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IDENTIFICACION DE LATIDOS CARDIACOS Y DESCONOCIDOS UTILIZANDO
ESQUEMAS DE CLASIFICACION EN CASCADA

Identification Of Heart Beats And Unknown Beats Using Cascaded Classification Schemes

RESUMEN

Se evalGian esquemas de clasificacion en cascada para cuantificar su desempefio,
los resultados son comparados con los obtenidos al emplear méaquinas de
aprendizaje configuradas a manera de multi-clasificacion. Con el esquema en
cascada se logra identificar latidos cardiacos “No clasificables” o desconocidos y
disminucion cantidad de fallos de clasificacion con un 2,7% de error. Las
maquinas de aprendizaje utilizadas fueron el perceptron multicapa y maquinas de
soporte vectorial. El esquema de extraccion de caracteristicas utilizado para el
esquema de clasificacion en cascada, fue el que mayor eficiencia logré en el caso
de multi-clasificacion.

PALABRAS CLAVES: Arritmias, Base de datos del MIT, Clasificacion de
latidos, Esquema de clasificacion, Méquina de soporte vectorial, Perceptron
multicapa, Transformada wavelet discreta.

ABSTRACT

The classification schemes are evaluated by a cascade way to quantify its
performance and compare with the results obtained using learning machines in
multi-classification mode. The cascading scheme can identify “Unclassifiable”
heartbeats, and decrease the number of classification errors, with a 2,7%. The
learning machines used were perceptron multilayer and support vector
machines. The features extraction scheme used, was the one that a greater
efficiency achieved in the multi-classification case.

KEYWORDS: Arrhythmias, MIT Database, Classification of beats,
Classification scheme, Discrete wavelet transform, Multi-layer perceptron,
Support vector machine.
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1. INTRODUCCION

Desde hace varios afios se han desarrollado trabajos de
investigacion con el propdsito de monitorear el
comportamiento cardiaco y apoyar el diagndstico
medico, partiendo del andlisis del registro electro-
cardiogréfico (ECG). Algunas de las caracteristicas
presentes en un ECG para la evaluacion médica son:
Frecuencia y ritmo cardiaco, ejes, complejo QRS y otros.
El registro ECG representa en tiempo y voltaje los
periodos de despolarizacion y re-polarizacién del
miocardio [1] [2]. Hasta el momento en las
investigaciones realizadas se ha trabajado variedad de
metodologias para la interpretacion y clasificacion de los
registros ECG a nivel mundial [3][4]. La transformada
Wavelet ha permitido analizar gran variedad de sefiales
de naturaleza biolégica en tiempo y frecuencia, en
particular permitiendo visualizar componentes cardiacos
no tradicionales o evidentes de los latidos, aportandose
caracteristicas para ser utilizadas como informacién de
entrada en los sistemas de aprendizaje[5][6]. También se
han implementado sistemas inteligentes de clasificacion
como las méquinas de aprendizaje (méaquinas de soporte
vectorial (MSV), el perceptrén multicapa (MLP) y
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clasificadores de naturaleza estadistica [7]. Las MSV han
sido utilizadas en tareas de clasificacion relacionadas con
aplicaciones que tienen vectores de caracteristicas de alta
dimensionalidad, como son las imégenes y grupos de
sefiales bioldgicas, logrdndose resultados satisfactorios
[8][9]. Este trabajo busca darle continuidad a
investigaciones anteriores [10][11], realizadas por el
grupo GAMA de la Universidad del Quindio, en estos
trabajos se definieron metodologias de procesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion de 5 tipos de
latidos cardiacos, logrando obtener cantidades muy bajas
de errores de clasificacion entre 40 y 50 (3% y 5%), de
5900 ejemplos tratados. Los latidos utilizados
provenientes del MIT BIH Arrhytmia Database [7],
fueron segmentados y filtrados, después con la
transformada wavelet discreta se generaran 210 conjuntos
de entrenamiento asociados a los vectores de
caracteristicas, que ingresarian a las maquinas de
aprendizaje, se remite al lector a [8] y [10] para obtener
detalles de la investigacion que llevé a la presentacion de
este articulo, en el que se evallan esquemas de
clasificacién dispuestos en cascada para cuantificar y
cualificar su desempefio, con el cual se logra mejorar los
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resultados de clasificacion e identificar latidos cardiacos
desconocidos.

