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Resumen.-

Este trabajo presenta una metod@obasada en aguinas de vectores de soporte para detectar afasmeth
sdiales de ECG en un espacio complejidad de Lempel-Ziv y €igtrd@ Shannon. Una iSal de ECG con 26
arritmias (3 tipos de arritmias diferentes, contraocprematura ventricular, latido prematuro nodal y éusde
latido ventricular y normal) fue seleccionada de la base de datos MIT-BiHythmia Database, y fue pre-
procesada para remover ruido debido al movimiento muscular y la regépiraitefactos por movimientos de
los electrodos, interferencia de la¢a de 60 Hz y componentes DC. Léiakde ECG se dividi en 416 segmentos
(cada segmento es un ciclo de ECG completo) de longitud variable que aganaidariabilidad del ritmo cardiaco.

El conjunto de datos de entrada para el entrenamiento dadaima de una sola clase basada en SVM (SVM-1-
clase) se obtuvo al aplicar el algoritmo de complejidad de Lempel-Ziv @leuo de la entroja de Shannon a
los primeros 77 segmentos diagnosticados normales déié de ECG, de los cuales se toral azar el 80%
para entrenamiento y el resto para validaciLa SVM-1-clase fue capaz de detectar los tres (3) tipos de arritmias
mencionadas anteriormente. La premisen la detecoin fue del 96.15 % (dete&5 de las 26 arritmias presentes
en la séal de ECG).

Palabras clave: Deteccbn de anomaas, SVM, ECG, Complejidad Lempel-Ziv, Enti@gde Shannon.

Support Vector Machines Based Arrhythmia Detection from ECG
Signal

Abstract.-

This paper presents a methodology based on support vector machinetetb ahomalies in ECG signals in a
Lempel-Ziv complexity and Shannon entropy space. An ECG signal withri¢ytamias (three dierent types
of arrhythmias, premature ventricular contractions, nodal prematutteabnelafusion of ventricular and normal
beat) was selected from the Arrhythmia MIT-BIH Database, and wapqmeessed to remove noise due to muscle
movement and breathing motion artifacts of the electrodes, interferemefraver line and DC components. The
ECG signal was divided into 416 segments (each segment is a complete Eeofyariable length that considers
the variability of heart rate. The input data set for training the one-cled4 @ne class-Support Vector Machines)
was obtained by applying the algorithm of Lempel-Ziv complexity and calculatid@hannon entropy to the first
77 segments diagnosed as normal segments, of which 80 % was takemniogteand the rest for validation. The
one-class SVM was able to detect three (3) kinds of arrhythmia which mergioned before. Detection accuracy
was 96.15 % (it detected 25 of the 26 arrhythmias present in the ECG signal).

Keywords: Anomaly detection, SVM, ECG, Lempel-Ziv complexity, Shannon entropy.
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Recibido: 11 agosto 2010 Shannon como una forma de medir la cantidad de

Aceptado: 3 diciembre 2010 incertidumbre por una funan de distribud@n de
probabilidad sobre un conjunto finito [10].

1. INTRODUCCION La detecadbn de anomads se refiere al problema

de encontrar patrones en los datos que no se

La electrocardiogré es un procedimiento no ajustan al comportamiento estsiico esperado.
invasivo que registra eleé@nicamente los cambios Estos patrones no conformes tienen distintas
eléctricos de la actividad del cor@z. El registro denominaciones, que dependen del dominio de
de la actividad dctrica del coraan se conoce aplicacbn, como novedades, anone, valores
como electrocardiograma (ECG). El&isis del con desviaciones extremas (outliers), observa-
ECG permite hacer deteéei y diagrdstico de ciones discordantes, excepciones, aberraciones,
anormalidades severas del cdraz Los ritmos sorpresas. Dé&stas, las anomials y los valores
cardiacos anormales del cotazse conocen como con desviaciones extremas son desinos que
arritmias, las cuales son frecuentemente detect&e utilizan con ras frecuencia en el campo de la
bles en un electrocardiograma. Las arritmiagletecodbn de anomaas [11].
revelan frecuentemente cambios eégiicos [1], y Las principales aplicaciones de la detécci
pueden variar entre personas y dependen tambide anomahs son la detecon de fraudes de
de otros factores como edad y sexo del pacientéarjetas de @&dito, de seguros o de atedoi
Hay muchos trabajos para la detéocide arritmias  de la salud, detecon de intrusos en sistemas
[2], por medio del uso aalisis de componentes informaticos (ciber-seguridad), detednide fallas
principales [2-3], modelos de Markov ocultos [4],en sistemas @icos de seguridad y vigilancia
aralisis de grupos [5], alisis energp-frecuencia militar de actividades enemigas. Lasalylinas
[2], [6]. de Vectores de Soporte (Support Vector Machine,

