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Cardiac Arrhythmia Classification based on the
RMS Signal and Cyclostationarity

N. Gomez and M. Noriega

Abstract— The goal of this paper is to present a method of
classification for cardiac arrhythmias. This method is based on
the analysis of the (RMS) signal extracted from the
electrocardiogram (ECG) leads and the heart beat
cyclostationarity nature. The coefficients of spectral correlation
fuction are useful in order to differentiate among the five types of
beats: Normal (N), Premature Ventricular Contraction (PVC),
Premature Atrial Contraction (APC), Left Bundle Branch Block
(LBBB) and Right Bundle Branch Block (RBBB). Some simple
statistical measures for spectral correlation coefficients are
extracted while Principal Component Analysis (PCA) is used to
reduce its features. Finally, the classification using Artificial
Neural Networks (ANNs) is implemented. Two experiments were
performed, one that used a multi-lead ECG signal, and the other
that used the RMS signal as input. These experiments showed
that when using the RMS signal better results are obtained. This
last method led to some specific results: sensitivity, specificity and
accuracy indexes of 97.68%, 99.08% and 98.72%, respectively.

Index Terms—Arrhythmia, Electrocardiogram, RMS signal,
Cyclostationarity, Spectral correlation.

I. INTRODUCCION

Las enfermedades cardiacas son unas de las principales
causas que conducen a la muerte, por tal motivo requieren
de eficientes técnicas de reconocimiento y deteccion. Segin la
Sociedad Americana del Corazén (American Heart
Association), la primera causa corresponde a las enfermedades
cardiovasculares [1]. Las arritmias cardiacas constituyen gran
parte de las patologias médicas detectadas en las consultas de
cardiologia. La asistencia a estas, que pueden ser
asintomaticas, es tarea vital en los servicios médicos, ya sea
como complicaciones de enfermedades anteriormente
diagnosticadas o como ayuda en la prevencion de otras. El
diagnoéstico se realiza por el personal médico, mediante el
reconocimiento de morfologias y criterios sobre el
electrocardiograma. Si bien existen diversas metodologias para
llevar a cabo dicha evaluacion y diagnostico, varios estudios
han mostrado que carecen de reproducibilidad debido al
caracter subjetivo tanto de los criterios, como del juicio
médico [2].

En el caso de monitorio ambulatorio o cuando los pacientes
se encuentran hospitalizados, el caracter subjetivo de los
criterios de diagnosticos se incrementa porque el médico tiene
que examinar largas grabaciones de ECG. Ademas a esto se le
aflade que algunas arritmias no aparecen continuamente en el
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ECG de corta duracion, por lo que la deteccion y diagndstico
temprano de estas se enmarca como una tarea de vital
importancia en la actualidad. Para aliviar esta carga, los
sistemas asistidos por computadora (CAD Computer Aided

Diagnosis) se usan para diagnosticar automaticamente
arritmias cardiacas.
En la literatura especializada se reportan varias

metodologias para la deteccion de arritmias, las cuales se
evaluan principalmente a partir de los indices de desempefio
exactitud, especificidad y sensibilidad. Para el reconocimiento
de los latidos, algunas se basan en caracteristicas morfologicas
del electrocardiograma como la presentada por Gothwal et al.
[3] y Zhang et al. en [4]. Pal et al. en [5] proponen un método
a partir de la morfologia de la onda en términos de un factor
forma y de la amplitud del pico R. Garcia et al. en [6]
combinan caracteristicas temporales y morfologicas.

Algunas metodologias también se han basado en la
transformada Wavelet tanto para el pre-procesamiento como
para los modulos de extraccion de caracteristicas [7], [8], [9],
[10], [11], [12]. Otros ejemplos utilizan otras transformadas,
mediante la transformada coseno discreta y analisis de
componentes principales como método de extraccion de
caracteristicas y para la clasificacion redes neuronales
probabilisticas, Martis et al. en [13] logran resultados notables.

Las caracteristicas no lineales de la sefial de ECG también
se han utilizado para discriminar entre los latidos cardiacos.
Acharya et al. las utilizan para clasificar 4 tipos de latidos
cardiacos [14] y Hajeb-Mohammadalipour et al. manejan
ademas caracteristicas de frecuencia y tiempo [15]. Por otro
lado, Elhaj et al. [16] combinan tanto caracteristicas lineales
como no lineales y Rajesh et al. [17] introducen la
clasificacion a partir de métodos de descomposicion no
lineales mediante EEMD (Ensemble empirical mode
decomposition), y EMD (Empirical mode decomposition).

