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Extraccion de caracteristicas de ECG basadas
en transformaciones no lineales
y wavelets

Extracting ECG signal characteristics based on non-linear
transformations and wavelets

Victoria Eugenia Montes R,' Gustavo A. Guarin,’> German Castellanos Dominguez’

RESUMEN

Se presentan diferenfes métodos de extraccién de caracteristicas en sefiales ECG normales y en presencia de eventos
relacionados con cardiopatia isquémica, basados en mediciones de diagnéstico, la transformada wavelet y el andlisis
no lineal de componentes principales. Con el fin de determinar las caracteristicas que contribuyen de mejor manera con
el modelo, se aplican dos técnicas de seleccién efectiva de caracteristicas empleando métodos estadisticos multivariados
y univariados. La evaluacién de los técnicas de extraccion propuestas se realiza mediante andlisis discriminante lineal y
mdquinas de soporte vectorial, comparando el error en la clasificacion de diferentes estados de funcionalidad cardia-
ca. Como resultado del andlisis discriminante lineal se obtiene que las caracteristicas més efectivas se consiguen
empleando el andlisis no lineal de componentes principales sobre un latido. En este caso, el error obtenido de clasifi-
cacién es de hasta el 0.22%, contra 6.78% en el caso de las wavelets, y 24.22% en el caso de las mediciones de
diagnéstico. Con las méquinas de soporte vectorial se obtiene que las caracteristicas mds discriminantes se obtienen
empleando wavelets aplicadas al latido con una precisién de clasificacion hasta del 0.1%, contra 0.12% en el caso del
andlisis no lineal de componentes principales y 5.11% en el caso de las mediciones de diagndstico.
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ABSTRACT

Different extraction methods were compared regarding the characteristics of normal ECG signals and those emitted
in the presence of events related to ischemic cardiopathy based on diagnosis measurements, wavelet tfransformation
and nonlinear analysis of main components. Methods were developed for automatic recognition between normal
and ischemic ECG signals. Two effective feature selection techniques were proposed; one used multivariate statistical
methods and the second univariate ones. Linear discriminatory evaluation and vector support machines were used
for evaluating the proposed feature extraction techniques, comparing error when classifying different states of
cardiac functionality. Nonlinear PCA offered slightly better performance compared to wavelet representation but
was much better compared to diagnosis measurement. There was up to 0.22% error compared to 6.78% in the
case of wavelets and 24.22% in the case of diagnostic measurements. Support vector machines increased the
performance for all analysed feature extraction methods; more discriminating characteristics were obtained when
using wavelets applied to heartbeat having up to 0.1% classification precision compared to 0.12% in the case of
nonlinear analysis of main components and 5.11% in the case of diagnostic measurements.

Key words: ECG, ischemic heart disease, feature extraction, wavelets, nonlinear transformations, PCA, KPCA.

Recibido: abril 17 de 2005
Aceptado: septiembre 16 de 2005

TIngenieria electronica. Grupo de Control y Procesamiento Digital de Sefiales, Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales, e-mail:
victimontes@hotmail.com

2 Ingeniero electrénico. Estudiante de Maestria en Ingenieria y de Computadores de la Universidad de los Andes. Grupo de Control y Procesamiento
Digital de Sefales, Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales, e-mail: gustavoguarin@hotmail.com

3 Ph.D. en Ingenieria del Nauchno Isseledovatelskiy Institut, MUTSI, Rusia. Grupo de Control y Procesamiento Digital de Sefiales, Universidad Nacional
de Colombia Sede Manizales, e-mail: gcastell@telesat.com.co

39



EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE ECG  BASADAS EN TRANSFORMACIONES NO LINEALES Y WAVELETS

Introducciéon

El empleo de métodos de control y prevencién de las
enfermedades cardiovasculares implica, entre otros, el
desarrollo de herramientas més efectivas en el diagnésti-
co de la funcionalidad cardiaca, en particular el analisis
de la actividad eléctrica del corazén a través de los regis-
tros ECG, los cuales estan relacionados con la cuantificacién
directa de sus diferentes parametros morfoldgicos (ritmo,
estimacion de intervalos y amplitudes de eventos, etc.)
con ayuda de reglas relativamente simples. Sin embargo,
las limitaciones de los métodos de andlisis son severas,
particularmente cuando las sefiales ECG deben ser eva-
luadas en relacién con factores de influencia internos (sin-
cronismo del mismo fenémeno de ECC en sus diferentes
derivaciones) o externos (estado funcional de otros 6rga-
nos, habitos del paciente, factores congénitos, etc.). El
ECG de cada estado de actividad cardiaco-eléctrica (nor-
mal o patolégico) algunas veces es extremadamente difi-
cil de describir mediante ponderaciones exactas de las
formas de sus picos, ondulaciones bruscas u otros patro-
nes anormales que el especialista detecta a simple vista.
Lo anterior plantea el problema de la cuantificacién (ex-
traccion de caracterfsticas) y la clasificacion de las sefales
ECG que envuelve elementos de reconocimiento de pa-
trones, suponiendo de antemano que pueden ser esti-
madas las caracteristicas principales de actividad cardfa-
co-eléctrica (normal o patoldgica).