Kolmogorov [7] defind la complejidad de una SVM, p sus siglas en ings) son una rama de la
cadena de una secuencia (demeros, letras, etc) inteligencia artificial cuyas aplicaciones areas
como el rimero de bits necesarios para hacemultidisciplinarias de ingenie son relativamente
el programa de computadoraasi corto el cual nuevas.
es capaz de generar la cadena de la secuenciaEn general, las SVM proyectan los vectores de
En general, la complejidad mide el grado deentrada (datos de entrada) en un espacio de rasgos
aleatoriedad de una secuencia. Medidas usualegperdimensional a tr@s de una proyeamn no
de la complejidad son el atisis de patrones lineal para hallar a un hiperplano separabjotimo
simbolicos y la entrofa. La complejidad Lempel- que mejor modele a los datos de entrada. Las
Ziv (CLZ) es un ejemplo del alisis de patrones SVM han sido implementadas en problemas de
simholicos. La CLZ de una secuencia, la cualregresbn, clasificaddn y agrupamiento.
fue definida por Lempel y Ziv [8], mide el El clasificador de una sola clase basado en las
numero de patrones diferentes de una secuencimaquinas de vectores de soporte es un algoritmo
La entropa de una variable aleatoria se definede aprendizaje no supervisado que separa a los
en €rminos de su distribugh de probabilidad puntos de datos de entrenamiento del origen del
y se puede demostrar que es una buena medigapacio de rasgos por medio de un hiperplano
de su aleatoriedad o incertidumbre, es decir, laptimo separador (HSO). Para este algoritmo solo
entropa de la incertidumbre u orden en undéake existen datos de una sola clase (clagg y en este
Baja entrofa (cercana a cero) significa orden osentido se considera al algoritmo no supervisado.
baja complejidad, y alta entrap(cercana a uno) Cuando la raquina es entrenada, cualquier dato
significa bajo orden o alta complejidad. Shannorde prueba que estdel lado del HSO opuesto
[9] dio algunas respuestas a la pregunta dlm@ al origen del espacio de rasgos se considera de
medir la cantidad de incertidumbre en la faade clase+1. En el caso de cualquier punto de prueba
probabilidad chsica.El establed la entropa de que este del lado del HSO donde se encuentre el

Revista Ingeniéa UC



D. Matheuset al / Revista Ingeniéa UC, Vol. 17, No. 3, Diciembre 2010, 49-56 51

origen es considerado -1. Es important@&adar
gue los datos que sean considerados clase
no necesariamente son de la misma naturalez
solo indica que su comportamiento es distintc
a aquellos datos que fueron etiquetados com
normales (clase1).

Este estudio propone un proceso para la de
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teccbn de arritmias presentes enfates ECG e e
usando como herramienta de inteligencia artificial .