2. METODOLOGIA

En la Figura 1 se describe el esquema propuesto para
tratar los registros ECG disponibles, desde el momento
en que son obtenidos de la base de datos hasta la
evaluacion de los sistemas de aprendizaje, a continuacion
se describen las consideraciones de cada uno de los
bloques presentes en la figura ya mencionada.

BASE DE DATOS

PROCESAMIENTO
DE LAS SEMNALES

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

i Y

ESOUEMA DE CLASIFICACION
EN CASCADA

MULTICLASIFICACION

LUtilizacion de Maquinas de Aprendizaje para la clasificacion
de latides cardiacos

Figura 1. Metodologia utilizada.

1) Base de Datos. Se emple6 la MIT BIH Arrhythmia
Database, la cual contiene registros cardiacos de 48
personas. Dos cardi6logos hicieron independientemente
las anotaciones sobre cada grabacion. Cada una de las 48
grabaciones es ligeramente superior a 30 minutos. El
grupo de sefiales se caracteriza por presentar varios tipos
de ondas representativas y comunes durante la
realizacion del diagnéstico médico. En este trabajo se
utilizaron latidos de los tipos RBBB (Blogueo de rama
derecha), LBBB (Bloqueo de rama izquierda), PVC
(Contraccion ventricular prematura), APC (Contraccidn
Auricular prematura) y otro conjunto con sefiales
coronarias sin problema alguno, es decir normales (N);
de cada tipo de latido se tomaron 1.180 ejemplos, estos
fueron identificados dentro de cada registro ECG a partir
de las anotaciones dispuestas por los médicos, las
anotaciones denotan el tipo de cada latido cardiaco. Se
realizaron las pruebas con la derivacién V1 debido a que
es mas comun en el &mbito médico. Toda la informacion
competente al campo médico relacionada con la base de
datos y utilizada en el desarrollo de esta investigacion
provenia del MIT BIH Arrhythmia Database.

2) Procesamiento de las sefiales. Consiste en tratar los
registros ECG disponibles en la base de datos con el

objetivo de mejorar su calidad, empleando técnicas de
filtrado de distintos tipos, asi como la segmentacion de
los latidos cardiacos. Los registros ECG pasaron
inicialmente por una etapa de eliminacién de ruido
aditivo blanco gaussiano, la cual se desarrollé6 empleando
técnicas basadas en umbralizacion de niveles de
descomposicion, generados con la transformada wavelet
discreta. Después a las sefiales cardiacas se les filtro el
ruido de linea base, empleando un filtro de media mavil.
Para contar con los latidos cardiacos uno a uno, se utiliz6
una ventana movil capaz de identificar en el tiempo, el
inicio y finalizacién de cada latido. La determinacién de
la duracién de la ventana se defini6 a partir de las
anotaciones dispuestas por los médicos en la base de
datos, las cuales fueron ubicadas en puntos
representativos intermedios, durante la ocurrencia de
cada latido. Con el enventanado/segmentacién se
lograron tener los 1.1180 ejemplos individuales de cada
tipo de latido cardiaco en segmentos de 256 muestras.

3) Extraccion de Caracteristicas. La transformada
wavelet discreta fue la utilizada para realizar este
proceso, para la cual se definieron cierta cantidad de
niveles de descomposicion y wavelets madre, pardmetros
de trabajo establecidos procurando la méxima correlacion
entre la wavelet madre y la sefial analizada, también se
tuvieron en cuenta pardmetros utilizados en otras
investigaciones. Una vez que se han definido los
pardmetros para la transformada wavelet discreta, se
continta con la extraccion de caracteristicas de cada nivel
de descomposicion.