La extraccion de caracteristicas es la etapa encargada de
obtener la informacién clinica relevante de un registro
ECC y antecede a la seleccién efectiva de caracteristi-
cas, la cual consiste en reducir la dimensionalidad de las
caracterfsticas iniciales que alimentan el clasificador, man-
teniendo un nivel discriminante que permita el recono-
cimiento de las diferentes clases de estado funcional
cardiaco. Entre las técnicas de extracciéon de caracteris-
ticas mdas conocidas se encuentran las basadas en medi-
ciones de diagnéstico (Kunzmann et al., 2002),
(GholamHosseini y Nazeran, 1999), (Silipo, 1999), que
han sido empleadas principalmente en la deteccién de
arritmias debido a la facilidad que ofrecen en el hallazgo
de variaciones presentes en los intervalos que compo-
nen la senal ECC. En el campo de la representaciéon de
sefiales, la aproximaciéon mediante funciones (Olszewski,
2001) permite realizar la aproximacién a tramos de la
sefial mediante funciones ya definidas (constante, rec-
ta, triangular, etc.), mientras la expansién de Hermite
(Haraldsson et al., 2004) consigue describir la sefial ECG
en forma de funciones de descomposicién ortogonal.
Mediante el analisis de componentes principales las ca-
racteristicas pueden ser extraidas por medio de transfor-
maciones (lineales o no lineales) del conjunto original
de caracteristicas (Fujimura y Kiyasu, 2001), (Jager, 2002),
(Stamkopoulos et al., 1998); sin embargo, las técnicas
basadas en transformaciones lineales ignoran las corre-
laciones de mas de segundo orden en los datos, por lo
que es mas apropiado asumir que las caracteristicas ocul-
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tas son funciones no lineales de las variables a analizar.
Las técnicas descritas anteriormente no tienen en cuen-
ta el cardcter no estacionario de las sefales ECG, por lo
cual presentan alta sensibilidad en su estimacion; otras
técnicas como las distribuciones tiempo-frecuencia (Ro-
sado et al., 2002), (Vila, 1996) y la transformada wavelet
(Hughes et al., 2004), (Reyna y Jané, 2001), (Lemire et
al., 2000) permiten la localizacién conjunta de eventos
en tiempo-frecuencia, siendo adecuadas para el analisis
de sefales no estacionarias.

En el reconocimiento de sefiales ECG, dependiendo del
tipo de patrones que se tenga, se pueden emplear tan-
to los métodos estadisticos, como los contemporéaneos,
basados en inteligencia artificial. En los primeros, que
basicamente incluyen técnicas clésicas de discriminacion
y bayesianas, la seleccién de caracterfsticas se lleva a
cabo mediante la metodologfa secuencial, que exige su-
ficiente experiencia y conocimiento del experto que
procesa la informacién. En los segundos, que incluyen
redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, etc.,
se aprovecha tanto la capacidad de interpolacién, sobre
todo en los casos en donde no existe el suficiente nu-
mero de datos de entrenamiento, como la habilidad para
realizar discriminantes no lineales en un posible espacio
multidimensional, lo que permite la formacién de regio-
nes no conjuntas para cada una de las clases. En este
caso, no se necesita informacion a priori de la distribu-
cién estadistica o de la independencia de los vectores
de caracteristicas.

En este trabajo se presenta un método de identificacién
de eventos relacionados con cardiopatia isquémica sobre
registros ECG, el cual consta del andlisis de sefiales me-
diante diferentes técnicas de extraccién de caracteristi-
cas, ademas de una etapa de seleccién efectiva con el
objetivo de determinar el conjunto que brinda mayor dis-
criminacién entre las clases. La evaluacién de la
separabilidad de las caracteristicas se hace mediante el
rendimiento de clasificadores (precisién de clasificacion)
basados en andlisis discriminante lineal y maquinas de
soporte vectorial. El articulo esta organizado como sigue:
en la segunda seccién se muestran los principios basicos
relacionados con las técnicas de extraccién y seleccion
efectiva empleadas. En la seccién Ill se presenta la meto-
dologia empleada en cada una de las etapas del proceso
desde la lectura de los registros de la base de datos hasta
su clasificacién, mientras en la seccién IV se presentan
los resultados obtenidos, y finamente, en la seccién V, se
mencionan las conclusiones del trabajo.

Marco tedrico

En esta seccién se presentan los principios teéricos ba-
sicos relacionados con las técnicas de extraccion de
caracterfsticas y seleccién efectiva que se emplean en
este trabajo.
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Técnicas de extracciéon de caracteristicas

El objetivo de la etapa de extraccién de caracteristicas es
transformar el segmento de la sefial que se va a analizar,
de tal manera que se obtenga en un ndimero reducido de
coeficientes la informacién clinica relevante. De esta for-
ma es posible representar la sefial en un espacio cuya
métrica minimice la distancia entre patrones de una mis-
ma clase y maximice la distancia entre patrones de distin-
ta clase (Aguirre et al., 2002).

1. Caracteristicas de diagnéstico: corresponden a medi-
ciones realizadas sobre diferentes puntos de la sefal ECG,
los cuales provienen de la experiencia médica.

2. Caracteristicas transformada wavelet (WT): la WT des-
compone la sefal en sus diferentes componentes
espectrales, de tal manera que cada una de estas tenga
una resolucién de acuerdo con su escala. La funcion P(t)
de variable real t se conoce como funcién wavelet madre
y debe oscilar en el tiempo, ademas de estar bien locali-
zada en el dominio temporal. El pardmetro de escala a
queda asociado a un estiramiento o encogimiento de la
funcion madre. El pardmetro de traslacion b permite la
localizacién temporal de la distribucién de energia. A par-
tir de la funcién madre Y(t), se generan las funciones
wavelet ¥, (1) mediante operaciones conjuntas
de cambio de escala y traslacién, en la forma,

Vs (0 = =y =2
a,b _J_ .
la| \ @

Para el caso de la transformada wavelet discreta, los
parametros de dilatacién a y traslacién b toman solamen-
te valores discretos. La dilatacion de la wavelet madre, se
relaciona con potencias enteras de una escala de refe-
rencia a,, normalmente mayor que 1, asi a = a/. Si se
seleccionan escalas y posiciones basadas en potencias de
2 (a, = 2, llamadas escalas y posiciones diddicas), el ana-
lisis serd mucho mas eficiente e igual de preciso que el
andlisis continuo. En este caso, la sefal f(t) se representa
como una serie de aproximaciones (baja frecuencia) y
detalles (alta frecuencia) en diferentes resoluciones. En
cada etapa, un par de filtros (h, g) son aplicados a la sefial
de entrada para producir una sefal de aproximacién y
una de detalle, respectivamente. La sefial de detalle re-
presenta la informacién perdida, desde una resolucién
alta hasta una mds baja. La representacién wavelet es,
entonces, el conjunto de coeficientes de detalle en to-
das las resoluciones y los coeficientes de aproximacion
en la resolucién mas baja.