. Figura 1: Ejemplo de una8al ECG con anom@ (arritmia).
el clasificador de una sola clase. Las entradas a°" jemplodeu (arritmia)

la maquina de una sola clase corresponden a la

complejidad LZ y la entrofa de Shannon de los Las anomahs pueden ser inducidas en los datos
segmentos de la 8al ECG, las cuales fueron por una variedad de razones que dependen de
seleccionadas debido a que ellas son una medida naturaleza de la Bal y del sistema donde
del orden (entroia) y de los cambios de patronesese envuelta dicha $&l. Para el caso de fsales
(CLZ) de dicha sial. Es importante resaltar que el electrocardiogificas, estas anoma$ pueden ser
algoritmo de detecoin de arritmias no eatbasado inducidas por problemas fis@dicos del coraan.

en el estudio morfdigico (en el tiempo) de los Un método directo para la deteéci de anomaas,
ciclos de ECG sino en el afisis de la seal en un es definir una re@in que representa el compor-
espacio de rasgos estsiico (CLZ y laentropa de tamiento normal y declarar toda obsergacien
Shannon). La raquina de una sola clase tuvo unaos datos que no pertenecen a estaaregiormal
alta rata de detedon de arritmias en la 8@l de como una anom@ [11], para ello se necesita,

ECG envuelta en esta investigaai en muchos casos, la opim de los especialistas
en cardiologa. En el aalisis de detecoin de

2 REVISION TEORICA anomalas los datos, por lo general, un conjunto
de muestras -referidas usualmente como ejemplos,

2.1. Arritmias puntos, vectores, patrones, observaciones, etc.-

Las arritmias son alteraciones del ritmo damb ~ Pueden tener uno o &s atributos diferentes; en
-aumento, disminuéh o falta de regularidad de la €l caso que trata esta investigatilos atributos
frecuencia caréca- que ocurren como resultadoson la complejidad Lempel-Ziv y la entri@pde
de un mal funcionamiento del sistemaatico Shannon de la §el.
del corabn. Estas anomis tambgn se presentan
como alteraciones morfogicas de las gmles 2.3. Clasificador de una Sola Clase

ECG. Las arritmias se pueden clasificar en [2,12]: E| objetivo principal de esta aguina de apren-

a) Arritmias sinusales; b) Arritmias supraventricu-dizaje es hallar al hiperplano & alejado del
lares; ¢) Ritmos de udn aufculoventricular (AV);  origen, en el espacio de rasgos (ver Fig. 2),
d) Contracciones prematuras o latidos tatds que separa a todos los datos hacia al lado (del
ecbpicos ; e) Arritmias ventriculares sostenidashiperplano) opuesto al origen [12], [13]. Esto se
f) Bloqueo aufrculoventricular. logra al minimizar

2.2. Deteccion de Anomalias

Las anomahs son patrones en los datos que no
se ajustan o se deiswyn de un comportamiento bien
definido y considerado como normal. La Figura 1sujeto a las restriccionag' ®(X,) > p — &, & >
muestra un segmento defiseé ECG que presenta Oy,p > 0, donde w es la normal del hiperplano,
una anomaa (contracdn prematura ventricular) es la distancia del hiperplano al origen, gontrola

entre los 85y 87 milisegundos. la influencia de los datos iptcos (outliers) al

1 1 <&
. = 2 Bl - 1
min 2IIWII + o ;:1 &—p (1)
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Y

Figura 2: Representam bidimensional de los puntos de
datos en el espacio de rasgos.

ponderar el peso de estos dat@) (sobre la
solucbn dptima.
La funcion Langragiano de (1) es

1 1 <&
L=ww+— -
> +Vn;§| P

=D, W' (%) + & - p)
i=1
- Zﬁifi, sujeta aa;j, & >0 (2)

Tomando las derivadas parciales de la edaci
(2) con respecto a W&, p e igualando a cero
conduce a

dL/DW =0 — w = Zaid)(xi) 3)
C“_/déﬁ :O—>a/i+,8i :1/Vn (4)
dL/dp:O—>Zai:1 (5)

K(x, X;) es la matriz kernel, para este estudio se
utilizara la funcon kernel Gaussiana
K(x, x;) = eil*/2* donde el paametroo- es
el ancho de la Gaussiana.
Las condiciones KKT [14] establecen que

aW' (%) +& —p) =0 (7)

Bigi =1/ yn-ai)§ =0 (8)

La Tabla 1 resume las diferentes condiciones
gue definen cuando un punto de los datos es un VS
y cuando no es un VS, considerando las ecuaciones

(1) (8).