Para ello se determinaron heuristicamente ciertos
esquemas, empleando: N valores maximos, promedio de
maximos, N minimos, promedio de cada nivel y otros. Lo
anterior aplica para los coeficientes de detalles vy
aproximaciones  obtenidos tras cada nivel de
descomposicion. En la Tabla 1 se evidencia la estructura
de algunos esquemas de extraccidn de caracteristicas que
fueron utilizados posteriormente como informacion de
entrada para los sistemas de aprendizaje, en total se contd
con 210 esquemas de extraccion de caracteristicas. Las
wavelet madre consideradas fueron: db2, db3, db4, sym2,
sym4 y sym5 (db = daubechies; sym = symlet).

Esq. Coeficientes Niveles Caracteristicas WM
1 | Aproximaciones | 1-6 5 Minimos sym2
Detalles Todos los
2 o 2-4 . sym5
Aproximaciones coeficientes
Detalles )
3 1-6 4 Méaximos db4

Aproximaciones

Tabla 1. Esquemas extraccion de caracteristicas utilizados. db:
Daubechies. sym : Symlet. WM: Wavelet madre. Esq.:
Esquema.

4) Multi-Clasificacion. Después de contar con los 210
vectores de caracteristicas, se procedid a realizar pruebas
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de clasificacién con maquinas de aprendizaje, como son:
maquina de soporte vectorial con kernel polinomial, la
maquina de soporte vectorial con kernel funcién de base
radial y perceptrdn multicapa; con el kernel Polinomial la
configuracion de pardmetros fue con C= 1, Degree = 3;
para el kernel RBF C=50, Gamma=1 y para el MLP
fueron 2 capas ocultas cada una con 50 neuronas, 2000
épocas, algoritmo de retro-propagacion trainscg vy
funcion de activacion tansig; estas configuraciones de
maquinas de aprendizaje fueron utilizadas en todas las
pruebas de clasificacion descritas en este trabajo. De los
1.180 patrones (Latidos) disponibles de cada tipo de
latido cardiaco, se dispusieron 900 para entrenamiento y
los restantes 280 para prueba, siendo en total 4.500
patrones para el entrenamiento y 1.400 para la fase de
prueba. Después de realizar la extraccion de
caracteristicas a los 5.900 latidos cardiacos, con los 210
esquemas de extraccion, se ingresaron estos vectores de
caracteristicas a las maéaquinas de aprendizaje,
obteniéndose resultados interesantes que seran tratados
mas a fondo en el apartado de Resultados. Se debe
mencionar que en el desarrollo de todas las pruebas
mencionadas con los latidos Normal, LBBB, RBBB,
PVC y APC, se emplearon los mismos latidos para
entrenamiento y para prueba.

En la metodologia se plantea la utilizacion de dos
esquemas de clasificacién, el primero es el ya descrito de
multi-clasificaciéon y el segundo estd basado en un
esquema en cascada (Algo similar a un sistema experto),
aunque ambos pudieron haberse desarrollado de manera
simultdnea, la evaluacion de los sistemas de multi-
clasificacién tuvieron prioridad debido al carécter
experimental del otro, por lo cual los resultados
obtenidos durante la multi-clasificacion lograron
establecer antecedentes importantes. Las maquinas de
aprendizaje evaluadas en la modalidad de multi-
clasificacion solo estan en la capacidad de identificar
latidos de las 5 clases de interés (que son los 5 tipos de
latidos que se han venido mencionando), este
comportamiento fue mitigado empleando el esquema de
clasificacion en cascada.

4) Esquema de clasificacion en cascada. Con este
esquema de clasificacion, se busca reducir la complejidad
de los clasificadores, aumentando el desempefio en la
identificacion, asi como clasificar latidos desconocidos.
Para el desarrollo de las pruebas realizadas con este
esquema de clasificacion se dio continuidad a los
esquemas de extraccién de caracteristicas que mejores
resultados mostraron durante la multi-clasificacion,
optandose por el esquema de extraccion de caracteristicas
3 (Mencionado en adelante como Esquema 3), el cual ya
fue descrito en la Tabla 1. La manera en que se desarrolld
el esquema de clasificacion en cascada se muestra en la
Figura 2.