Las técnicas espectrales de orden superior se han
introducido como una solucion para la clasificacion de
arritmias, Martis et al. en [18] utilizan caracteristicas no
lineales de espectro de orden superior para diferenciar los
latidos del ECG. Las caracteristicas del espectro de segundo
orden se someten a andlisis de componentes independientes
(ICA) para la reduccion de datos. Nanjundegowda et al. en
[19] también utilizan ICA y espectro de orden superior.

Los algoritmos de aprendizaje profundo (Deep Learning),
se muestran también representativamente [19], [20], [21], [22].
La propuesta realizada por Kutlu et al. en [23] donde se
clasifican latidos cardiacos basados en el estandar
ANSI/AAMI, se apoya en la forma de onda del ECG y en
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DBN (Deep Belief Networks). Altan et al. en [24] utilizan
caracteristicas de la forma de onda y SODP (Second Order
Difference Plot) con la misma técnica para la etapa de
clasificacion. Acharya et al. [25] utilizan sefiales de ECG de 2
y 5 segundos de duracion sin deteccion del complejo QRS y
una red neuronal convolucional.

Los registros de ECG pueden ser afectados por distintos
tipos de ruidos de forma general: ruido electromiografico,
ruido introducido por los dispositivos electronicos,
interferencias de la linea eléctrica, ruido de contacto del
electrodo, artefactos de movimiento, derivas de linea base y el
ruido electroquirargico [26]. Los métodos de clasificacion de
arritmias cardiacas y de deteccion de puntos caracteristicos en
el ECG mas sofisticados fallan en presencia de estos y
provocan falsos positivos y falsos negativos en el sistema de
clasificacion. Debido a que estos tipos de ruidos limitan la
utilidad del ECG para estos sistemas de deteccion de arritmias,
sobre todo en el ECG ambulatorio, resulta necesaria su
eliminacion o reduccion para una mejor evaluacion clinica.

La mayoria de las metodologias anteriores se basan en tres
etapas  principales:  pre-procesamiento, extraccion de
caracteristicas y clasificacion. En algunos, la extraccion de
caracteristicas se realizan directamente del tiempo o la
representacion en frecuencia de la sefial, en los métodos que
utilizan algoritmos de aprendizaje profundo el enfoque cambia,
las caracteristicas son extraidas por el propio algoritmo. Se
destaca ademas que solo trabajan con una sola derivacion o
canal de los disponibles en la base de datos que utiliza para la
experimentacion, o no queda claramente especificado.

De esto se deriva que a pesar del rendimiento logrado el
sistema de clasificacion solo toma en cuenta un enfoque
parcial del fenomeno cardiaco debido a que se entrena para
una sola derivacion de ECG. La sefal electrocardiografica
puede interpretarse de acuerdo a la derivacion con la que es
captada, ya que cada una de estas, representa la lectura de la
magnitud y direccion de los vectores del potencial de accion
desde distintos lugares de referencia [27], [28]. Aplicando un
nuevo enfoque para las metodologias anteriores basado en la
creacion de una nueva sefial mas robusta a partir de la
combinacion de un grupo de derivaciones en sentido RMS
[29], se puede obtener una metodologia de clasificacion menos
dependiente de la derivacion escogida y que aumente los
indices de desempefio del sistema de clasificacion de latidos.

En la practica, existe una gran variedad de procesos que
pueden modelarse a partir de un origen periddico.
Independientemente de que algunos de estos procesos no se
definan explicitamente como una funcién periddica en el
tiempo, sus parametros estadisticos si pueden variar de forma
periddica. [Estos procesos se conocen COmMO Procesos
cicloestacionarios [30].

El uso de procesos cicloestacionarios abarca una amplia
gama de aplicaciones que van desde las comunicaciones y el
procesamiento de sefales, hasta la economia, la ingenieria
biomédica, el modelado de fendémenos atmosféricos, entre
otros [30], [31], [32]. Un resumen extenso de la aplicabilidad
de las propiedades de cicloestacionaridad puede encontrarse en
[31]. Los autores clasificaron alrededor de 21 areas de

aplicacion de estos conceptos en el procesamiento de datos.

