datos. La propuesta en este trabajo presenta mejores resultados que
los de otros trabajos en comparacion de los LoV, ya que nuestra aproximacion
busca el patron de la misma sefial que en comparacion de estos trabajos que
tienen modelos entrenados con sefales de otros pacientes que intervienen en
cierta medida en el proceso de clasificacién por la gran variabilidad de las
senales. Finalmente, en Wiens et al. [32] presenta el resultado de un software
hecho por HAMILTON software usando la base de datos del MITBIH. Este
software en base a reglas tiene resultados muy similares a nuestra

aproximacion, pero no los supera. La ventaja del software no requiere
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entrenamiento y presenta un S mayor que le nuestro, sin embargo, el P es

cerca de 0.79, disminuyendo el valor de F-score.

En la figura 15 se muestra el performance de nuestro algoritmo para
109 pacientes que tiene al menos 40 latidos de origen ventricular. Tomando
en cuenta que estas sefales son de 30 min, con alrededor de 1500 a 2500
latidos por sefal, con la gran mayoria de latidos normales, es claro que se
necesita una muestra significativa de latidos de origen ventricular dentro de
toda la sefal para que el algoritmo de aglomerado pueda juntar en un grupo

los distintos tipos de latidos.

Histogram of Fscores of the 109 records with more than 40 VB
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Figura 15 Histograma mostrando el F-score para LoV los 109 pacientes de la base de datos
que contiene al menos 40 latidos de origen ventricular
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8. CONCLUSION

Los 109 pacientes representan la gran mayoria de latidos de origen
ventricular dentro de las tres bases de datos. El histograma muestra que 89
de los 109 tiene cuando menos un 0.85 de F-score y 60 de los 109 estan por
encima de 0.95 de F-score. Esto quiere decir que nuestro método trabaja
cerca de 100% con mas de la mitad de los pacientes que tienen un numero
considerable de LoV y alrededor del 80% de estos pacientes tiene un F-score

de 0.85%.

83



REFERENCIAS

[1]. J. MJ, Rosen MR; 2006, History of arrhythmias, Handb. Exp. Pharmacol.
1-39.

[2]. Jalife J. 2000. Ventricular fibrillation: mechanisms of initiation and
maintenance. Annu. Rev. Physiol. Vol. 62, 25-50.

[3] Z.Qu, J. N. Weiss; 2015; Mechanisms of Ventricular Arrhythmias: From
Molecular Fluctuations to Electrical Turbulence, Annu. Rev. Physiol. Vol.
77, 29-55.

[4] Priori S.G., Napolitano C.; 2004, Genetics of cardiac arrhythmias and
sudden cardiac death, Ann. N. Y. Acad. Sci. Vol. 1015, 96-110.

[5] Direccién General de Epidemiologia, DGE 2015, Seccién DGA
Epidemiologia, Informacion Epidemioldgica, Publicaciones 2015,
Panorama Epidemioldgico y Estadistico de la Mortalidad en México
2011. Disponible en:
http://www.epidemiologia.salud.gob.mx/dgae/infoepid/publicaciones2015
.html

[6] Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, INEGI 2012, Estadisticas
Vitales, Tabuladores Baja California. Principales Causas de Mortalidad
por residencia habitual, grupos de edad y sexo del fallecido, 2009, 2010,
2011, 2012.

[7] K. Nikus, J. Lhteenmki, P. Lehto, M. Eskola; 2009, The role of continuous
monitoring in a 24/7 telecardiology consultation service-a feasibility study.
Journal of Electrocardiology, Vol. 42, 473 -480.

[8] G.D. Cliord, F. Azuaje, P. McSharry; 2006. Advanced Methods And
Tools for ECG Data Analysis Artech House, Inc., Norwood, MA, USA.

[9] Velic M., Padavic I., Car S; 2013, Computer Aided ECG Analysis - State
of the Art and Upcoming Challenges, IEEE, 1778-1784.

[10] ACC/AHA/ESC 2013 Heart disease and stroke statistics--2013 update: a
report from the American Heart Association.

[11] D. Nabil, F. B. Reguig; 2015, Ectopic beats detection and correction
methods: A review, Biomedical Signal Processing and Control, Vol. 18,
228-244.

[12] Luz E.J.da S., Schwartz W. R., Camara-Chavez G., Menotti D., 2016,
ECG-based heartbeat classification for arrhythmia detection: A survey,
Computer Methods and Programs in Medicine, vol. 127, pp. 144-164,
Aug. 2016 .

84



[13] Daamouche A., Hamami L., Alajlan N., Melgani F., 2012, A wavelet
optimization approach for ECG signal classification, Biomedical Signal
Processing and Control, Vol. 7.

