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CLASIFICACION DE ARRITMIASUTILIZANDO ANFIS, REDESNEURONALESY
AGRUPAMIENTO SUBSTRACTIVO

RESUMEN

Se presenta una metodologia para la caracterizacion y clasificacion de sefiales
electrocardiograficas utilizando métodos no lineales tales como la entropia de
Shannon y la complejidad de Lempel-Ziv, y se ilustra la efectividad de los
sistemas de inferencia difusos y neuro difusos frente a las redes neuronales como
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1. INTRODUCCION

La electrocardiografia permite conocer la actividad
eléctrica del corazdn. El estado de la salud cardiaca es
generalmente reflejado por la forma de onda de la sefial
ECG vy la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV). Un
electrocardiograma puede contener importantes avisos de
la naturaleza de la enfermedad que afecta al corazon.

El sistema cardiovascular es demasiado complejo para
ser lineal y s intuitivamente se trata como un sistema no
lineal se puede obtener un mejor entendimiento de la
dindmica del sistema. En e 2000, Sun y otros [1]
desarrollaron una técnica no lineal para la deteccion de
arritmias a partir de la sefial ECG. Khadray otros [2] en
1997 presentaron la clasificacion de arritmias cardiacas
usando la transformada wavelet y las redes neuronales de
base radial. En el 2002, Dingfel y otros [3] clasificaron
arritmias cardiacas en seis clases usando modelamiento
paramétrico autoregresivo. En [4], se presenta una
metodologia para la clasificacion de arritmias usando la
entropia, €l diagrama de Poincaré y el méximo exponente
de Lyapunov.

En el presente trabgjo, se utiliza la entropia de Shannon,
y la complgjidad de Lempel-Ziv como base para la
clasificacion de arritmias sobre sefides ECG en cuatro
clases. Se extraen dos parametros o caracteristicas no
lineales para ser usados en la clasificacion como lo
propuso Acharyay otros en [4]. Se utilizan sistemas de
inferencia difusos con agrupamiento substractivo y neuro
difusos (ANFIS) para la clasificacion, y finamente se
comparan los resultados obtenidos con las redes
neuronales artificiales, evaluando su desempefio. En la
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seccion 2 se dan las definiciones necesarias referentes a
la extraccion de caracteristicas no lineales, en la seccion
3 se presenta el marco experimental, y en la seccién 4 se
muestran los resultados de clasificacién obtenidos para
cuatro clases de arritmias y se comparan con los
porcentgjes de clasificacion a aplicar redes neuronales
artificiales, finalmente en la seccién 5 se presenta €
andlisis de los resultados obtenidos.

2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

El andlisis de sefiales ECG desde €l punto de vista de la
dinamica no lineal presenta ventgas sobre el andlisis
lineal pues permite realizar una mejor descripcion de la
dinamica de cambio de las sefides, s se considera este
proceso un proceso no lineal [1]. A continuacion se
describen los métodos propuestos para € andlisis de
sefiales en este trabagjo.

2.1. Entropia de Shannon

La entropia es una medida que cuantifica la
incertidumbre presente en un conjunto de datos debido a
su cantidad de informacion. Sea

F(P(X\)) ==p(X)l0g,(p(X,)), 0= p(X,) <1

donde p(X,)es la probabilidad de que una variable

aeatoria X tome e valor de K (que representa el
tamafio del alfabeto), con k =1,2,...,N . Por lo tanto, la

funcion f(p(X,)) esigua acero cuando p(X,)=0
y p(X,)=1, y positiva para vaores intermedios,
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hallandose su maximo valor (f(p(X,))=1) cuando

p(X,)=0.5. A partir de esta expresion, |a entropia de
Shannon (entropia de informacion) se define como

H(X) =2 T(P(X,)

De este modo, la entropia de un conjunto de datos se
puede interpretar como €l grado de informacion que
proporciona su observacion; entre mayor sea la
incertidumbre en la observacion del conjunto de datos,
mayor es su valor de entropia.

2.2. Complgidad de Lempd-Ziv

El célculo de la complejidad Lempel-Ziv permite estimar
qué tan compleja o irregular es una serie de tiempo. En
este sentido, €l ruido blanco tiene la méxima complejidad
posible. Se mide e nimero de patrones distintos que
deben ser copiados para reproducir una secuencia dada.

Sea una secuencia de datos X = X, X,,..., X,, alacua

se le realiza un recorrido de izquierda a derecha, y cada
vez que se encuentra una subsecuencia nueva, denotada

como Q, se incrementa un contador de complejidad C.

Para una misma secuencia se repite € procedimiento
tomando segmentos cada vez mayores de la secuencia,
partiendo siempre del primer elemento de la misma. Al
terminarse la secuencia X, el nimero resultante C es su
medida de complgjidad. Para completar € andlisis, se
debe tener en cuenta que solo tienen sentido los valores
relativos de C, por tal motivo, este valor se divide entre
el tamafio de la secuencia.