Con los esquemas de clasificacion binarios de manera
aislada se establecié una maquina de aprendizaje por

cada clase de interés, cada clasificador fue entrenado para
que tuviera la capacidad de identificar “lo que es” el
latido y “lo que no es”. Cuando se habla de de “lo que es”
se contempla en la “clase de interés” y cuando se habla
de “lo que no es”, se contempla dentro de la clase
“Otros”, como se muestra en la Figura 3.

ESOUEMAS 2
BINARICS DE CLASIFICACION
DE MANERA AISLADA

v

COMEINACION DE MEJORES ESQUEMAS
BINARIOS AISLADOS & MANERA DE CASCADA

l

INGRESO DE LATIDOS DESCONOCIDOS
AL ESOUEMA EM CASCADA

Figura 2. Esquema de clasificacion en cascada.

MNaormal

Latidos de [
Prueba Mormal vs Otros
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RBEE vs Otros
Otros
- PVC vs Otros SR
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Figura 3. Esquema de funcionamiento de los clasificadores
binarios aislados.

A cada clasificador binario ingresan los mismos latidos
de entrenamiento y de prueba, los latidos de
entrenamiento estaban constituidos 4500 ejemplos, de los
cuales 900 pertenecian a la “Clase de interés” y los
“Otros” 3600 estaban conformados por cantidades
iguales de ejemplos de las otras 4 clases (900 de cada
una). Los 1400 (280 de cada tipo de latido) latidos
restantes no mencionados, fueron utilizados en la fase de
prueba y estaban distribuidos de una manera similar a
como se hizo en la fase de entrenamiento. Los 5
esquemas de clasificacién binarios se definieron asi:
Normal vs. Otros, LBBB vs. Otros, RBBB vs. Otros,
PVC vs. Otros y APC vs. Otros. Con cada uno de los
esquemas binarios se utilizaron las 3 maquinas de
aprendizaje ya varias veces mencionadas. El
funcionamiento ideal de este esquema consiste en que al
ingresar un latido normal en el primer clasificador
(Normal vs. Otros), sea clasificado como normal, al
ingresar ese mismo latido Normal en el clasificador
LBBB vs. Otros sea clasificado en la clase Otros y asi
sucesivamente, cuando este comportamiento no se da, es
cuando ocurren los errores de clasificacion. Los latidos
que son clasificados como Otros, son considerados como
“No Clasificables” por la maquina de aprendizaje.

Posteriormente se tomaron aquellos clasificadores
binarios que mejores resultados mostraron, procurando
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porque cada clasificador binario hasta ahora aislado
tuviera la mayor capacidad de identificacion, para
Normal vs Otros el escogido fue el perceptrén multicapa,
para RBBB vs Otros, LBBB vs Otros, PVC vs. Otros y
APC vs. Otros la maquina de soporte vectorial con kernel
RBF, la causa cuantitativa de esta seleccion se evidencia
en el apartado de resultados. Los 5 clasificadores binarios
fueron dispuestos a manera de cascada Yy el orden de los
estos fue determinado segin la cantidad de errores de
clasificacion, dejando en las primeras fases aquellos que
presentaran una menor cantidad de errores, el esquema de
clasificacidn en cascada utilizado se muestra en la Figura
4. El funcionamiento de este esquema consiste en que
todos los latidos de prueba (1400) ingresan al sistema,
analizando en primera instancia si pertenecen a la clase
LBBB o no (Clase otros) con el clasificador binario
LBBB vs. Otros, aquellos latidos que quedan en la clase
Otros pasan a la siguiente fase de la cascada, segun la
Figura 4 seria a RBBB vs. Otros, y asi sucesivamente, si
un latido llega al dltimo grupo de Otros, el cual le
pertenece al clasificador Normal vs. Otros, entonces hara
parte de los latidos “No Clasificables”. Al ingresar los
latidos de prueba se esperaria que fueran clasificados 280
latidos en cada “Clase de interés” asociada cada
clasificador, y ningln latido en la clase “Otros”, debido a
que todos los latidos de prueba pertenecen a una de las 5
clases.

Latidos
Cardiacos
P .
LEBB vs Otros LEEB

b————————= Otros

1
REEBEBE vs Otros '—4. REBB

= Otros

PVWC vs Otros PWwC

= Otros

|AF'C vs Otros APC
.