2.4. Complejidad Lempel-Ziv.

CLZ es una medida delUmero de patrones
diferentes de una secuencia finita. Antes de
determinar la complejidad de unans¢ hay que
transformarla en una secuencia compuesta de unos
pocos smbolos [8], [15]. Una s&al bionédica
discreta se convierte en una secuencia binaria
sedin un criterio predefinido, al compararla con
un umbral (Td) [16]. Dada una 8al discreta
X = X(1),x(2),...,x(n), esta se convierte en una
secuencia finit®d = (1), 5(2),...,s(n) de unos y
ceros como sigue

[0 ifx{)<Td .
S(')‘{ 1 ifx()>Td ' T L%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 patbn de caracteres consecutivos [15].

Sustituyendo las ecuaciones (3) a la (5) en I&or ejemplo, la complejidad Lempel-Ziv de

ecuaocdn (1) y tomando en cuents(x, X;) =
O(x;)-d(x;) conduce a la forma dual de la ecuati

(1)

1
min 3 Z aiaj®T(x) - DX;
i

= min%ZaiajK(Xi, X|) (6)

s=001111000011100001111001100011110 es 7,
debido a que los patrones observados en s son
|00211100001110000111/D01100011110

Una cota superior de c(n) &n) = n/log,,(n)
[16], [17], donde m es el imero de Bnbolos
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 deesgpairos puntos

Vector de Soporte Condiciones Distancia
BSV aj=1/yn, & >0 Wl d(x) <
Vectores de Soporte Qai<1/vn, =0 W d(X) =
No-Vectores de Soportea; =0, £ =0 xT®d(x) > p

25 Entropia de Shannon (). fea o LU
La entropa es una medida que cuantifica el | T w

nivel de aleatoriedad o incertidumbre de undate

Como una idea intuitiva, la entr@de un sistema

es proporcional al logaritmo delumero de sus

posibles estados. Shannon estaldldaiES como Figura 3: Primer segmento de 1 minuto del registro 114

la forma de medir el grado de incertidumbre pordel MIT-BIH Arrhythmia Database utilizado para generar el

una funcon de distribudn de probabilidad sobre conjunto de entrenamiento..

un conjunto finito [10]. La entrdp de Shannon de

una séal muestread® = x1, x2, ..., xnse escribe

H(X) y esé definida como sigue: De los 26 segmentos (un ciclo ECG) con

arritmias 24 de ellas corresponden a contr@tci

n prematura ventricular (CPV), una es latido pre-
H(X) = - Z p(x) log p(x) (9)  maturo nodal (LPN) y ldiltima es una fuéin de
latido ventricular y normal (FLVN), ver Figuras 5,

donde p(xi) es la funéin de distribudn de 6y7
probabilidad (asigna a xi una probabilidad entre O N
La sdial ECG fue preprocesada para remover

y1). el ruido debido al movimiento muscular y de
respiracbn, artefactos por el movimiento de los

3. PARTE EXPERIMENTAL electrodos, interferencias de lméa de 60 Hz y

3.1. Preprocesamiento de Sefales ECG. componentes DC. La Bal de ECG fue dividida

La sdial ECG para el alisis se obtuvo de en 416 segmentos (ca(_:la segmento es un ci_clo de
la MIT-BIH Arrhythmia Database [18]. Cada ECC completo) de longitud variable que considera
seial de la MIT-BIH Arrhythmia Database fue la variabilidad del ritmo cardiaco, a los cuales se
muestreada a una frecuencia de 360 Hz. caItI:uIaron la complejidad de Lempel-Ziv y la
registro 114 se tomcomo s@al para realizar el entropa de Shannon.
presente estudio, dichaise tiene una longitud de  El conjunto de datos de entrada para el en-
648.000 muestras (30 minutos). Para este estuditenamiento de la éguina de una sola clase
se tomaron las primeras 162.500 muestras (7,32asada en SVM (SVM-1-clase) fue obtenido al
minutos) que corresponden a 416 ciclos de ECGSeleccionar los primeros 77 puntos (correspondi-
de los cuales 390 son ciclos normales y 26 sofntes a los primeros 77 segmentos diagnosticados
ciclos ECG con arritmias. normales de la $@l de ECG, ver Flg 3), de los

En la Figura 3 se muestran los primeros sesentales se tomal azar el 80 % para entrenamiento
segundos (correspondiente a los primeros 77 ciclos€l resto para validaon.