3. Andlisis no lineal de componentes principales: la técni-
ca de PCA no lineal usa funciones kernel para transfor-
mar, de una manera no lineal, un conjunto de datos en
un nuevo conjunto de variables no correlacionadas que
representa la mayor parte de la informacién (Scholkopf et
al., 1996). El procedimiento se puede describir de la si-
guiente manera:

* Calculo de la matriz K mediante la expresion,
K, = (@(x) ®x)).

* Determinacién de los autovectores para la matriz Ky
normalizacién de estos en el espacio de caracteristicas F.

* Célculo de las proyecciones de un punto de prueba en
los autovectores con el fin de extraer los componentes
principales mediante

CF o@)-S af @) o) o

i=1

* Eliminacién de los componentes principales que contri-
buyen con menos de un determinado porcentaje de la
variacion total de los datos.

La matriz de productos punto K puede ser calculada se-
leccionando un kernel k(x,y) con el fin de evitar cualquier
célculo en el espacio de caracteristicas con dimensién
alta (Scholkopf et al., 1996).

Técnicas de seleccién efectiva de caracteristicas

La seleccién efectiva de caracteristicas identifica y selec-
ciona el mejor subconjunto de caracteristicas del conjun-
to de entrada con respecto a la identificacion automatiza-
da de estados funcionales. En este sentido, un nimero
limitado de caracteristicas simplifica la representacion tanto
del patrén como del clasificador, lo que resulta en un
clasificador mas rapido y que usa menos memoria. Por
otro lado, una reduccién exagerada en el nimero de ca-
racterfsticas podrfa llevar a una pérdida en el poder discri-
minante, empobreciendo la precisién del sistema de re-
conocimiento (Jain et al., 2000).

1. Pruebas de independencia estadistica y PCA:

a. Pruebas de hipdtesis: esta prueba permite comparar
las clases desde el punto de vista de los promedios de
cada una de las componentes del espacio de caracteristi-
cas. Se analizan las siguientes hipdtesis:

H,: No existe diferencia significativa en la media de cada
caracteristica para discriminar las dos clases.

H,: Existe una diferencia significativa del promedio en
cada caracteristica.

Para probar las anteriores hipétesis se emplea el método
t-student. Sea §; = [x1,%5,...,Xy ] el vector correspondien-
te a las mediciones del conjunto de caracteristicas, con
media u y varianza 6%, ambas desconocidas. A partir de
las Ni observaciones por clase, se estiman los valores de
Iy 2. Asi, un intervalo de confianza bilateral al 100
(1-0)% para la media verdadera es:

(P = H2) =t o N eny—2)0 -, SH— M2 S — )+
— 2
T a2, +N,-2)0 -1, @)
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con la cual es conocida como el de Wilks. Se rechaza H si
A<A, ,v, v, Elrechazo es para valores pequeos de
— NG +NG5 (1 1 A. Los pardmetros en la distribucion A de Wilks son: p =
Cm-in T N, +N,-2 FIJFE (3) nimero de variables (dimension), V,, = grados de liber-
tad para la hipétesis y V, = grados de libertad para el
donde f@/2,n,+n,-2) representa el punto porcentual de error.
la distribucién t con N, + N, - 2 grados de libertad. Si el ) )
intervalo de confianza dado por la ecuacién (2) contiene El A de Wilks compara la matriz E de sumas de cuadrados
el valor 0, entonces no se rechaza la hipétesis nula (H), y productos "intra" con la matriz E + H del "total" de
en caso contrario se acepta la hipétesis alternativa H,. sumas y productos. Mediante el uso de determinantes,
Asi, si la hipétesis nula es rechazada, se asume que exis- €l test A se reduce a un escalar. Asi, la informacion
te diferencia entre la media de cada clase. multivariada en E y H acerca de la separacién de los
vectores media y,,y,,...,y, €s canalizada hacia una es-
b. Andlisis de correlacion por rangos de Spearman: como  cala simple, en la cual se decide si la separacién de los

medida de asociacién entre las caracteristicas, el analisis

©e © ’ vectores media es significativa (Rencher, 1992).
no paramétrico de correlacién por rangos es utilizado para

observar su mutua dependencia. Una de estas medidas b. ANOVA: en este caso se realiza la comparacién de las
de asociacién es el coeficiente de rango de Spearman medias de las muestras y;, i = 1,...,k para ver si son lo
(Doltsinis et al., 1999). Los valores de los coeficientes de suficientemente diferentes como para creer que las me-
correlacion por rangos estan entre -1y 1. Un valor cerca- dias de la poblacion difieren. La hipétesis puede expre-
no a cero indica que no existe una asociacion entre las sarse como Hy: 1, = W, = ... = W. Si la hipotesis es

variables. El coeficiente de correlacién de Spearman rs es
definido como el coeficiente de correlacién lineal entre
los rangos R de C y los rangos Si de y, con (i, x,€ F es

cierta, todas las yij pertenecen a la misma poblacién N(u,
6?), y se pueden obtener dos estimaciones de 6% una
basada en las varianzas de las muestras s, s 2,..., 52y la
otra basada en las medias de las muestras y, , ¥, sy . -

k k
H :nZ(yi -¥ (¥, -y )':ZLyiy; _iy Y. @) El estimador "intra" muestras combinado de ¢* es

LT YN mY = 2L Vi T VY.