Otros
L 4

E.lormal vs. Otros — > MNormales

-
Mo Clasificables

Figura 4. Esquema de clasificacion en cascada.

Las posibles salidas de cada clasificador binario que hace
parte de la cascada consisten en 4 casos, Caso 1: Latidos
bien clasificados en la clase de interés, por ejemplo, si el
latido de prueba era Normal y es clasificado como
Normal con el clasificador Normal vs. Otros. Caso 2:
Latidos bien clasificados en la clase otros, por ejemplo, si
el latido de prueba era RBBB vy es clasificado en Otros
por el clasificador LBBB vs Otros. Caso 3: Latido mal
clasificado en la clase de interés, por ejemplo, si el latido
de prueba era LBBB y es clasificado como Normal con el

clasificador Normal vs Otros, este caso corresponde a
errores de clasificacion. Caso 4: Latido mal clasificado
en la clase Otros, por ejemplo, si el latido de prueba es
normal y es clasificado como Otros con el clasificador
Normal vs. Otros, éste caso no es considerado como error
de clasificacion, ya que cuando ocurra se puede llamar la
atencion del analista del registro ECG. La cantidad de
latidos que avanzan estando en la clase Otros entre fase y
fase de la cascada se van reduciendo, tras la actuacion de
cada clasificador que identifica méas y més latidos de
interés, llegando un grupo reducido al clasificador
Normal vs. Otros, el cual tiene el rendimiento més bajo,
facilitando su labor. Con los esquemas de clasificacion en
cascada se debe procurar porque los errores de
clasificacién y los latidos no clasificables tengan la
menor cantidad posible, sin embargo es preferible que
hayan més latidos “No Clasificables” que errores de
clasificacion. Los latidos “No Clasificables” no son
considerados como errores, sino como latidos
desconocidos para el sistema, dentro de los latidos
desconocidos deberia aplicar cualquier otro tipo de latido
ademas de los pertenecientes a las 5 clases ya
mencionadas. Para evaluar la capacidad del esquema en
cascada de identificar latidos desconocidos “No
Clasificables” y con los que realmente nunca haya tenido
contacto, se obtuvieron 20 ejemplos de 4 tipos de latidos,
los cuales fueron tratados previamente por las fases
procesamiento de la sefial y extraccion de caracteristicas
empleando el esquema 3, los 4 tipos de latidos fueron:
NPC (Latido prematuro nodal), ABERR (Latido auricular
prematuro aberrado), NESC (Latido de escape nodal) y
NAPC (Latido auricular prematuro blogueado). Los 80
latidos desconocidos se pasaron por el esquema en
cascada.

3. RESULTADOS

Al emplear las méaquinas de aprendizaje en la modalidad
de multi-clasificacién, para identificar los 5 tipos de
latidos cardiacos, los mejores resultados se lograron con
los Esquemas de extraccion de caracteristicas 2 y 3, los
cuales se muestran en la Tabla 2, y ya fueron descritos en
el apartado metodoldgico, los errores de clasificacion
fueron bajos, la maquina de aprendizaje que mostré un
desempefio menos eficiente fue el perceptron multicapa,
cometiendo en el mejor de los casos con el Esquema 3, la
cantidad de 63 errores de clasificacion (4,5%). Las
magquinas de soporte vectorial con kernel funcién de base
radial y kernel polinomial mostraron resultados no muy
alejados, el mejor caso ocurri6 con el Esquema 3
empleando la maquina de soporte vectorial con kernel
Polinomial, ocurriendo 40 errores de clasificacion
(2,9%). Los resultados obtenidos en la fueron
satisfactorios, debido a la cantidad de errores y a que en
trabajos de investigacion similares, se presentan errores
mas altos. El esquema escogido para continuar con la
realizacion de pruebas, al trabajar con el esquema de
clasificacién en cascada, fue el Esquema 3 debido a su
buen desempefio.
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Cantidad de Errores de Error Porcentual
Clasificacion (%)

Esquema | MLP |Poly| RBF | 628 | 4 | 3,36

2 88 | 56 | 47 | 45 | 3 | 357

3 63 | 40 50 | 6.28 4 3,36

Tabla 2. Errores de clasificacion con esquemas 2 y 3 en
modalidad de multi-clasifiacion. MLP: Percetron Multicapa.
Poly: Maquina de soporte vectorial con kernel polinomial.
RBF: Méaquina de soporte vectorial con kernel funcion de base
radial.