Es imposible realizar tareas de andlisis espectral, deteccion
y estimacion de sefiales que involucran no estacionariedad
generalmente desconocidas, cuando solo hay un registro de
datos disponible. Solo la no estacionariedad estructurada se
pueden manejar cuando hay variaciones rapidas; y solo para
clases de procesos no estacionarios con parametros finitos se
pueden calcular descriptores estadisticos confiables usando
una sola serie de tiempo. Una de esas clases es la de los
procesos cicloestacionarios (en sentido amplio) que se
caracteriza por la periodicidad que exhibe en su media y
correlacion [33]. Partiendo de que la cicloestacionariedad esta
asociada a un evento de naturaleza periddica, en [34] la
hipotesis de uso se dirige a aplicaciones en el sistema
cardiovascular teniendo en cuenta la naturaleza ciclica o
comportamiento ritmicos de los latidos del corazoén.

El método propuesto clasifica cinco tipos de latidos
cardiacos utilizando un nuevo enfoque basado en la creacion
de una nueva sefial a partir de la combinacioén de un grupo de
derivaciones en sentido RMS, y la propiedad de correlacion
espectral de los procesos cicloestacionarios. Con la primera se
logra un enfoque total del fendmeno cardiaco y con la segunda
un modelado real de la sefial al asumir que esta no es
estacionaria. Con esta ultima se obtiene la ventaja de excluir el
efecto del ruido estacionario [32], [35], que no posee
naturaleza ciclica, con lo que se obtendria gran ventaja en la
disminucion del nivel de complejidad del sistema.

II. MATERIALES Y METODOS

El método propuesto clasifica cinco tipos de latidos:
normal, contracciébn auricular prematura, contraccion
ventricular prematura, bloqueo de rama izquierda y bloqueo de
rama derecha; N, APC, VPC, LBBB y RBBB,
respectivamente; por su término en inglés (Normal, Premature
Atrial Contraction, Premature Ventricular Contraction, Left
Bundle Branch Block y Right Bundle Branch Block). El
bloque fundamental de la metodologia consiste en la
extraccion de caracteristicas para la posterior etapa de
clasificacion a través de la sefial de ECG RMS y del analisis
de sefiales cicloestacionarias mediante la estimacion de la
funcién de correlacion espectral. En la Fig. 1 se ilustra el
método propuesto.

El método se evalia con un conjunto de latidos de ECG
multiderivacion como se indica en el diagrama, para tratar de
aprovechar la robustez de la sefial en sentido RMS a partir de
la combinaciéon de un grupo de derivaciones. A modo de
comparacion, se realiza otra experimentacion con un conjunto
de latidos provenientes de las dos derivaciones con que cuanta
la base de datos y no se realiza el bloque de extraccién de la
sefial RMS. Los coeficientes de correlacion espectral que se
extraen de cada latido en el segundo bloque se representan
como una matriz de coeficientes.
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Fig. 1. Diagrama en bloques del método propuesto.

Gran parte de los coeficientes de las matrices de correlacion
espectral son cero. Por tal motivo, en la proxima etapa se trata
cada matriz como una imagen a umbralizar utilizando el
método de Otsu, para recortar cada una en imagenes mas
pequeiias y asi minimizar los gastos innecesarios de
procesamiento. Luego se obtienen caracteristicas estadisticas
de cada una de las matrices de los coeficientes. Para reducir el
espacio de caracteristicas se utiliza Analisis de Componentes
Principales PCA (Principal Component Analysis). Por tltimo
se utiliza redes neuronales para realizar la clasificacion.

A. Serial RMS del ECG Multiderivacion.

Este enfoque para los experimentos anteriormente descritos,
parte de la creacion de una nueva sefial a partir de la
combinacién de un grupo de derivaciones X,[7] en sentido
RMS (Root Mean Square)[29] dado por:

2ol U

Siendo M el tamafio del grupo y 7 cada valor discreto de
la sefal. Dicho grupo debe ser o bien las 12 derivaciones
estandar (12L) o las 3 derivaciones ortoganales de FranK (3L),
siendo el tnico requisito que la remocion del movimiento de
linea de base se realice previamente en cada X,[n]. Las
variaciones de la linea base se producen debido a multiples
factores, como por ejemplo, al movimiento del paciente
durante la adquisicion del electrocardiograma, la respiracion y
cambios en la impedancia de los electrodos. Estas variaciones
suponen una interferencia de baja frecuencia y de cierta
amplitud que deben ser reducidas para no alterar el resultado
de procesos posteriores.