P . L. 1 & Z(y@/_)_’[.)z Zyé_z_y,?./”
c. Andlisis de componentes principales (PCA): la técnica 52 =_zsi2 _ _ i @8)
de PCA concentra la informacién de la sefial en el mini- k= k(n=1) k(n=1)
mo nimero de parametros, empleada con el propésito

. . .z . e 1 2 H A

de reducir la dimension del espacio de caracteristicas, El §egundo estlmadgr de o” (bajo H) estd basado en la
ademas de detectar dependencia o independencia en varianza de las medias de las muestras,
dicho espacio.

o - nZ(3.~y)* Zyiln-ylkn
Combinacién de técnicas estadisticas: ns§: i = 9)

k-1 k-1
a. MANOVA: su objetivo es comparar los vectores media
de un conjunto de k muestras para encontrar diferencias donde Y.

e SO =2 =2V es el total del conjunto. Si H, es
significativas. La hipétesis por lo tanto es ! y

Ens3)=c?+nXa? (k-1 2 4 .
Hy: u, =u, =..= p vs. H:al menos dos s son diferentes. falsa, £(155) i k=D, y nsj tenderd a refle

jar una dispersién mayor en 3, ,¥, ..., . Dado que
La igualdad de los vectores media implica que las k medias
son iguales para cada variable; esto es, pu, = p, =..= W,
parar = 1,2,...,p (Rencher, 1992). Se tienen las matrices
"entre" e "intra" muestras (H y E):

ns? y s 2 son independientes y ambos estiman a 62, su
y e
relacién forma un F-estadistico:

2 (Zy,-z‘/n—y?/kn)/(k—l)
5 i

k £ ] P _ SSH/(k—-1) _ MSH
2N F -F)F -F)= v,y ——y ¥ T B -nl -
H=n Z](YI Y)(yl Y) Zl n lel kn yy (5) y Se [Zyj _Zylz /nj/[k(n _1)] SSE/[k(n 1)] MSE (1 O)
i= i= if i
K n 2 2
- — , 1, SSH=Yv>/n—y*/kny SSE=Xy; =Xy /n
E= ZZ(YU “YI)y; ¥ = ZYijyij _Z;yi.yi. (6) donde %y" noY Ry ij Y i Vil son
i=l j=1 i i la suma de los cuadrados "entre" muestras (debido a las
. . medias) y la suma de los cuadrados "intra" muestras, res-
La proporcion de probabilidad de H: w, = u, =...= W, pectivamente, y MSH y MSE son los correspondientes
esta dada por cuadrados de la media de las muestras. El F-estadistico
estd distribuido como F,_ ', -~ cuando H es cierta. Se re-
|E| chaza H_ si F)F_(Rencher, 1992).

Zm (7)
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Desarrollo experimental

En esta seccién se presenta la metodologia empleada en
cada una de las etapas del proceso, desde la lectura de
los registros de la base de datos hasta el reconocimiento
de los patrones extraidos de la sefial ECC.

Lectura de los registros de la base de datos

Se utilizé la base de datos ST-T Europea, la cual consta de
90 registros de ECG que contienen episodios del com-
plejo ST-T anotados latido a latido por cardiélogos. Cada
registro de esta base de datos se compone de un archivo
de cabecera (.hea), archivos de anotaciones (.atr y .xws)
y un archivo de la sefial (.dat). Los archivos binarios de la
sefal y de las anotaciones fueron convertidos a formato
de texto mediante los programas rdsamp y rdann disponi-
bles en Physionet. Se analizaron 19 registros que conte-
nian la derivacién V4. El archivo de anotaciones de cada
uno de los registros seleccionados fue revisado para bus-
car las secciones de sefal en las que se presenta alguno
de los episodios del complejo ST-T propios de la cardio-
patfa isquémica, tales como: Supradesnivel del segmento
ST: ST+, infradesnivel del segmento ST: ST-, elevacién de
laondaT: T+ 6 T++, inversion de laonda T: T- 0 T- -.

Dado que el sistema fue entrenado en el reconocimien-
to de las clases normal e isquémica, también se buscaron
las secciones de sefal anotadas como normales (N) en
los mismos registros.

Preprocesamiento

En el preprocesamiento de sefiales ECG se hace necesa-
rio reducir ciertas caracteristicas que aparecen con fre-
cuencia en la sefal debidas a efectos como la interferen-
cia de la red (60 Hz), ruido térmico de los aparatos, mo-
vimiento del paciente y respiracién, entre otros, que con-
taminan el contenido de la informacién y disminuyen la
efectividad en las tareas de clasificacién y reconocimien-
to orientadas al diagnéstico automatizado de diversas pa-
tologfas (Ramirez, 2004 ; Orozco, 2003). Asi mismo, para
analizar la sefial ECG se deben ubicar los puntos fiduciales
de esta que permiten descomponer la sefal en cada una
de sus ondas constitutivas.

1. Reduccién de perturbaciones: Para reducir perturba-
ciones se empleé la WT. El proceso de reduccién de per-
turbaciones se describe a continuacién (Ramirez, 2004):

* Escogencia de una wavelet, un nivel y céalculo de la
descomposicion wavelet de la sefial s en el nivel J.

* Aplicacién de un umbral a los coeficientes de detalle,
del nivel 1 al J.

e Reconstruccion de la senal, basandose en los coefi-
cientes de aproximacién y los coeficientes modificados
de detalle.

La familia de wavelets Daubechies ofrece las mejores carac-
terfsticas para la filtracién de la sefal (Ramirez, 2004). Los
umbrales fueron obtenidos mediante métodos estadisticos.
Las perturbaciones removidas fueron: interferencia de la red
(Daubechies 3 con nivel 3), fluctuacién de linea de base
causada por la respiracién (Daubechies 4 con nivel 8), ruido
electromiogréfico (Daubechies 3 con nivel 4).