ECG) del registro 114 [18], dllse observa la  La Fig. 4a muestra la distribuam de los 416
anotacbn por puntos (y la letra N magcula) puntos correspondiente a cada segmento ECG. La
gue indica que los ciclos correspondes a patrondsg. 4b muestra a los 77 puntos de entrenamiento
normales; dicha anotdm fue establecida por los (61 puntos) validaén (16 puntos) en el espacio
expertos del MIT-BIH Arrhythmia Database. ES-CLZ. Los puntos identificados con equis son
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[t e En la Tabla 3, la columna “Predi@m Global”
= indica el rimero de aciertos correspondientes a
E E% "*” los segmentos normales y con arritmias identifi-
3 %; MR, cados correctamente, la columna correspondiente
E‘u N a “Positivos Verdaderos” corresponde @kito
i en la predicdn del detector de anonmas de

ar ar am
Entropia de Shannon

los segmentos correspondiente solo a la clase
Figura 4: a) Distribudn de los segmentos ECG en el espacionormal’ la (ff)lumna CorreSp,on_d'eme a Nege_ltlvos
ES-LZIV, b) Conjunto de datos de entrenamiento en eiverdaderos” corresponde &xito en la predic-
espacio ES-LZIV. cion del detector de anomas de los segmentos
correspondiente solo aquellos con arritmias, la

los datos para entrenar a laaguina de una sola columna “Falsos Positivos” indica que el detector
clase y los puntos identificados con asterisco sof@ll0 en def[ectar a un segmento con arritmia
los datos para validaon. (correspondiente a la arritmia CPV) solamente vy,
El conjunto de pruebas corresponde al univers§ U_"“ma columna ‘_‘Falsc_); Negativos” cor_res_ponde
de los puntos en el espacio ES-CLZ (Fig. 2), e& ciclos normales identificados como arritmias.
decir, los 77 datos correspondiente al conjunto EN la primera secon de sesenta segundos del
de entrenamiento y los 339 restantes que nEgistro, el detector de anormes identifi® a todos

fueron utilizados en la etapa de entrenamiento {PS Segmentos como normales ((;or_no efectiva-
validacon. mente lo son, ver Fig. 3). En la secnidesde el

minuto dos hasta el minuto cuatro el detector de
3.2. Entrenamiento del Clasificador de una solaanomalas identifi© a las cuatro arritmias CPV
clase. presentes (hubo cinco falsos positivos en esta

La librefia usada para entrenar al clasificadoseccon).
de una sola clase fue LIBSVM [19]. La Tabla 2
muestra los mejores pEmetros obtenidos durante ESquff;;éfJAL‘JﬁJﬂuf_%.L.LA.M.l_tfu«41;rLVAL1L;% :
el proceso de entrenamiento del clasificadol 1 I ; ., ]
Como se muestra en dicha tabla, éinrero de

