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Resumen.-

Este trabajo presenta una metodologı́a basada en ḿaquinas de vectores de soporte para detectar anomalı́as en
sẽnales de ECG en un espacio complejidad de Lempel-Ziv y entropı́a de Shannon. Una señal de ECG con 26
arritmias (3 tipos de arritmias diferentes, contracción prematura ventricular, latido prematuro nodal y fusión de
latido ventricular y normal) fue seleccionada de la base de datos MIT-BIH Arrhythmia Database, y fue pre-
procesada para remover ruido debido al movimiento muscular y la respiración, artefactos por movimientos de
los electrodos, interferencia de la lı́nea de 60 Hz y componentes DC. La señal de ECG se dividió en 416 segmentos
(cada segmento es un ciclo de ECG completo) de longitud variable que considera la variabilidad del ritmo cardiaco.
El conjunto de datos de entrada para el entrenamiento de la máquina de una sola clase basada en SVM (SVM-1-
clase) se obtuvo al aplicar el algoritmo de complejidad de Lempel-Ziv y el cálculo de la entroṕıa de Shannon a
los primeros 77 segmentos diagnosticados normales de la señal de ECG, de los cuales se tomó al azar el 80 %
para entrenamiento y el resto para validación. La SVM-1-clase fue capaz de detectar los tres (3) tipos de arritmias
mencionadas anteriormente. La precisión en la detección fue del 96.15 % (detectó 25 de las 26 arritmias presentes
en la sẽnal de ECG).
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Support Vector Machines Based Arrhythmia Detection from ECG
Signal

Abstract.-

This paper presents a methodology based on support vector machines to detect anomalies in ECG signals in a
Lempel-Ziv complexity and Shannon entropy space. An ECG signal with 26 arrhythmias (three different types
of arrhythmias, premature ventricular contractions, nodal premature beat and fusion of ventricular and normal
beat) was selected from the Arrhythmia MIT-BIH Database, and was pre-processed to remove noise due to muscle
movement and breathing motion artifacts of the electrodes, interference from power line and DC components. The
ECG signal was divided into 416 segments (each segment is a complete ECG cycle) of variable length that considers
the variability of heart rate. The input data set for training the one-class SVM (one class-Support Vector Machines)
was obtained by applying the algorithm of Lempel-Ziv complexity and calculationof Shannon entropy to the first
77 segments diagnosed as normal segments, of which 80 % was taken for training and the rest for validation. The
one-class SVM was able to detect three (3) kinds of arrhythmia which werementioned before. Detection accuracy
was 96.15 % (it detected 25 of the 26 arrhythmias present in the ECG signal).
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1. INTRODUCCI ÓN

La electrocardiografı́a es un procedimiento no
invasivo que registra electrónicamente los cambios
eléctricos de la actividad del corazón. El registro
de la actividad eĺectrica del coraźon se conoce
como electrocardiograma (ECG). El análisis del
ECG permite hacer detección y diagńostico de
anormalidades severas del corazón. Los ritmos
cardiacos anormales del corazón se conocen como
arritmias, las cuales son frecuentemente detecta-
bles en un electrocardiograma. Las arritmias
revelan frecuentemente cambios estocásticos [1], y
pueden variar entre personas y dependen también
de otros factores como edad y sexo del paciente.
Hay muchos trabajos para la detección de arritmias
[2], por medio del uso ańalisis de componentes
principales [2-3], modelos de Markov ocultos [4],
ańalisis de grupos [5], ańalisis enerǵıa-frecuencia
[2], [6].

Kolmogorov [7] definío la complejidad de una
cadena de una secuencia (de números, letras, etc)
como el ńumero de bits necesarios para hacer
el programa de computadora más corto el cual
es capaz de generar la cadena de la secuencia.
En general, la complejidad mide el grado de
aleatoriedad de una secuencia. Medidas usuales
de la complejidad son el análisis de patrones
simbólicos y la entroṕıa. La complejidad Lempel-
Ziv (CLZ) es un ejemplo del ańalisis de patrones
simbólicos. La CLZ de una secuencia, la cual
fue definida por Lempel y Ziv [8], mide el
número de patrones diferentes de una secuencia.
La entroṕıa de una variable aleatoria se define
en t́erminos de su distribución de probabilidad
y se puede demostrar que es una buena medida
de su aleatoriedad o incertidumbre, es decir, la
entroṕıa de la incertidumbre u orden en una señal.
Baja entroṕıa (cercana a cero) significa orden o
baja complejidad, y alta entropı́a (cercana a uno)
significa bajo orden o alta complejidad. Shannon
[9] dio algunas respuestas a la pregunta de cómo
medir la cantidad de incertidumbre en la teorı́a de
probabilidad cĺasica.Él establecío la entroṕıa de