La sefial resultante debe revelar como surgen nuevas
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morfologias en X[7] como resultado de la integracion RMS
de las diferentes proyecciones eléctricas en todas las
derivaciones de un grupo. En la Fig. 2 se muestra la obtencion
de la sefial RMS a partir de las 2 derivaciones disponibles en la
base de datos. Como puede verse en la sefial de ECG RMS
surge una nueva morfologia como consecuencia de la
integracion RMS de las diferentes proyecciones eléctricas en
las derivaciones de un grupo.

a)

SGAGaias

i

Amplitud (mV)
f=]

it

10 12 14 16 18
Tiempo (s)
b)

L
0 4

]

[

Amplitud (mV)

Tiempo (s)

Fig. 2. (a) Sefial de ECG de dos derivaciones diferentes, (b) Sefial de ECG
RMS a partir de las derivaciones anteriores.

B. Estimacion de Coeficientes de Correlacion Espectral de
Seriales Cicloestacionarias.

Las sefiales estacionarias, en sentido amplio, poseen
caracteristicas estadisticas (como valor medio, varianza y otras de
orden superior) que no dependen del tiempo, mientras que las
estacionarias en el sentido estricto, la funcion de densidad de
probabilidades no es una funcion de tiempo. Un proceso aleatorio
es cicloestacionario, en sentido estricto, si su funcién de
distribucion de probabilidades es periddica en el tiempo [36], [37]
y ademas presentan la propiedad de correlacion espectral.
Correlacion espectral significa que la sefial original y su version
con desplazamiento de frecuencias estan correlacionadas.

Desde el punto de vista matematico, se denomina sefial
cicloestacionaria a toda sefial aleatoria que se le aplique cualquier
transformacion no lineal de orden superior y produzca una linea
espectral en las frecuencias ciclicas diferentes de cero [31]. Una
sefial cicloestacionaria exhibe correlacion espectral entre las
componentes espectrales de la sefial en la posicion de las
frecuencias ciclicas diferentes de cero [30].

Una sefial x(f) es cicloestacionaria con frecuencia ciclica
@, demora T yperiodo 7, siy solo si, su producto
conjugado demorado  y(#) = (x(¢)x" (¢ —7) produce una linea
espectral en la frecuencia a .

En el caso del ruido, es de naturaleza aleatoria y el ruido
aleatorio estacionario no tiene un pico en las frecuencias ciclicas
diferentes de cero [30]. Esta propiedad permite separar las sefiales
del ruido aditivo de fondo en las frecuencias ciclicas diferentes de
cero.

Las propiedades generales de los procesos cicloestacionarios
se derivan de la expansion en series de Fourier de la funcion de
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autocorrelacion, la cual es periddica. A los coeficientes de Fourier
de la expansion de Fourier de la funcion de autocorrelacion de una
sefial cicloestacionaria se les denomina funcion de autocorrelacion
ciclica CAF (Cyclic Autocorrealation Fuction). La transformada
de Fourier de la CAF se denomina funcién de densidad de
correlacion espectral SCF (Spectral Correlation Density Fuction).

Si la funcién de autocorrelacion Ry (#,7)  para una sefial
cicloestacionaria es periodica, entonces la descomposicion en
series de Fourier se pude realizar y resulta como:

r) = Za R}‘f (r)e

J2mat

()

Donde a es la frecuencia ciclica y se extiende sobre
todos los multiplos enteros de la frecuencia fundamental 1/T,,
El coeficiente de Fourier Ry (T) se denomina CAF y se
define como indica en (3)

_/‘27211[
Ry = ;Ln; T/ y dt 3)

Donde 7" es un intervalo de observacion.
La funcion de autocorrelacion Ry (t,T) de (3) puede ser
remplazada por el producto conjugado demorado simétrico y

S€ expresa como:
T AN
—|xlt—— | e’/ ™dt 4
( 2) [ 2) ¥

La funcidén de correlacion espectral (SCF) se define como la
transformada de Fourier de la funciéon de autocorrelacion
ciclicade x(#). La SCF de la sefial x(¢) viene dada por:

()= Ry(c)e "t (5)

La funcion SCF con componentes espectrales de  x(f) en
las frecuencias (f +a/2) y (f —a/2) en el intervalo

de observacionde 1 es:
a a
t,f+= X5\t f—=|dt(6
( S 2} r( S 2) (6)

$i0)=timbim 7 1
De la ecuacion (6), la componente espectral de x(¢) enla
frecuencia f conperiodo 7' es:

X, (t.f)= I// x(t)e”* dt (7)

La SCF es tipicamente graficada en un plano bifrecuencial
como una funcién de la frecuencia espectral f* y la frecuencia
ciclica a@. El rango de valores de [ (normalmente de
—fy/2 a f,/2 donde f; es la frecuencia de muestreo), y
a (normalmente de — f; a fs ), para la cual existe S ;l (f)
se conoce como la region de soporte en el plano bifrecuencial
[38]. La SCF de diferentes tipos de sefiales crea patrones
unicos que son dependientes de cada tipo. De este modo, la
SCF se puede usar como un clasificador de sefial basado en un
esquema dado.