[14] Nazarahari M., Namin S.G., Davaie Markazi A. H., Anaraki A. K., 2015,
A multi-wavelet optimization approach using similarity measures for
electrocardiogram signal classification, Biomedical Signal Processing
and Control, Vol. 20.

[15] Mar T., Zaunseder S.,Martinez J. P. ,Llamedo M., Poll R., 2011,
Optimization of ECG Classification by Means of Feature Selection, IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, Vol. 58.

[16] Martis R. J., Rajendra Acharya U., Prasad H., Chua C. K., Lim C. M, Suri
J. S., 2013, Application of higher order statistics for atrial arrhythmia
classification, Biomedical Signal Processing and Control, Vol. 8.

[17] Elha F. A., Salim N., Harris A. R., Swee T. T., Ahmed T., 2016,
Arrhythmia recognition and classification using combined linear and
nonlinear features of ECG signals, Computer Methods and Programs in
Biomedicine, Vol. 127.

[18] Campos Oliveira L. S. , Varejao Andreao R., Sarcinelli Filho M., 2016,
Bayesian Network with Decision Threshold for Heart Beat Classification,
IEEE Latin America Transactions, Vol. 14.

[19] Ghorbani Afkhami R., Azarnia G., Ali Tinati M., 2016, Cardiac arrhythmia
classification using statistical and mixture modeling features of ECG
signals, Pattern Recognition Letters, Vol. 70.

[20] Martis R. J., Rajendra Acharya U. , Mandana K.M. , Ray A.K,
Chakraborty C., 2013, Cardiac decision making using higher order
spectra, Biomedical Signal Processing and Control, Vol. 8.

[21] Javadi M., Abbaszadeh Arani S. A. A., Sajedin A., Ebrahimpour R.,
2013, Classification of ECG arrhythmia by a modular neural network
based on Mixture of Experts and Negatively Correlated Learning,
Biomedical Signal Processing and Control, Vol. 8.

[22] Lamine Talbi M., Ravier P., 2016, Detection of PVC in ECG signals using
fractional linear prediction, Biomedical Signal Processing and Control,
Vol. 23.

[23] C. Kamath, 2011, ECG beat classification using features extracted from

teager energy functions in time and frequency domains, IET Signal
Processing, Vol. 5.

85



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Martis R. J., Rajendra Acharya U., Choo Min L., 2013, ECG beat
classification using PCA, LDA, ICA and Discrete Wavelet Transform,
Biomedical Signal Processing and Control, Vol. 8.

P. Sharma, K. C. Ray, Efficient methodology for electrocardiogram beat
classification, IET Signal Processing, Vol. 10.

Maji U., Mitra M., Pal S., 2016, Imposed target based modification of
Taguchi method for feature optimisation with application in arrhythmia
beat detection, Expert Systems with Applications, Vol. 56.

Kim Y. J., Heo J., Suk Park K., Kim S., 2016, Proposition of novel
classification approach and features for improved real-time arrhythmia
monitoring, Computers in Biology and Medicine, Vol. 75.

Chazal P., Dwyer M. O., Reilly R. B., 2004, Automatic classification of
heartbeats using ECG morphology and heartbeat interval features, IEEE
Trans. Biomed. Eng., Vol. 51, no. 7, pp. 1196-1206, Jul. 2004.

Llamedo M., Martinez J. P., 2011, Heartbeat classification using feature
selection driven by database generalization criteria, IEEE Trans.
Biomed. Eng., vol. 58, no. 3, pp. 616—625, Mar. 2011.

Ye C., Viaya Kumar B. V. K., Coimbra M. T., 2012, Heartbeat
Classification Using Morphological and Dynamic Features of ECG
Signals, IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 59, no. 10,
pp. 2930-2941, Jul. 2012.

Mar T., Zaunseder S.,Martinez J. P. ,Llamedo M., Poll R., 2011,
Optimization of ECG Classification by Means of Feature Selection, IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, vol. 58, no. 8, pp. 2168-2177,
Aug. 2011.

Wiens J., Guttag J. V., 2010, Active learning applied to patient-adaptive
heartbeat classification, NIPS’10 Proceedings of the 23rd International
Conference on Neural Information Processing Systems.

World Health Organization, Fact Sheet No. 317 “Cardiovascular
diseases”, 2015, disponible en:
http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs317/en/

ACC/AHA/ESC 2006 Guidelines for Management of Patients With
Ventricular Arrhythmias and the Prevention of Sudden Cardiac Death.

R. Mehra; 2007, Global public health problem of sudden cardiac death,
Journal of Electrocardiology, Vol. 40, 118-122 .

Sacher F., Tedrow UB., Field ME., Raymond JM., Koplan BA., Epstein

86


http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs317/en/

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

LM, Stevenson WG.; 2008, Ventricular tachycardia ablation: evolution of
patients and procedures over 8 years. Circ Arrhythm Electrophysiol, Vol.
1,153-161.