Shannon como una forma de medir la cantidad de
incertidumbre por una función de distribucíon de
probabilidad sobre un conjunto finito [10].

La deteccíon de anomalı́as se refiere al problema
de encontrar patrones en los datos que no se
ajustan al comportamiento estadı́stico esperado.
Estos patrones no conformes tienen distintas
denominaciones, que dependen del dominio de
aplicacíon, como novedades, anomalı́as, valores
con desviaciones extremas (outliers), observa-
ciones discordantes, excepciones, aberraciones,
sorpresas. Déestas, las anomalı́as y los valores
con desviaciones extremas son dos términos que
se utilizan con ḿas frecuencia en el campo de la
deteccíon de anomalı́as [11].

Las principales aplicaciones de la detección
de anomalı́as son la detección de fraudes de
tarjetas de cŕedito, de seguros o de atención
de la salud, detección de intrusos en sistemas
informáticos (ciber-seguridad), detección de fallas
en sistemas crı́ticos de seguridad y vigilancia
militar de actividades enemigas. Las Máquinas
de Vectores de Soporte (Support Vector Machine,
SVM, p sus siglas en inglés) son una rama de la
inteligencia artificial cuyas aplicaciones enáreas
multidisciplinarias de ingenierı́a son relativamente
nuevas.

En general, las SVM proyectan los vectores de
entrada (datos de entrada) en un espacio de rasgos
hiperdimensional a través de una proyección no
lineal para hallar a un hiperplano separadoróptimo
que mejor modele a los datos de entrada. Las
SVM han sido implementadas en problemas de
regresíon, clasificacíon y agrupamiento.

El clasificador de una sola clase basado en las
máquinas de vectores de soporte es un algoritmo
de aprendizaje no supervisado que separa a los
puntos de datos de entrenamiento del origen del
espacio de rasgos por medio de un hiperplano
óptimo separador (HSO). Para este algoritmo solo
existen datos de una sola clase (clase+1), y en este
sentido se considera al algoritmo no supervisado.
Cuando la ḿaquina es entrenada, cualquier dato
de prueba que esté del lado del HSO opuesto
al origen del espacio de rasgos se considera de
clase+1. En el caso de cualquier punto de prueba
que este del lado del HSO donde se encuentre el
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origen es considerado -1. Es importante señalar
que los datos que sean considerados clase -1
no necesariamente son de la misma naturaleza,
solo indica que su comportamiento es distinto
a aquellos datos que fueron etiquetados como
normales (clase+1).

Este estudio propone un proceso para la de-
teccíon de arritmias presentes en señales ECG
usando como herramienta de inteligencia artificial
el clasificador de una sola clase. Las entradas a
la máquina de una sola clase corresponden a la
complejidad LZ y la entroṕıa de Shannon de los
segmentos de la señal ECG, las cuales fueron
seleccionadas debido a que ellas son una medida
del orden (entroṕıa) y de los cambios de patrones
(CLZ) de dicha sẽnal. Es importante resaltar que el
algoritmo de detección de arritmias no está basado
en el estudio morfológico (en el tiempo) de los
ciclos de ECG sino en el análisis de la sẽnal en un
espacio de rasgos estadı́stico (CLZ y la entroṕıa de
Shannon). La ḿaquina de una sola clase tuvo una
alta rata de detección de arritmias en la señal de
ECG envuelta en esta investigación.