el

En la Tabla 2 se observa que la predicci
del clasificador de una sola clase utilizandc
como datos de entrada los mismos datos de
entrenamiento fue del 100 %, taréhise muestra Figura 5: Quinto segmento de 1 minuto del registro 114.
en dicha tabla que la prediéci sobre los datos de Grafica S_up_erior: Segmentqs a trazoﬁ fuerte identificados
. . o como arritmias. Gafica Inferior: Anotadn de la base de
validacon (datos que no fueron utilizados durante o
el entrenamiento del clasificador) fue tagbidel
100 %, como debé&a esperarse en un buen dise
ya que todos estos datos corresponden a segmento&n la parte superior de la Figura 5 (minuto
ECG normales. cuatro al minuto cinco) se resaltan en trazo mas
Como se mencidan anteriormente, los datos fuerte los segmentos identificados por el detector
de prueba corresponden a los 416 puntos qude anomdhs como arritmias, la letra “A” sobre un
representan los 7,52 minutos del registro 1l4segmento indica la presencia de la arritmia sobre
no obstante, solo se mostar gaficamente los el mismo, como se muestra en la parte inferior de
resultados ras relevantes. El desenifmegeneral la Fig. 5 que muestra la anotaaisobre el registro
del clasificador de una sola clase sobre los 41614 sed@in la base de datos [18].
segmentos totales se muestra en la Tabla 3. En este caso la letra “A’ indica la presencia

I
ED
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Tabla 2: Resumen de la enton@tide paametros del clasificador de una sola clase
Prediccon de los datos:
#VS Entrenamiento Validacion
2 100% 100%

Paémetros de la SVM
Nu (v) 0.01 Sigmad) 0.80

Tabla 3: Resumen del desenfipadel detector de anonias
Prediccon Global Positivos Verdaderos Negativos Verdaderos FalsosveasitiFalsos 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 Las Fig. 6 y 7 muestran a la sexta gpgima
presenta el registro 114. Se puede observar eeccon respectivamente del registro 114 y se
la parte superior de la Figura 5, que el detectoevidencia ekxito en la detecoin de las arritmias
de anomdhs deted nueve de las diez arritmias que tuvo el detector de anorias. En la Fig. 6 se
presentes en esa semt] solo fallando en detectar observa que el detector de anoraaldeted@ dos

la arritmia CPV que ocurdi aproximadamente a de las arritmias que &8st muy cercanas entre
los 258 segundos. En esta sécchubo seis falsos si (aproximadamente segundo 339). En la Fig.

negativos. 5y en la Fig. 7 se observa que el detector
de anoamahs detedi los dos segmentos con

S JJ [X \ ‘\ ; u ‘Hl.i.iHW-H"U ) arritmias LPN (aproximadamente segundo 240
i f en la Fig. 5, identificado con la letra “J") y
" B FLVN (aproximadamente segundo 369 en la Fig.

. SIS

4. CONCLUSIONES

Los resultados demostraron que el detector de
Figura 6: Sexto segmento de 1 minuto del registro 1148nN0Maia implementado con el clasificador de una
Grafica Superior: Segmentos a trazo fuerte identificadosola clase tuvo un excelente desefipesn la
como arritmias. Gfica Inferior: Anotaddn de la base de deteccdn de arritmias en una 8al ECG. De las
datos. 26 arritmias presentes en el segmento de 7,52
minutos del registro 114 analizado, el detector de
anomalas identifi® a 25 ciclos de ECG @malos,

;Lfﬂ if#LfJ it UM »u»‘ fo s flfl‘ r;% fallando solamente en la deteggide una arritmia

S T o o

de detecdn del 96,15% sobre los segmentos
anbmalos. De acuerdo a los ensayos realizados,
se verifica que la precisn de la detecén de

las arritmias depende de la variabilidad del ritmo

. . , _ cardaco (VRC), por tanto, hay que considerar
Figura 7: ®ptimo segmento de 1 minuto del registro 114.

Grafica Superior: Segmentos a trazo fuerte |dent|f|cado£ a VRC durante el proceso de extrameide los
como arritmias. Gafica Inferior: Anotadn de la base de  S€gmentos de un (1) ciclo de ECG. Es importante

datos. resaltar que si bien el detector de andemldio

H ventricular (CPV), representando un porcentaje
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25 falsos positivos, esto no representa riesg@l3] Scrolkopf, B., Platt, J.C., Shawe-Taylor, J., Smola,

ya que esta @qguina de inteligencia artificial

es una herramienta de ayuda para ebliais

rapido del registro ECG del paciente por parte de[I14]

médico especialista en cardiolag el cual est en
capacidad de verificar la exactitud deladisis
hecho por el detector de anoriz.
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