Los métodos de suavizado en el tiempo (Time smoothing) y
suavizado en la frecuencia (Frequency smoothing) son las dos
metodologias basicas principales para determinar la estimacion
espectral ciclica. El método de acumulacion FFT, FAM (FFT

= hm

T—x©

Accumulation method), es una implementacion particular de la
SCF. FAM se basa en un suavizado en el tiempo para obtener
mas eficientemente la funcion de correlacion espectral [38], el
cual se utiliza para obtener la estimacion de la SCF de cada
latido.

C. Extraccion y Reduccion del Espacio Caracteristicas.

Gran parte de los coeficientes de correlacion espectral
representado como matrices son ceros. Antes de extraer
caracteristicas estadisticas para alimentar el clasificador, cada
matriz se considera como una imagen y se utiliza el método de
umbralizacion de Otsu [39] con el objetivo de obtener
informacion sobre la ubicacion de los objetos encontrados en
cada imagen. Los objetos representan el contenido espectral
principal y su ubicacion se utiliza con el fin de recortar las
imagenes en otras de menor tamafio que contenga esta
informacion espectral.

La umbralizacion es una técnica de segmentacion simple y
eficiente que permite separar los pixeles de una imagen en
escala de grises en dos categorias a partir de un valor umbral
de intensidad [40]. El método de Otsu es uno de los mas
utilizados en la literatura. Considera que el histograma es
bimodal y se itera a lo largo del histograma calculando para
cada valor estimado posible de umbral la varianza de pesos
dentro de cada clase o modo.

Luego de umbralizadas las imagenes correspondientes a las
matrices, los limites de los objetos encontrados en cada una se
promedian y se utilizan en forma de vértices delimitadores
para recortar todas las matrices. Este paso del método evita
afiadir gastos de procesamiento computacionales innecesarios.

Para alimentar el clasificador se extraen caracteristicas
estadisticas de las matrices de correlacion espectral recortadas.
Se calcula el valor maximo, valor medio y varianza de los
coeficientes de correlacion espectral de los latidos en cada
valor de frecuencia ciclica.

El término reduccion de la dimension es el proceso de
representar una proyeccion de muestras a un espacio de poca
dimensionalidad, proveniente de una alta dimension de datos,
el cual permite preservar la mayor informacion intrinseca de
las muestras originales. Esta nueva proyeccion conviene en
labores de aprendizaje supervisado. Con el nuevo espacio se
espera una maximizacion de la precision en la etapa de
clasificacion y una minimizacion del tiempo de ejecucion del
sistema de clasificacion.

En este trabajo se utiliza PCA como método para reducir el
espacio de caracteristicas. Se caracteriza por proyectar una
transformacion lineal que expresa un nuevo sistema de
vectores ortonormales, el cual describe el conjunto original de
datos. Este proceso consta de maximizar la varianza para
capturar el mayor numero de muestras del conjunto de
informacién y almacenarlos en nuevos ejes, donde el primer
componente principal, es aquel eje de mayor varianza, el
segundo componente principal posee la segunda varianza mas
grande, y asi sucesivamente [41].

D. Red Neuronal Artificial
Las redes neuronales artificiales (ANN: Artificial Neural
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Network) constituyen una herramienta 1til en diversas areas de
la ciencia y la ingenieria. Son herramientas de inteligencia
artificial que pueden aprender y generalizar a partir de
ejemplos y experiencias para producir soluciones significativas
a los problemas concretos [42]. Uno de los modelos mas
comunes y sencillos de utilizar es la ANN pre-alimentada
(feed-forward) [43]. En esta metodologia se utiliza las ANNs
como herramienta de clasificacion.

Para la implantaciéon de la ANN se utilizo MATLAB™
Neural Network Toolbook, pues brinda las herramientas
necesarias para crear y entrenar redes neuronales. Debido a
que una ANN del tipo feed-forward, con una capa oculta y
suficientes neuronas en la capa oculta, puede practicamente
adaptarse a cualquier problema de asignacion de
entrada/salida finita, se propone usarla en este trabajo.