Antes de emplear el esquema de clasificacion en cascada,
se evaluaron los latidos con los clasificadores binarios
aislados, con el fin de observar el comportamiento uno a
uno de aquellas maquinas de aprendizaje que después se
dispondrian en el arreglo de clasificadores. Se ingresaron
latidos de todas las clases para corroborar si cada
clasificador estaba en la capacidad de diferenciar entre el
“latido de interés” y “latidos desconocidos”. Los
resultados se muestran en la Tabla 3. Al analizar los
errores porcentuales de clasificacion de cada clasificador
binario, se encuentra que son menores que en la multi-
clasificacion, lo que es atribuido a la disminucién en la
complejidad de la separabilidad entre clases, sin embargo
la cantidad de errores total es mayor, por ejemplo para el
Perceptron multicapa la cantidad de errores acumulados
es de 122 mientras que en el caso de multi-clasificacion
fueron 63; lo cual puede ser debido a la cantidad no
equitativa de latidos entre los de las clases.

clase Otros, el segundo caso se da cuando un latido de la
clase Otros es clasificado como PVC empleando el
clasificador binario PVC vs Otros; es interesante hacer el
andlisis de la clase otros para este Gltimo, la cual se
encuentra constituida por latidos Normales, LBBB,
RBBB y APC. La maquina de aprendizaje que presentd
los mejores resultados al utilizar los clasificadores
binarios aislados fue la maquina de soporte vectorial con
Kernel funcién de base radial (RBF) ya que presenta la
menor cantidad de errores porcentuales, teniendo en total
7,5%. Al analizar los valores totales siguen siendo
resultados no muy distantes unos de otros. Para
establecer el esquema en cascada se tuvieron en cuenta
cuales fueron las maquinas de aprendizaje que
presentaron una menor cantidad de errores de
clasificacién con cada esquema aislado segun cada clase
de interés, siendo asi, para Normal vs. Otros se utiliza el
perceptrdn multicapa, para LBBB vs. Otros, RBBB vs.
Otros, PVC vs. Otros y APC vs. Otros se utiliza la
maquina de soporte vectorial con kenel funcién de base
radial (RBF), ver Tabla 4.

Al establecer los clasificadores binarios en cascada, se
obtiene a la salida de cada clasificador, latidos asociados
a la clase de interés y latidos desconocidos, los latidos
desconocidos pasan al siguiente clasificador y asi
sucesivamente. Al comparar los resultados obtenidos del
esquema en cascada, ver Tabla 4, con el esquema aislado
se observa una disminucion apreciable en la cantidad de
errores de clasificacion, pasando de valores totales entre
105 y 136 a 38 errores de clasificacion que corresponden
a un error porcentual del 2,7%. La cantidad de errores
logrados es més bajo inclusive comparandosele con los

MLP Poly RBF resultados obtenidos en la fase de multi-clasficacion,
Clasificador EC Error EC Error EC Error doénde el mejor caso se logré con la méquina de soporte
Binario (%) (%) (%) vectorial con kernel polinomial con 40 errores de
Normal vs clasificacion que corresponde a un error porcentual del
Otros 34| 243 | 471336 | 35 | 264 3%. La latidos no clasificables, son aquellos que no se
LBBB vs comportan como la mayoria de patrones de su clase, y
Otros 20 | 143 ) 19 | 136 | 11 0.7 por lo tanto fueron identificados como desconocidos.
RBBB vs
Otros 13 1086 | 14 1036 | 12 | 086 MA | EC Cantidad de latidos no
PVC vs T clasificables
Otros 25 | 179 | 30 1215 | 23 | 165 LBBB vs Otros RBF 3 4
Agt(l?’o\sls 31 2,22 36 258 24 172 RBBB vs Otros RBF 5 6
Total | 122 | 871 | 136 | 9,73 | 105 | 75 PVCvs Owos | RBF | 15 :
ota , ) '
Tabla 3. Errores de clasificacion al emplear los clasificadores APC vs Otros RBF 3 18
binarios aislados. E.C.: Cantidad de errores de Clasificacion. Normal vs Otros | MLP | 15 19
Error (%): Error porcentual. Poly: Maquina de soporte vectorial Total | 38 51