2. REVISIÓN TEÓRICA

2.1. Arritmias

Las arritmias son alteraciones del ritmo cardı́aco
-aumento, disminución o falta de regularidad de la
frecuencia card́ıaca- que ocurren como resultado
de un mal funcionamiento del sistema eléctrico
del coraźon. Estas anomalı́as tambíen se presentan
como alteraciones morfológicas de las señales
ECG. Las arritmias se pueden clasificar en [2,12]:
a) Arritmias sinusales; b) Arritmias supraventricu-
lares; c) Ritmos de unión auŕıculoventricular (AV);
d) Contracciones prematuras o latidos cardı́acos
ect́opicos ; e) Arritmias ventriculares sostenidas;
f) Bloqueo auŕıculoventricular.

2.2. Detección de Anomalı́as

Las anomalı́as son patrones en los datos que no
se ajustan o se desvı́an de un comportamiento bien
definido y considerado como normal. La Figura 1
muestra un segmento de señal ECG que presenta
una anomalı́a (contraccíon prematura ventricular)
entre los 85 y 87 milisegundos.

Figura 1: Ejemplo de una señal ECG con anomalı́a (arritmia).

Las anomalı́as pueden ser inducidas en los datos
por una variedad de razones que dependen de
la naturaleza de la señal y del sistema donde
est́e envuelta dicha señal. Para el caso de señales
electrocardiogŕaficas, estas anomalı́as pueden ser
inducidas por problemas fisiológicos del coraźon.
Un método directo para la detección de anomalı́as,
es definir una región que representa el compor-
tamiento normal y declarar toda observación en
los datos que no pertenecen a esta región normal
como una anomalı́a [11], para ello se necesita,
en muchos casos, la opinión de los especialistas
en cardioloǵıa. En el ańalisis de detección de
anomaĺıas los datos, por lo general, un conjunto
de muestras -referidas usualmente como ejemplos,
puntos, vectores, patrones, observaciones, etc.-
pueden tener uno o ḿas atributos diferentes; en
el caso que trata esta investigación los atributos
son la complejidad Lempel-Ziv y la entropı́a de
Shannon de la señal.

2.3. Clasificador de una Sola Clase

El objetivo principal de esta ḿaquina de apren-
dizaje es hallar al hiperplano más alejado del
origen, en el espacio de rasgos (ver Fig. 2),
que separa a todos los datos hacia al lado (del
hiperplano) opuesto al origen [12], [13]. Esto se
logra al minimizar

min
1
2
||w||2 +

1
νn

n∑

i=1

ξi − ρ (1)

sujeto a las restriccioneswTΦ(XI ) ≥ ρ − ξi, ξi ≥
0y, ρ ≥ 0, donde w es la normal del hiperplano,ρ
es la distancia del hiperplano al origen, yν controla
la influencia de los datos atı́picos (outliers) al
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Figura 2: Representación bidimensional de los puntos de
datos en el espacio de rasgos.

ponderar el peso de estos datos (ξi) sobre la
solucíon óptima.

La función Langragiano de (1) es

L =
1
2

wTw+
1
νn

n∑

i=1

ξi − ρ

−

n∑

i=1

αi(w
TΦ(xi) + ξi − ρ)

−
∑
βiξi , su jeta aαi , ξi ≥ 0 (2)

Tomando las derivadas parciales de la ecuación
(2) con respecto a w,ξi, ρ e igualando a cero
conduce a

dL/DW = 0→ w =
∑
αiΦ(xi) (3)

dL/dξi = 0→ αi + βi = 1/νn (4)

dL/dρ = 0→
∑
αi = 1 (5)

Sustituyendo las ecuaciones (3) a la (5) en la
ecuacíon (1) y tomando en cuentaK(xi , xj) =
Φ(xi)·Φ(xj) conduce a la forma dual de la ecuación
(1)

min
1
2

∑

i. j

αiα jΦ
T(xi) · Φxj

= min
1
2

∑

i

αiα jK(xi , xi) (6)

K(xi , xj) es la matriz kernel, para este estudio se
utilizará la funcíon kernel Gaussiana
K(xi , xj) = e−||xi−x j ||

2/2σ2
donde el paŕametroσ es

el ancho de la Gaussiana.
Las condiciones KKT [14] establecen que

α(wTΦ(xi) + ξi − ρ) = 0 (7)

βiξi = (1/νn− αi)ξi = 0 (8)

La Tabla 1 resume las diferentes condiciones
que definen cuando un punto de los datos es un VS
y cuando no es un VS, considerando las ecuaciones
(7) y (8).