La arquitectura propuesta estd formada por una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. La capa de
entrada contiene tantas neuronas como categorias tiene el
vector de caracteristicas especificado en la seccion anterior.
Las neuronas de la capa de salida se corresponden con los
cinco tipos de latidos de respuestas del sistema. En la Tabla I
se muestra la topologia de la ANN implementada y a
continuacion se explican algunos parametros.

TABLA I
TOPOLOGIA DE LA ANN IMPLEMENTADA

Parametro Valor

Funcion de activacion Tangente-Sigmoidea
Tasa de aprendizaje 1
Error permitido le®

Funcion de entrenamiento Gradiente conjugado

Tiempo de convergencia 5 segundos
Neuronas de la capa oculta 10
Iteraciones 61

El tiempo de convergencia (5 segundos), es la duracion que
requirié la RNA tanto para la fase de entrenamiento como de
prueba con el fin de establecer los pesos y bias que permitan
realizar una clasificacién acertada de la variacion en el
proceso. La funcion activacion especificada es la de la capa
oculta, en la capa de salida se utiliza funcion Sigmoidea-
Logaritmica.

Para prevenir la aparicion de los fendmenos de Overffiting
(sobre-ajuste) y Underffiting (sub-ajuste), se definio una
cantidad nominal de neuronas (30 neuronas) de la capa oculta
a partir de criterios conocidos como rules of thumb [44] y del
método de la piramide geométrica. Luego se realizaron
entrenamientos aumentando y disminuyendo el numero de
neuronas ocultas, con el fin de observar el impacto que tiene
dicha variaciéon en el rendimiento del algoritmo de la red
neuronal durante el proceso de entrenamiento y validacion.

Se ha realizado el proceso de entrenamiento incrementando
el nimero de neuronas en la capa oculta de 5 en 5 hasta un
maximo de 20 neuronas por encima de su valor nominal. La
evaluacion del desempefio se realiza mediante la obtencion del
area bajo la curva de las curvas ROC, las cuales arrojaron la
arquitectura de 10 neuronas como la de mayor area, por lo que
se implementa una red que posee 10 neuronas ocultas. Para el
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entrenamiento de la red se usa el 70 % del conjunto de datos,
mientras que para la validacion y prueba se usa el 15 % de los
datos para cada uno.

Para prevenir el sobre-ajuste de datos, también se asegur6
que las clases estuvieran equilibradas y variadas en cantidad.
En los tres experimentos la cantidad total de latidos fue 10000:
2000 latidos de cada clase. En el primer experimento de los
2000 latidos de cada clase, 1000 correspondian a cada uno de
los canales de la base de datos. Se asegurd que los datos del
conjunto de prueba no estan contenidos en el conjunto de
entrenamiento, lo cual permite obtener una valoracion de
aciertos/fallos real del modelo y detecta facilmente efectos del
sobre-ajuste /sub-ajuste.

E. MIT-BIH Arrhythmia Database

Para la validacion se empled la base de datos MIT-BIH
Arrhythmia Database [45], MIT-BIH (Massachusetts Institute
of Technology- Beth Israel Hospital). MIT-BIH Arrhythmia
Database esta entre las bases de datos mas utilizadas para la
validacion de algoritmos para el analisis del ECG [46], [47].

Contiene 48 registros de media hora aproximadamente de
ECG ambulatorios de dos canales pertenecientes a 47 personas
estudiadas en el BIH. Los sujetos fueron 25 hombres de 32 a
89 afios y 22 mujeres de 23 a 89 afios. Los registros fueron
digitalizados a 360 Hz por canal con una resolucion de 11 bits
en un rango de +5 mV. Dos o mas cardidlogos anotaron
independientemente cada registro y luego se resolvieron,
conjuntamente y por consenso, las discrepancias existentes
para obtener anotaciones de referencias legibles y fidedignas
para cada latido.

F. Medidas de Evaluacion

La evaluacion del método propuesto de clasificacion de
arritmias se realiza mediante el calculo de la sensibilidad,
exactitud y especificidad del sistema de clasificacion:

SQHZLXIOO ®
VP + FN
Esp = x100 9
P VN + FP ©)
Ex= PN 100 (10)

a Total _positivos+ Total _negativos

Donde VP significa (Verdadero positivo), FN (Falso negativo),
VN (Verdadero negativo) y FP (Falso positivo).

El vector de caracteristicas que se declar6 en la Seccion D
se conforma de 27879 latidos escogidos de la base de datos, de
tal forma que estuvieran representados los cinco tipos de
latidos: 13319, 3129, 2677, 4608 y 4146 para los tipos N,
APC, VPC, LBBB y RBBB, respectivamente. Las pruebas de
los casos de estudio se realizaron utilizando MATLAB
(R20152a) en una PC con Intel Core i3 3,2 GHz y 4 GB de
RAM.