2. Deteccién de complejos QRS: las senales de la base
de datos ST-T Europea vienen muestreadas a 250 Hz y
debido a que todos los algoritmos posteriores de proceso
funcionan a una frecuencia nominal de 500 Hz, la senal
debe ser muestreada nuevamente. Este procedimiento
se realiza mediante la duplicaciéon de cada uno de los
puntos de la sefial, obteniendo asf una sefial con el doble
de longitud de la sefal original. EIl método utilizado para
determinar la ubicacién del QRS es el cruce por cero de
la WT. Esto es, porque el médulo méximo y los cruces
por cero de la WT corresponden a bordes finos de la
sefal (Morales, 2003). El complejo QRS produce dos
mddulos maximos con signos opuestos con un cruce por
cero entre ellos, por lo tanto este es determinado apli-
cando reglas de decisién (umbrales) a la WT de la sefial
ECC. La mayor parte de energia del complejo QRS se
encuentra entre las escalas 2% y 24, siendo més grande en
2%, La energia decrece si la escala es mas grande que 2*.
La energia de artefactos debidos al movimiento y al error
de linea base se incrementa para escalas mayores a 2°.
Por lo tanto, se decidi6 usar las escalas 2" a 2* para la WT.
El complejo QRS se detectd asi (Ladino, 2004):

* Se establece un umbral para escoger el médulo maximo.

* Se toman las vecindades de la escala 2° y se detecta el
mddulo maximo correspondiente a esta escala; lo mismo
para las escalas 22 y 27, esto para reducir el efecto del
ruido de alta frecuencia, que se presenta mas en las es-
calas bajas.

* Se encuentra el cruce por cero entre los médulos maxi-
mos de la escala 2" (positivo y negativo), que equivale al
pico de la onda R.

* En el calculo del inicio del QRS se toma una ventana de
100 ms a la izquierda del pico R para hallar un punto méxi-
mo a partir del médulo maximo negativo encontrado.

Para el final del QRS se toma una ventana de 60 ms a la
derecha del pico R, para encontrar un punto minimo,
después de hallado ese punto se establece un umbral de
sobrepaso para determinar el final del par médulo méxi-
mo que es el 25% del valor minimo, en el instante que
se sobrepase dicho umbral se establece el final del QRS.

3. Segmentacion: debido a que desplazamientos del eje
eléctrico del complejo QRS pueden ocasionar cambios
no isquémicos en el segmento ST (Jager, 2002), se anali-
zaron dos conjuntos de observaciones, uno de latidos y
otro de complejos ST-T.
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a. Segmentacién de latidos: la derivacién del conjunto de
latidos se hizo de la siguiente manera:

¢ El inicio del latido se establecié con una ventana de
360 ms a la izquierda del pico R.

e El final del latido se establecié con una ventana de 352
ms a la derecha del pico R.

b. Segmentacion de complejos ST-T: La derivacién del con-
junto de complejos ST-T se realizé asi:

* El inicio del complejo ST-T se estableci6é en el punto
final del QRS.

* El final del complejo ST-T se establecié con una venta-
na de 280 ms a la derecha del final del QRS.

Ambos conjuntos fueron normalizados (rango unitario y
remocién de media). Finalmente, se construyé una ma-
triz con 1800 observaciones (900 normales y 900 patolé-
gicas).

Extraccion de caracteristicas

1. Extraccién de caracteristicas mediante mediciones de
diagnéstico: se consideraron diferentes mediciones en
puntos especificos de la sefal ECG, los cuales se usan
tradicionalmente en el diagnéstico clinico (ver Tabla 1). El
conjunto de mediciones construido se basé en el trabajo
realizado por (Silipo, 1999). El célculo de cada uno de
estos pardmetros se realizd a partir de los valores picor
(posicion del pico R), igrs (inicio del QRS), fgrs (final del
QRS), it (inicio de la onda T), ft (fin de la onda T) e ip
(inicio de la onda P) obtenidos por el detector de QRS.
Las mediciones se calcularon de la siguiente manera:

* Ancho del QRS: Intervalo que va desde el inicio hasta
el fin del QRS: grsw = fqrs-igrs

Tabla 1. Conjunto de mediciones caracterizando cada latido

Nombre | Descripcién
grsw | Ancho del QRS
pamp | Amplitud positiva del QRS
namp | Amplitud negativa del QRS
pqrs | Area positiva del QRS

ngrs | Area negativa del QRS
areat |Areadelaonda T

ivr Repolarizacion ventricular invertida

Ist Nivel del segmento ST

stsl Pendiente del segmento ST

pr Intervalo PR

ta Amplitud de laonda T

ip Posicion de la onda T respecto al pico R

Qtd Intervalo QT
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* Amplitud positiva del QRS: primero se halla el
pardmetro bl (linea de base) como un punto de la senal
que se encuentra 80 ms antes de picor. La amplitud
positiva del QRS se define como la amplitud del pico R
menos el valor de bl.

* Amplitud negativa del QRS: se define como el valor
minimo que hay en el trozo de sefial que va desde igrs
hasta fqgrs, restando el valor de bl.

* Area positiva del QRS: se define como la sumatoria de
todos los puntos positivos de la senal que estdn entre igrs
y fgrs, restando el valor de bl.

* Area negativa del QRS: se define como la sumatoria de
todos los puntos negativos de la sefial que estan entre
igrs y fqrs, restando el valor de bl.

* Area de la onda T: se define como la sumatoria de
todos los puntos de la sefal que se encuentran desde it
hasta ft, restando el valor de bl.

pqrs+nqrs

* Repolarizacién ventricular invertida (IVR): /VR=
areat

* Nivel del segmento ST: este valor se tom6 60 ms des-
pués de fqrs.

* Pendiente del segmento ST: se define como una varia-
cién en amplitud dividida entre una variacién en tiempo.
La variacién en amplitud se toma entre los puntos picor
+ 180 ms y picor + 220 ms; en tiempo se toman 40 ms
de variacion.