2.4. Complejidad Lempel-Ziv.

CLZ es una medida del número de patrones
diferentes de una secuencia finita. Antes de
determinar la complejidad de una señal hay que
transformarla en una secuencia compuesta de unos
pocos śımbolos [8], [15]. Una sẽnal bioḿedica
discreta se convierte en una secuencia binaria
seǵun un criterio predefinido, al compararla con
un umbral (Td) [16]. Dada una señal discreta
X = x(1), x(2), . . . , x(n), esta se convierte en una
secuencia finitaS = s(1), s(2), . . . , s(n) de unos y
ceros como sigue

s(i) =

{
0, i f x(i) < Td
1, i f x(i) ≥ Td

, i = 1,2, . . . ,n

Para calcular la complejidad LZ de una
secuencia, esta es explorada de izquierda a
derecha y un contador de complejidad c(n) se
incrementa en una unidad cuando se halla a un
nuevo patŕon de caracteres consecutivos [15].
Por ejemplo, la complejidad Lempel-Ziv de
s=001111000011100001111001100011110 es 7,
debido a que los patrones observados en s son
|001|1110|0001|1100001111|00110|0011110.

Una cota superior de c(n) esb(n) = n/ logm(n)
[16], [17], donde m es el ńumero de śımbolos
diferentes. La CLZ normalizada C(n) de una
secuencia aleatoria arbitraria de longitud n es
C(n) = c(n)/b(n) [16], [17].
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Tabla 1: Resumen de condiciones que definen a un vector de soporte y otros puntos

Vector de Soporte Condiciones Distancia
BSV αi = 1/νn, ξi > 0 wTΦ(x) <
Vectores de Soporte 0< αi < 1/νn, ξi = 0 wTΦ(x) =
No-Vectores de Soporteαi = 0, ξ = 0 xTΦ(x) > ρ

2.5. Entropı́a de Shannon (ES).

La entroṕıa es una medida que cuantifica el
nivel de aleatoriedad o incertidumbre de una señal.
Como una idea intuitiva, la entropı́a de un sistema
es proporcional al logaritmo del número de sus
posibles estados. Shannon estableció la ES como
la forma de medir el grado de incertidumbre por
una funcíon de distribucíon de probabilidad sobre
un conjunto finito [10]. La entroṕıa de Shannon de
una sẽnal muestreadaX = x1, x2, . . . , xnse escribe
H(X) y est́a definida como sigue:

H(X) = −
n∑

p(xi) log p(xi) (9)

donde p(xi) es la función de distribucíon de
probabilidad (asigna a xi una probabilidad entre 0
y 1).

3. PARTE EXPERIMENTAL

3.1. Preprocesamiento de Señales ECG.

La sẽnal ECG para el ańalisis se obtuvo de
la MIT-BIH Arrhythmia Database [18]. Cada
sẽnal de la MIT-BIH Arrhythmia Database fue
muestreada a una frecuencia de 360 Hz. El
registro 114 se toḿo como sẽnal para realizar el
presente estudio, dicha señal tiene una longitud de
648.000 muestras (30 minutos). Para este estudio
se tomaron las primeras 162.500 muestras (7,52
minutos) que corresponden a 416 ciclos de ECG,
de los cuales 390 son ciclos normales y 26 son
ciclos ECG con arritmias.

En la Figura 3 se muestran los primeros sesenta
segundos (correspondiente a los primeros 77 ciclos
ECG) del registro 114 [18], allı́ se observa la
anotacíon por puntos (y la letra N mayúscula)
que indica que los ciclos correspondes a patrones
normales; dicha anotación fue establecida por los
expertos del MIT-BIH Arrhythmia Database.

Figura 3: Primer segmento de 1 minuto del registro 114
del MIT-BIH Arrhythmia Database utilizado para generar el
conjunto de entrenamiento..