III. RESULTADOS

Con el fin de conocer a priori el patron de cada latido, en
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las Fig. 3 y 4 se muestran los mapas de colores de las matrices
de coeficientes de correlacion espectral de los latidos
sefialados anteriormente. Note como S ; f) depende tanto
de la frecuencia espectral f como de la frecuencia ciclica @ .
El contenido espectral se encuentra concentrado en una amplia
zona de frecuencias espectrales y ciclicas. Los picos son mas
altos en la zona central. Se comprueba la hipdtesis de que la
sefial de ECG posee periodicidad de segundo orden,
demostrado en las componentes espectrales que presenta en las
frecuencias ciclicas diferentes de cero.

4 08 06 04 02 0 02
a a

Fig. 3. Mapas de color tipicos de la funcion de correlacion espectral de los

tipos latidos de ECG: a) N, b) APCy c) VPC.
a) b)

04 08 08 1 08 06 04 02 0 02 04 0 08 1

4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 Bl
a a

08 06 904 92 0 02 04 06 08 1

Fig. 4. Mapas de color tipicos de la funcion de correlacion espectral de los
tipos latidos de ECG: a) LBBB y b) RBBB.

Las magnitudes de los coeficientes se corresponden con la
escala de colores utilizada. El azul fuerte se degrada y pasa
por amarillo hasta el rojo mas intenso. En ese orden las
mayores magnitudes se tifien de rojo y las menores de azul
intenso. Se puede comprobar que los latidos normales
presentan las menores magnitudes de correlacion espectral y
estas cubren una amplia gama de frecuencias ciclicas a
diferencia de cualquier tipo de arritmia. Le sigue en magnitud
superior APC y luego RBBB, en las cuales las lineas
espectrales también se extienden sobre un amplio rango de
frecuencias ciclicas, pero se presentan menos densas y mas
claramente definidas en pequefios grupos y zonas.

Los de mayores magnitudes son LBBB y VPC, este tltimo
mayor que todos. Tienen ademés como distincion que las
principales regiones de lineas espectrales, que igualmente

cubren una amplia gama de frecuencias ciclicas, son separadas
entre si. En las cinco imagenes todo la parte azul fuerte
corresponde a valores iguales o aproximadamente iguales a
cero como se explico anteriormente.

Para conformar los vectores de clasificacion a partir de las
matrices de correlacion espectral segiin la resolucion de
frecuencia f 'y frecuencia ciclica @ usadas en [34] se
obtienen matrices de coeficientes con dimension d de 34833
coeficientes. En este trabajo se logra una dimension de 17940
coeficientes lo que equivale a un menor costo computacional.
La dimension d viene dado por:
d=n_*n, (1D

Donde %, y 7, son el nimero de coeficientes en el
dominio @ y el dominio [, respectivamente.

Luego de reducir las matrices de coeficientes de correlacion
espectral mediante la eliminacion de los elementos iguales o
aproximadamente iguales a cero, se obtiene dimension d de
9450, con valores de 7, y M, igual a 1050 y 9,
respectivamente. Luego se aplica PCA, logrando reducir mas
el espacio de caracteristicas. El algoritmo de clasificacion se
prueba para distintos tamafios del espacio de caracteristicas:
50, 100, 150 200 y 250. A medida que se reduce el espacio de
caracteristicas disminuyen los indices de desempefio de la red
neuronal y a medida que aumenta la dimension quedara mejor
representado el espacio original. Existe un compromiso a la
hora de elegir entre exactitud esperada de los parametros
evaluados y el costo computacional deseado. Se decide
entrenar la red con un vector de 200 caracteristicas.

De forma general el experimento realizado, alimentando el
sistema con una sefial multiderivacion, muestra resultados
satisfactorios por cuanto logra diferenciar los distintos tipos de
latidos con altos porcentajes de los parametros evaluados. En
la Tabla II se muestran los valores de los parametros evaluados
en el sistema, obtenidos del promedio de cada uno de estos
para todos los tipos de latidos.