¢ Intervalo PR: este intervalo va desde el inicio de la
onda P hasta el comienzo del QRS: pr = igrs-ip

* Amplitud de la onda T: se define como el punto maxi-
mo del trozo de sefal comprendido entre it y ft menos el
valor de bl.

* Posicién de la onda T respecto al pico R: se define
como el nimero de muestras que existen entre el pico R
y la amplitud de la onda T.

* Intervalo QT: este intervalo va desde el comienzo del
QRS hasta el final de la onda T: gtd = ft-igrs

El espacio de caracteristicas queda representado por una
matriz de N_x n, donde: Ns es el nimero de latidos, n es
el nimero de mediciones de diagnéstico tomadas para
cada latido, en este caso n = 13 y la Gltima columna
contiene las etiquetas para cada una de las dos clases: 1:
sefial normal, -1: sefial isquémica.

2. Extraccién de caracteristicas mediante la transfor-
mada wavelet: existe una abundante variedad de fun-
ciones wavelet madre y el problema fundamental a
resolver, es decidir cudl wavelet producira los mejores
resultados para una aplicacién particular. La forma mas
comin de seleccion de la funcién madre es el andlisis
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extensivo de un conjunto amplio de funciones y la
escogencia de la funcién que dé el mejor rendimien-
to. Para extraer caracteristicas con la WT se emplearon
dos esquemas diferentes:

a. Esquema A: descomposicion wavelet multinivel usan-
do diferentes combinaciones de wavelets y niveles de
descomposicién empleando los coeficientes de descom-
posicién de aproximacion y detalle para formar un vector
de caracteristicas que represente adecuadamente la se-
fial (Orozco, 2003). Se realizé un andlisis para diferentes
wavelets: ortogonales (Daubechies-dbN y Symlets-symN)
y pares de wavelets bi-ortogonales (biorNr.Nd y rbioNr.Nd)
aplicadas a los conjuntos tanto de latidos como de com-
plejos ST-T. Los coeficientes de aproximacién de los nive-
les de descomposicién 3 y 4 se tomaron como compo-
nentes del vector de caracteristicas. El espacio de carac-
teristicas queda representado por una matriz de Ns x
D+1, donde: Ns es el nimero de patrones, D es la di-
mensién del vector de caracteristicas para cada combina-
cion, siendo diferente para cada wavelet madre, y la dGlti-
ma columna contiene las etiquetas para cada una de las
dos clases: 1: senal normal, -1: sefial isquémica.

b. Esquema B: descomposicion wavelet multinivel usan-
do diferentes combinaciones de wavelets, empleando los
coeficientes de aproximacién méximos de distintos nive-
les de descomposicién para formar un vector de caracte-
risticas independiente de la longitud en muestras de cada
sefial (Ojeda, 2003). Este esquema se ha empleado para
el caso en el que las muestras del conjunto inicial tengan
tamafios diferentes, ya que la forma en que se seleccio-
nan los coeficientes es independiente de la longitud en
muestras de la senal. Del mismo modo que para el Es-
quema A, se realiz6 un andlisis para diferentes wavelets:
ortogonales y pares de wavelets bi-ortogonales aplicadas
a los conjuntos tanto de latidos como de complejos ST-T.
Se hizo una descomposicién wavelet hasta el nivel 6 y en
cada escala de aproximacién se seleccionaron p coefi-
cientes maximos, los cuales en conjunto formaron el
vector de caracteristicas. El pardmetro p, correspondien-
te al nimero de coeficientes seleccionados por escala,
se fij6 primero en 3 y luego en 4. Para el conjunto de los
complejos ST-T, s6lo se emple6é p = 3. El espacio de ca-
racteristicas queda representado por una matriz de
Ns x D+1, donde: Ns es el nimero de patrones, D es la
dimensién del vector de caracteristicas para cada combi-
nacién, definido como D = 6 x p, y la dltima columna
contiene las etiquetas para cada una de las dos clases: 1:
sefial normal, -1: sefial isquémica.

3. Extraccion de caracteristicas mediante PCA no lineal:
para el calculo de la matriz K se empleé un conjunto
conformado por 100 patrones, con el fin de obtener un
nimero maximo de 100 autovectores. El tipo de kernel
utilizado fue RBF, descrito por la siguiente expresion:

2

k(x, y)= exp| — 2
(x,y)=exp 2| an

donde el pardmetro ¢ fue aumentado heuristicamente
desde 0.1 hasta 1 en intervalos de 0.1. El conjunto de
prueba para hacer las proyecciones estuvo constituido por
1800 patrones. Se escogieron los criterios del 90, 95 y
99% de variacion de la sefal para determinar el nimero
de componentes principales que generaron la nueva re-
presentacién. El espacio de caracteristicas queda repre-
sentado por una matriz de Ns x CP+1, donde: Ns es el
naimero de patrones, CP es la cantidad de componentes
principales obtenidos para cada combinacién entre G y el
porcentaje de representacién, y la Gltima columna con-
tiene las etiquetas para cada una de las dos clases: 1:
sefal normal, -1: sefal isquémica.

Seleccion efectiva de caracteristicas

1. Pruebas de independencia estadistica y PCA: con el
propésito de observar y evaluar las caracteristicas que dis-
criminen adecuadamente las dos clases de sefnales ECG,
se realizaron:

a. Pruebas de hipdtesis: se analizan las siguientes hipdtesis:

H,: No existe una diferencia significativa en la media de
cada caracteristica para discriminar las clases. En conse-
cuencia, la resta de las medias dadas por cada una de las
caracteristicas de estas clases es cero.

H,: Existe una diferencia significativa en la media de cada
caracterfstica para discriminar las clases. Por lo tanto, la
resta de las medias dadas por cada una de las caracters-
ticas de estas clases es diferente de cero.