De los 26 segmentos (un ciclo ECG) con
arritmias 24 de ellas corresponden a contracción
prematura ventricular (CPV), una es latido pre-
maturo nodal (LPN) y láultima es una fusión de
latido ventricular y normal (FLVN), ver Figuras 5,
6 y 7.

La sẽnal ECG fue preprocesada para remover
el ruido debido al movimiento muscular y de
respiracíon, artefactos por el movimiento de los
electrodos, interferencias de la lı́nea de 60 Hz y
componentes DC. La señal de ECG fue dividida
en 416 segmentos (cada segmento es un ciclo de
ECG completo) de longitud variable que considera
la variabilidad del ritmo cardiaco, a los cuales se
le calcularon la complejidad de Lempel-Ziv y la
entroṕıa de Shannon.

El conjunto de datos de entrada para el en-
trenamiento de la ḿaquina de una sola clase
basada en SVM (SVM-1-clase) fue obtenido al
seleccionar los primeros 77 puntos (correspondi-
entes a los primeros 77 segmentos diagnosticados
normales de la señal de ECG, ver Fig. 3), de los
cuales se toḿo al azar el 80 % para entrenamiento
y el resto para validación.

La Fig. 4a muestra la distribución de los 416
puntos correspondiente a cada segmento ECG. La
Fig. 4b muestra a los 77 puntos de entrenamiento
(61 puntos) validación (16 puntos) en el espacio
ES-CLZ. Los puntos identificados con equis son
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Figura 4: a) Distribucíon de los segmentos ECG en el espacio
ES-LZIV, b) Conjunto de datos de entrenamiento en el
espacio ES-LZIV.

los datos para entrenar a la máquina de una sola
clase y los puntos identificados con asterisco son
los datos para validación.

El conjunto de pruebas corresponde al universo
de los puntos en el espacio ES-CLZ (Fig. 2), es
decir, los 77 datos correspondiente al conjunto
de entrenamiento y los 339 restantes que no
fueron utilizados en la etapa de entrenamiento y
validacíon.

3.2. Entrenamiento del Clasificador de una sola
clase.

La libreŕıa usada para entrenar al clasificador
de una sola clase fue LIBSVM [19]. La Tabla 2
muestra los mejores parámetros obtenidos durante
el proceso de entrenamiento del clasificador.
Como se muestra en dicha tabla, el número de
grupos se puede ajustar variando los parámetrosν
y σ de la SVM.

En la Tabla 2 se observa que la predicción
del clasificador de una sola clase utilizando
como datos de entrada los mismos datos de
entrenamiento fue del 100 %, también se muestra
en dicha tabla que la predicción sobre los datos de
validacíon (datos que no fueron utilizados durante
el entrenamiento del clasificador) fue también del
100 %, como deberı́a esperarse en un buen diseño,
ya que todos estos datos corresponden a segmentos
ECG normales.

Como se menciońo anteriormente, los datos
de prueba corresponden a los 416 puntos que
representan los 7,52 minutos del registro 114,
no obstante, solo se mostrarán gŕaficamente los
resultados ḿas relevantes. El desempeño general
del clasificador de una sola clase sobre los 416
segmentos totales se muestra en la Tabla 3.

En la Tabla 3, la columna “Predicción Global”
indica el ńumero de aciertos correspondientes a
los segmentos normales y con arritmias identifi-
cados correctamente, la columna correspondiente
a “Positivos Verdaderos” corresponde aléxito
en la prediccíon del detector de anomalı́as de
los segmentos correspondiente solo a la clase
normal, la columna correspondiente a “Negativos
Verdaderos” corresponde aléxito en la predic-
ción del detector de anomalı́as de los segmentos
correspondiente solo aquellos con arritmias, la
columna “Falsos Positivos” indica que el detector
falló en detectar a un segmento con arritmia
(correspondiente a la arritmia CPV) solamente y,
la última columna “Falsos Negativos” corresponde
a ciclos normales identificados como arritmias.

En la primera sección de sesenta segundos del
registro, el detector de anomalı́as identifićo a todos
los segmentos como normales (como efectiva-
mente lo son, ver Fig. 3). En la sección desde el
minuto dos hasta el minuto cuatro el detector de
anomaĺıas identifićo a las cuatro arritmias CPV
presentes (hubo cinco falsos positivos en esta
seccíon).