Yarlagadda RK, Iwai S, Stein KM, Markowitz SM, Shah BK, Cheung JW,
Tan V, Lerman BB, Mittal S.; 2005 Reversal of cardiomyopathy in
patients with repetitive monomorphic ventricular ectopy originating from
the right ventricular outflow tract., AHA Circulation,112:1092-1097.

Baman TS, Lange DC, llg KJ, Gupta SK, Liu TY, Alguire C, Armstrong
W, Good E, Chugh A, Jongnarangsin K, Pelosi F Jr, Crawford T, Ebinger
M, Oral H, Morady F, Bogun F.; 2010, Relationship between burden of
premature ventricular complexes and left ventricular function. Heart
Rhythm. Vol. 7, 865— 869.

Viskin S, Rosso R, Rogowski O, Belhassen B.; 2005, The “short-
coupled” variant of right ventricular outflow ventricular tachycardia: a not-
so-benign form of benign ventricular tachycardia?, J Cardiovasc
Electrophysiol, Vol. 16, 912-916.

Noda T, Shimizu W, Taguchi A, Aiba T, Satomi K, Suyama K, Kurita T,
Aihara N, Kamakura S., 2005, Malignant entity of idiopathic ventricular
fibrillation and polymorphic ventricular tachycardia initiated by premature
extrasystoles originating from the right ventricular outflow tract, J Am Coll
Cardiol, Vol. 46, 1288-1294.

Panidis IP, Morganroth J.; 1983, Sudden death in hospitalized patients:
cardiac rhythm disturbances detected by ambulatory
electrocardiographic monitoring, J Am Coll Cardiol, Vol. 2, 798-805.

Kempf FC Jr, Josephson ME., 1984, Cardiac arrest recorded on
ambulatory electrocardiograms, Am J Cardiol, Vol. 53, 1577-1582.

DiMarco JP, Haines DE.; 1990, Sudden cardiac death. Curr Probl
Cardiol., 15:183-232.

Tisdale J, Miler DA.; 2010, Drug-Induced Diseases: Prevention,
Detection and Management. 2nd ed. Bethesda, MD: American Society
of Health System Pharmacists.

Lehmann MH, Timothy KW, Frankovich D, Fromm BS, Keating M, Locati
EH, Taggart RT, Towbin JA, Moss AJ, Schwartz PJ, Vincent GM; 1997,
Age gender influence on the rate-corrected QT interval and the QT-heart
rate relation in families with genotypically characterized long QT
syndrome. J Am Coll Cardiol. Vol. 29, 93-99.

White RD, Wood DL.; 1992, Out-of-hospital pleomorphic ventricular

87



[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

tachycardia and resuscitation: association with acute myocardial
ischemia and infarction. Ann Emerg Med.; Vol. 21, 1282-1287.

Brady W, Meldon S, DeBehnke D.; 1995, Comparison of prehospital
monomorphic and polymorphic ventricular tachycardia: prevalence,
response to therapy, and outcome. Ann Emerg Med., Vol. 25, 64-70.

J.P. Kassirer.; 1976, The principles of clinical decision making: An
introduction to decision analysis. The Yale Journal of Biology and
Medicine, Vol. 49, 149-164.

W.J. Long, J.L. Griffith, H.P. Selker, and R. B. D’Agostino.; 1993, A
comparison of logistic regression to decision-tree induction in a medical
domain. Comput. Biomed. Res., Vol. 26, 74-97.

C. Rockstroh; 2013, Novel algorithms and rating methods for high
performance ECG classification (Doctorate thesis), Friedrich-Alexander
Universitat Erlangen-Nurnberg.

R. Silipo, C. Marchesi; 1998, Artificial neural networks for automatic ECG
analysis. IEEE Trans. Signal Proc., Vol. 46, 1417-1425.

M. Llamedo and J. P. Martinez, “Cross database evaluation of a
multilead heartbeat classifier” IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., vol. 16,
no. 4, pp. 658-664, Jul. 2007.

Llamedo M., Martinez J. P., 2012, An Automatic Patient-Adapted ECG
Heartbeat Classifier Allowing Expert Assistance, IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, vol. 59, no. 8, pp. 2312-2320, Aug. 2012

Al Rahhal M.M., Bazi Y., AlHichri H., Alajlan N., Melgani F., Yager R.
R., 2016, “Deep learning approach for active classification of
electrocardiogram signals”, Journal Information Sciences, vol. 345, no.
C, pp. 340-354, Jun. 2016.

88