En el método t-student se emplea un intervalo de con-
fianza del 95%. Este andlisis lleva a la seleccién de aque-
llas caracteristicas que rechazan la hipétesis nula, es de-
cir, son discriminantes entre clases (Sudrez et al., 2004).

b. Andlisis de correlacién por rangos de Spearman: to-
mando como base las caracteristicas seleccionadas en el
proceso anterior y normalizadas a media cero y varianza
unitaria, se calcula la correlacién entre sus datos, esto
con el fin de garantizar la menor cantidad de informacién
redundante. Finalmente, se produce la matriz de correla-
cién, en la que se establecen los valores permitidos de
relacién entre los diferentes pares de variables caracterfs-
ticas. En general, entre dos caracterfsticas que presentan
una alta correlacién se elimina aquella variable cuya suma
de correlaciones con las demas caracteristicas sea mayor
(Sudrez et al., 2004). El rechazo de las caracteristicas se
da para valores de correlacién superiores a 0.5.

c. PCA: con el fin de seleccionar el nimero de componentes
principales (autovalores) que van a generar la nueva represen-
tacion, se escogié el criterio del 90% de varianza acumulada.

2. Combinacion de técnicas estadisticas: esta metodolo-
gia conlleva la aplicaciéon subsecuente de analisis
multivariado de varianza (MANOVA), PCA, anilisis de
varianza (ANOVA) y andlisis de correlacion.
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a. MANOVA: se usa con el fin de extraer del hiperespacio
inicial de caracteristicas un subespacio que sea altamente
discriminante como grupo. Para determinar si un conjun-
to de caracteristicas es verdaderamente significativo, se
utiliza el test estadistico de Wilks a través de la evalua-
cién del coeficiente A, de Wilks transformado a valores
que puedan ser evaluados sobre la distribucién F ( A a F-
estadistico) (Rencher, 1992). Para encontrar el conjunto
de caracteristicas idéneas se efectia el siguiente algorit-
mo de arbol de decision:

* Célculo de los F-estadisticos para cada caracteristica.
* Ordenamiento descendente de los F-estadisticos.

* Se toma la caracteristica correspondiente al mayor va-
lor de los F-estadisticos y se asocia con el F-estadistico
que tenga el segundo valor en magnitud.

* Se evalta el conjunto inicial de dos caracteristicas me-
diante el test de Wilks y se determina el valor de proba-
bilidad acumulada del nuevo F-estadistico. Si dicho valor
es mayor al del conjunto anterior, se asume que el nuevo
conjunto es mds discriminante y por tanto dicha caracte-
ristica es seleccionada; en caso contrario, se descarta la
caracteristica agregada. Una caracteristica también pue-
de ser descartada si su valor de A es una indetermina-
cién, ya que esto implica redundancia de informacién.

* Los pasos anteriores se ejecutan de manera secuencial
y progresiva agregando o descartando caracteristicas se-
gln el criterio de la probabilidad acumulada.

b. PCA: la intencién de PCA es obtener un nuevo es-
pacio de caracteristicas en el cual estas posean maxi-
ma varianza y minima correlacién. La transformacién
dada por PCA permite que el conjunto de caracteristi-
cas seleccionado por MANOVA tenga independencia
estadistica lineal y de esta forma se pueda aplicar el
andlisis univariado (ANOVA) para obtener una nueva
reduccién espacial.

c. ANOVA: mediante ANOVA se pretende hallar las pro-
yecciones PCA més discriminantes, aprovechando la pro-
piedad de independencia estadistica entre las componen-
tes. ANOVA realiza la estimacién de los F-estadisticos
que permiten determinar el grado de separabilidad entre
las caracteristicas.

d. Andlisis de correlacion: una vez se tiene la proyec-
cién de PCA maés discriminante segin ANOVA, se bus-
ca la correlacién de las caracteristicas que devuelve
MANOVA con las proyecciones, con el fin de determi-
nar las caracteristicas que tienen mayor contribucién
en el espacio reducido. Con base en los errores de
entrenamiento y validacién de los clasificadores, se
busca el nimero de caracteristicas que verdaderamen-
te son significativas.
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Clasificacién y reconocimiento de sefiales ECG

Para evaluar la utilidad del clasificador se debe medir el
porcentaje de observaciones que fueron clasificadas co-
rrectamente. Esto genera una estimacién de la probabili-
dad de casos correctamente clasificados. El método em-
pleado para estimar esta probabilidad fue la prueba de
muestras independientes (ITS). Si el conjunto de mues-
tras es grande, se puede dividir en un conjunto de entre-
namiento y otro de validacién. Se usa el conjunto de en-
trenamiento para construir el clasificador y se clasifican
las observaciones del conjunto de validacién usando la
regla de clasificacion. La proporcién de observaciones
correctamente clasificadas es el porcentaje de clasifica-
cién estimado. Como el clasificador no ha visto los patro-
nes en el conjunto de validacién, el porcentaje de clasifi-
cacién estimado no estd sesgado. Los pasos para evaluar
el clasificador usando este método son:

* Separar aleatoriamente la muestra en dos conjuntos de

tamafo n . y N, donden . +n_ = N.

* Construir el clasificador usando el conjunto de en-
trenamiento.

* Presentar cada patrén del conjunto de validacion al cla-
sificador y obtener una etiqueta de clase para él. Dado
que se conoce la clase correcta de estas observaciones,
se pueden contar los patrones correctamente clasificados
N .-
* El porcentaje en que las observaciones son correcta-
mente clasificadas es

P(CC) =100+ Nee (12)
NTEST

La evaluacion de este método puede tener una alta
varianza, que puede depender en gran medida de los
datos que finalmente quedan tanto para el conjunto
de entrenamiento como para el de validacién. Para los
experimentos realizados se utilizaron dos conjuntos de
entrenamiento diferentes con 1.800 observaciones (ba-
lanceadas, esto es, 900 patolégicas), para construir cla-
sificadores binarios que discriminaron entre las clases
patolégica y normal.