Figura 5: Quinto segmento de 1 minuto del registro 114.
Gráfica Superior: Segmentos a trazo fuerte identificados
como arritmias. Gŕafica Inferior: Anotacíon de la base de
datos.

En la parte superior de la Figura 5 (minuto
cuatro al minuto cinco) se resaltan en trazo mas
fuerte los segmentos identificados por el detector
de anomalı́as como arritmias, la letra “A” sobre un
segmento indica la presencia de la arritmia sobre
el mismo, como se muestra en la parte inferior de
la Fig. 5 que muestra la anotación sobre el registro
114 seǵun la base de datos [18].

En este caso la letra “A” indica la presencia
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Tabla 2: Resumen de la entonación de paŕametros del clasificador de una sola clase

Paŕametros de la SVM
Nu (ν) 0. 01 Sigma (σ) 0.80

#VS
2

Prediccíon de los datos:
Entrenamiento

100 %
Validación

100 %

Tabla 3: Resumen del desempeño del detector de anomalı́as

Prediccíon Global Positivos Verdaderos Negativos Verdaderos Falsos Positivos Falsos Negativos
93,75 % 93,59 % 96,15 % 3,85 % 6,41 %

(390 de 416) (365 de 390) (25 de 26) (1 ciclo) (25 ciclos)

de cualquiera de los tres tipos de arritmias que
presenta el registro 114. Se puede observar en
la parte superior de la Figura 5, que el detector
de anomalı́as detect́o nueve de las diez arritmias
presentes en esa sección, solo fallando en detectar
la arritmia CPV que ocurrió aproximadamente a
los 258 segundos. En esta sección hubo seis falsos
negativos.

Figura 6: Sexto segmento de 1 minuto del registro 114.
Gráfica Superior: Segmentos a trazo fuerte identificados
como arritmias. Gŕafica Inferior: Anotacíon de la base de
datos.

Figura 7: Śeptimo segmento de 1 minuto del registro 114.
Gráfica Superior: Segmentos a trazo fuerte identificados
como arritmias. Gŕafica Inferior: Anotacíon de la base de
datos.

Las Fig. 6 y 7 muestran a la sexta y séptima
seccíon respectivamente del registro 114 y se
evidencia eĺexito en la detección de las arritmias
que tuvo el detector de anomalı́as. En la Fig. 6 se
observa que el detector de anomalı́as detect́o dos
de las arritmias que están muy cercanas entre
si (aproximadamente segundo 339). En la Fig.
5 y en la Fig. 7 se observa que el detector
de anoamalı́as detect́o los dos segmentos con
arritmias LPN (aproximadamente segundo 240
en la Fig. 5, identificado con la letra “J”) y
FLVN (aproximadamente segundo 369 en la Fig.
7, identificado con la letra “F”).

4. CONCLUSIONES

Los resultados demostraron que el detector de
anomaĺıa implementado con el clasificador de una
sola clase tuvo un excelente desempeño en la
deteccíon de arritmias en una señal ECG. De las
26 arritmias presentes en el segmento de 7,52
minutos del registro 114 analizado, el detector de
anomaĺıas identifićo a 25 ciclos de ECG anómalos,
fallando solamente en la detección de una arritmia
correspondiente al latido de contracción prematura
ventricular (CPV), representando un porcentaje
de deteccíon del 96,15 % sobre los segmentos
ańomalos. De acuerdo a los ensayos realizados,
se verifica que la precisión de la detección de
las arritmias depende de la variabilidad del ritmo
card́ıaco (VRC), por tanto, hay que considerar
la VRC durante el proceso de extracción de los
segmentos de un (1) ciclo de ECG. Es importante
resaltar que si bien el detector de anomalı́as dio
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25 falsos positivos, esto no representa riesgo,
ya que esta ḿaquina de inteligencia artificial
es una herramienta de ayuda para el análisis
rápido del registro ECG del paciente por parte del
médico especialista en cardiologı́a, el cual est́a en
capacidad de verificar la exactitud del análisis
hecho por el detector de anomalı́as.
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