TABLA I

RESULTADOS DE LA CLASIFICACION UTILIZANDO SENAL DE ECG
MULTIDERIVACION

Experimento Sensibilidad (%) Especificidad (%) Exactitud (%)
Sefal de ECG 92.66 98.54 97.12
multiderivacion
A pesar de que los resultados expuestos no son

despreciables se quedan por debajo de los mostrados en [34]
utilizando una  metodologia  también  basada en
cicloestacionariedad. Logra sensibilidad, especificidad y
exactitud de 99.2 %, 97.7 % y 98.6 %, respectivamente. En
este trabajo se logran valores inferiores debido a que se evalta
para un conjunto de muestras formado con latidos de la
derivacion 1 y de la derivacion 2. La metodologia usada
provoca mayor probabilidad de error y mayor dependencia de
la derivacién escogida del sistema dado por las distintas
morfologias de cada tipo de latido, que se multiplican debido a
la cantidad de derivaciones existentes. En contraposicion, en
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[34] se evalua a partir de latidos de una sola derivacion.

Para corroborar lo planteado se realiza el experimento
anterior evaluandolo para una muestra de latidos provenientes
solo de la primera derivacion de la base de datos. En la Tabla
IIT se muestran los resultados obtenidos para cada tipo de
latido. Se comprueba que con el vector de caracteristicas
utilizado (8490 coeficientes mas pequeiio) se obtienen valores
de sensibilidad y exactitud mayores, solo la especificidad
ligeramente menor, en comparacion con el experimento
anterior mostrado en la Tabla II. En relacion a la metodologia
expuesta por Aya F. Khalaf et al. en [34], las diferencias en los
valores se deben a la significativa reduccion del tamafio del
vector de caracteristicas.

TABLA 111
RESULTADOS DE LA CLASIFICACION UTILIZANDO SENAL DE ECG
UNIDERIVACION
Tipo de latido Sensibilidad (%) Especificidad (%) Exactitud (%)

APC 95.7 97.8 97.3
LBBB 97.6 97.7 97.7
Normal 97.6 97.9 97.8
RBBB 97.3 97.7 97.6
VPC 95.5 97.5 97.1
Total 96.7 97.7 97.5
Aya F. Khalaf 99.2 99.7 98.6

Con el segundo experimento, el método propuesto, que utiliza
como seflal de entrada la sefial RMS logra resultados
cualitativamente superiores. En la Tabla IV se muestra la
comparacion de los resultados arrojados en todos los
experimentos. Como se puede observar los resultados son
superiores cuando usamos el valor RMS de las derivaciones.
Queda demostrado, en primer lugar, la robustez de este para
combinar la informacion de un grupo de derivaciones en una
nueva morfologia como resultado de la integracion RMS de las
diferentes proyecciones eléctricas. Por otro lado, la
superioridad de este experimento respecto al anterior se
muestra por cuanto se obtienen mejores resultados de los
parametros evaluados.

TABLA IV
RESULTADOS DE LA CLASIFICACION UTILIZANDO SENAL DE ECG RMS

Experimento Sensibilidad (%) Especificidad (%) Exactitud (%)
Sehal de ECG 92.66 98.54 97.12
multiderivacion
Aya F. Khalaf 99.20 99.70 98.60
Sefial de ECG
RMS 97.68 99.08 98.72

III. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone un método de clasificacion de
arritmias basado en analisis de sefiales cicloestacionarias y en
la integracion del ECG en una sefial RMS mas robusta. El
método propuesto clasifica 5 tipos de latidos cardiacos
obteniendo indices generales de sensibilidad, especificidad y
exactitud de 97,68 %, 99,08 % y 98,72 %, respectivamente.
Ademas mediante la sefial RMS se logra tener un enfoque
global del fendmeno cardiaco debido a que tiene en cuenta
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toda la informacion de las derivaciones contenidas en el
registro de ECG.

Mediante la informacion de cicloestacionariedad se obtiene
un modelo mas realista de la sefial debido a que esta no es
estacionaria. Los coeficientes de correlacion espectral
obtenidos son usados como caracteristicas para discriminar
entre las distintas clases. Lo anterior permite excluir el efecto
del ruido estacionario, que no posee naturaleza ciclica, lo que
resulta en una ventaja al disminuir la complejidad del sistema.

Se logra la reduccion del espacio de caracteristicas
mediante el uso de PCA con lo cual se disminuye el tiempo de
procesamiento. Finalmente, el método multiderivacion
propuesto permite mantener el rendimiento del algoritmo
independientemente de la derivacion escogida, eliminando asi
la incertidumbre sobre cual es la mas adecuada para hacer la
clasificacion. Los trabajos futuros se enmarcan en perfilar la
seleccion de caracteristicas y reduccion del espacio de estas,
asi como la evaluacion de otras técnicas de machine learning.
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