Resultados

Evaluacién de los métodos de extraccion de
caracteristicas

Cuando se empleé LDA con las mediciones de diagnésti-
co se obtuvo un error del 24.22%. Con la WT, para el
Esquema A el minimo error de clasificacion fue 9.78%
(Symlet 8 en el nivel 3); para el Esquema B disminuye el
error de clasificacién hasta el 6.78% (Daubechies 2 con
cuatro coeficientes maximos). Con PCA no lineal se ob-
tuvieron errores hasta del 0.22%. Los mejores resultados
de LDA se muestran en las Tablas 2, 3 y 4.
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Al clasificar con SVM* las mediciones de diagnéstico, se
obtuvo un error del 5.11%. El Esque-

Tabla 5. Mejores resultados para el sequema B de WT con SVM.

ma A de la WT tuvo un mejor desem- Latido Complejo STT

pefo en el nivel 3 de descomposi- | Madre | Coeficientes | Error (%) | SV | Madre | Coeficientes | Error (%) | SV
cion Con.las madres biortogonales y sym9 4 222 56 | sym3 3 156 | 105
Dagbechles, y en el Esquema B los b3 4 289 68 | db3 3 156 | 105
mejores resultados se pueden obser- _ _

var en la Tabla 5. En las caracterfsticas | 21044 4 3.56 58 | bior55 4 12.00 | 142
de PCA no lineal, el parametro en rbio55 4 3.56 71 | rbio22 4 11.11 108

que hubo mayor discriminacién fue
0.4 para los tres porcentajes de representacion.

Seleccién efectiva de caracteristicas

Los métodos de seleccién efectiva de caracteristicas se
aplicaron a un conjunto conformado por:

* Mediciones de diagnéstico, de dimensién (1800 x 13).

* Mejores resultados de la WT: Esquema A aplicado al
latido con las madres Daubechies 2, 6 y Symlet 8.

* Conjunto de latidos originales, de dimensién (1800 x 180).

Las caracteristicas obtenidas en la etapa de seleccién
efectiva fueron nuevamente evaluadas mediante LDA y
SVM, con el fin de analizar la incidencia que tiene esta
etapa sobre la exactitud en la clasificacién. Para las prue-
bas de independencia estadistica y PCA los resultados
se muestran en la Tabla 6, en las que dimensién original
hace referencia a las dimensiones del vector antes de
aplicarle PCA. Mediante el método de combinacién de
técnicas estadisticas se obtuvieron los resultados mos-
trados en la Tabla 7.

Tabla 2. Mejores resultados para el esquema A de WT con LDA.

Tabla 6.Resultados de dlasificacion para las caracteristicas seleccio-
nadas mediante las pruebas de indepencia estadistica y PCA.

LDA SVM
Madre | CP | Dimensién orig. | Nivel
Error (%) | Error (%)
db2 1.44 0.10
sym8 8.00 1.44
db6 7 18 3.00 0.00

Tabla 7. Resultados de clasificacién para las caracteristicas
seleccionadas mediante las técnicas estadisticas.

LDA SVM
Madre | Nivel | Dimensiones
Error (%) | Error (%)
db2 4 8 0.11 2.00
sym8 3 20 0.11 0.00
db6 3 14 0.00 0.00

Conclusiones

Existe ambigliedad respecto a la técnica mas efectiva para
la extraccién de caracteristicas, ya que no hay coincidencia
entre los resultados arrojados por ambos clasificadores. Esto
sugiere la necesidad de encontrar un método objetivo e
independiente del clasificador que permita evaluar la cali-
dad de las caracteristicas extraidas. Sin embargo, si se tie-

Latido Complejo STT ne en cuenta la complejidad computacional,
Madre | Dimensiones | Error (%) | Nivel | Madre | Dimensiones | Error (%) | Nivel ademaslde la ro‘bustez del algorltmo anteh la
presencia de ruido, las wavelets son mejo-
sym8 35 9.78 3 sym8 21 21.78 3 . P
res debido a que se basan en técnicas de
do6 32 e 3 dbd 21 2122 3 filtrado, por lo tanto las componentes de
bior26 33 10.33 3 | bior55 18 21.11 3 alta frecuencia son suprimidas en el momen-
rbio26 33 10.11 3 | rbio26 16 21.78 4 to de aplicar la transformada, mientras que
- las técnicas no lineales implemen -
Tabla 3. Mejores resultados para el esquema B deWT con LDA. as tec. cas no fineaies p!e ¢ ta(,i?s ac
= oo ST tlan directamente sobre la informacién sin
Madre atido omprejo suprimir ningln tipo de componente
Coeficientes | Error (%) | Coeficientes | Error (%) | Coeficientes | Error (%) frecuencial, por lo que se ven afectadas en
db2 4 6.78 3 10.33 3 14.33 presencia de ruido.
sym2 4 6.78 3 10.33 3 14.33 £ I ltad btenid di
bior5 4 9.00 3 10.22 3 19.78 n general los resultados obtenidos median-
13 ) . s 12.00 s o144 te LDA y SVM indican que al aplicar la ex-
rbio ' ' i traccién de caracteristicas a un latido com-

Tabla 4. Mejores resultados de PCA no lineal LDA.

. Latido Complejo STT
Porcentaje | o
CP | Error (%) | CP | Error (%)
kpca99 1 62 0.22 80 6.11
kpca95 1 |42 0.22 60 7.56
kpca90 05| 54 0.22 73 10.56
kpca90 1 32 0.33 49 8.56
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pleto hay un mejor desempeno en la identificacién de la
cardiopatfa isquémica. Sin embargo, el andlisis basado en
mediciones de diagndstico resulta ser muy dependiente
del desemperio de la etapa de segmentacion, es por esto
que se sugiere la implementacion de un segmentador
robusto ante condiciones de ruido y de anormalidades.

4 Para SVM, SV son los vectores de soporte y CP los componentes
principales
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