con kernel polinomial. RBF: Maquina de soporte vectorial con
kernel funcion de base radial. MLP: Perceptrén multi-capa.

Los errores mostrados corresponden a latidos de la
“Clase de interés” identificados como si fueran “Otros” y
latidos que deberian quedar en la clase “Otros” pero
fueron clasificados en la “clase de interés”, por ejemplo
el primer caso se da cuando un latido RBBB ingresa al
clasificador binario RBBB vs Otros y es clasificado en la

Tabla 4. Errores de clasificacion y cantidad de latidos no
clasificables al emplear el esquema de clasificacion en cascada.
E.C.: Cantidad de errores de Clasificacion. Error (%): Error
porcentual. M.A.: Maquina de aprendizaje. RBF: Méaquina de
soporte vectorial con kernel funcion de base radial. MLP:
Perceptrén multi-capa.

Latidos

No Clasificables confundidos
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NPC 20 0
ABERR 18 2
NAPC 20 0
NESC 20 0

Tabla 5. Cantidad de latidos identificados como No
Clasificables al ingresar latidos desconocidos al esquema de
clasificacién en cascada.

Los latidos “No clasificables” resultan de mayor interés,
al ingresar latidos completamente desconocidos para el
esquema en cascada, esta prueba se realiz6 con 20
ejemplos de 4 tipos de latidos (ABERR, NPC, NAPC vy
NESC), tal y como lo muestra la Tabla 5. Se observa en
la columna de los No Clasificables que en la mayoria de
casos los 20 latidos ingresados a la cascada son
identificados como No Clasificables, es decir, son latidos
desconocidos para él. La columna donde se muestran los
latidos confundidos, se refiere a la cantidad de latidos que
fueron clasificados como una de las 5 clases de interés,
esto solo ocurri6 con 2 latidos ABERR y fueron
confundidos con latidos Normales, el fallo se dio con el
clasificador Normal vs Otros de la cascada, el cual se
desarrollé con el Perceptrén multicapa.

4. CONCLUSIONES

Con el esquema de clasificacion en cascada empleando
maquinas de aprendizaje RBF con el esquema 3 de
extraccién de caracteristicas, se lograron resultados
satisfactorios, ya que se le hizo frente a la problemética
asociada a los sistemas de multi-clasifiacién generando
una clase inherente a la configuracion conocida como
latidos “No Clasificables”, con los que no hay incidencia
en errores. La complejidad de los clasificadores se
disminuy6 debido a la configuracion binaria, facilitando
la identificacién. El esquema en cascada queda dispuesto
para que se puedan ir adicionando fases durante el
proceso y la variedad de latidos cardiaco Clasificables
pueda ir aumentando, comportamiento propio de un
sistema experto y modular. Las méquinas de soporte
vectorial RBF tuvieron un alto desempefio para la
discriminacién entre las clases de interés y las
desconocidas. Se sientan antecedentes en la utilizacion de
esquemas de clasificacion no convencionales, procurando
dar un apoyo mas integral al diagnéstico médico.
Convendria establecer pruebas particulares para medir el
rendimiento de los esquemas de clasificacion, con latidos
cardiacos nunca antes tratados por el sistema y asi
corroborar el desempefio esperado en la clase No
clasificables. Aunque el esquema de clasificacion en
cascada muestra determinadas bondades, las méquinas de
aprendizaje en la modalidad de multi-clasificacion siguen
siendo validas, se deben seguir explorando posibilidades
que permitan disminuir la complejidad de las maquinas
de aprendizaje, lo que implica una disminucion en la
cantidad de errores de clasificacion.
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