3. MARCO EXPERIMENTAL

Las pruebas para clasificacion de arritmias se realizan
sobre sefial es tomadas de |a base de datos de arritmias del
MIT. Labase de datos de arritmias MIT-BIH contiene 43
fragmentos de media hora de dos canales de registros
electrocardiogréficos ambulatorios, obtenidos de 47
pacientes estudiados por el Laboratorio de Arritmias BIH
entre 1975 y 1979. Los registros fueron digitalizados a
360 Hz por canal con una resolucién de 11 bits sobre un
rango de 10 mV. En el desarrollo de este trabgjo se cred
un subconjunto de datos de 4 tipos de latidos (3
diferentes arritmias y latidos normales) con 50 gjemplos
para cada uno, asi:

e Bloqueo de ramaderecha (LBBB)

e Latido normal (N)

e  Contraccion ventricular prematura (PV C)
e Fibrilacién ventricular (VF)

Se extraen 2 caracteristicas por cada sefid ECG
segmentada como se observa en la figura 1, para un total
de 50 patrones por arritmia. Las caracteristicas no
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lineadles seleccionadas por sefial son la entropia de
Shannon y la complejidad de Lempel-Ziv.
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Figura 1. Segmentos de ECG normal (N) y con bloqueo
de rama derecha (LBBB).
4. CLASIFICACION

El conjunto de caracteristicas extraidas para los cuatro
tipos de arritmias (LBBB, N, PVC, VF) se muestraen la
figura 2, donde se observa la separacion entre clases

Marmal
< LBEB
PVC
¢+ WF

o
&)
T

o
@
T

o a
=) -~
*ox
% %
*
¥

o
n
=
o

Complejidad de Lempel-Ziv

o
(*QOOD e} Q@KCP s}
04 oo
o oF © %08 %o
03 Yo 4%t o 8

02r

01 L . L . . L L L . :
0 o1 02 03 04 05 06 07 08 08 1
Entropia de Shannon

Figura 2. Entropia de Shannon vs. Complegiidad de
Lempel-Ziv.

Se seleccionaron 25 patrones por clase como conjunto de
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento se
organizaron de tal forma que se lograra diferenciar las
clases con unasola salida.

Se utiliz6 como clasificador un sistema de inferencia
neuro-difuso del tipo Sugeno con 3 entradas, dos
funciones de pertenencia por entrada del tipo gaussianas,
y unasalidadd tipo constante, dado por [5] y [6], asi

> W(lﬂlm (% )j

i=1

f(x)="

z(nﬂ (x )]

donde f(X) es e valor de salida que corresponde a la
clase, X es e valor de la entrada en la funcion de

pertenencia I , w corresponde al valor de la constante
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en la funcién de salida, My &8 la funcion de pertenencia

| paralaentrada | , M esel nimero de entradasy N es
el nimero de funciones de pertenencia por entrada. Para
la base de reglas se tienen en cuenta todas las

combinaciones posibles, en total M ". La estructura del
sistema difuso generado se observaen lafigura 3.

Figura 3. Estructuradel sistema neurodifuso construido.

Las funciones de pertenencia se ubican inicialmente
igualmente espaciadas. Después de ser entrenado, se
logra un sistema del tipo Sugeno [7], con las funciones de
pertenencia en las entradas como se muestra en las
figuras4y 5.
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Figura 4. Funciones de pertenencia para la entrada 1 (Entropia

de Shannon).
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Figura 5. Funciones de pertenencia para la entrada 2
(Complgjidad de Lempel-Ziv).

En las figuras 4 y 5, se observa como se adaptan las
funciones de pertenencia del sistema difuso a conjunto
de datos de entrenamiento. Se seleccionaron como
criterios de parada para € entrenamiento un error menor
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a 0.003 o 100 epochs (iteraciones completas). Se utilizé
un algoritmo hibrido de entrenamiento backpropagation y
minimos cuadrados [5, 6].

Paralared neuronal artificial se utilizd unared multicapa
con 3 entradas, 6 neuronas en la capa ocultay 1 salida.
Las funciones de activacion utilizadas fueron “logsig” y
“tansig”, descritas en [6]. El algoritmo de entrenamiento
utilizado fue gradiente descendente con momento y tasa
adaptativa de aprendizaje. Se seleccionaron como
criterios de parada para e entrenamiento un error de
0.003 0 100 epochs.

Utilizando agrupamiento substractivo (substractive
clustering), se obtuvo un conjunto inicial de funciones de
pertenencia en las entradas ubicadas de acuerdo a los
conjuntos de caracteristicas y se construy6 una base de
reglas. Los parametros del consecuente se calcularon con
€l método del gradiente conjugado [7].

Las funciones de pertenencia obtenidas a partir de los
datos de entrenamiento se observan en las figuras 6y 7.
La base de reglas en este caso es igua a nimero de
funciones de pertenencia por entrada, que corresponde a
la misma base de reglas del sistema neurodifuso para un
numero mayor de funciones de pertenencia[7].
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Figura 6. Funciones de pertenencia para la entrada 1 con

agrupamiento substractivo.
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Figura 7. Funciones de pertenencia para la entrada 2 con

agrupamiento substractivo.
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4, RESULTADOSY ANALISIS

Se realizd prueba sobre e sistema entrenado con las
caracteristicas que no fueron utilizadas para €l
entrenamiento de los clasificadores. Como resultado se
obtuvo un menor error para el sistema difuso entrenado
que para la red neuronal. Los resultados obtenidos
durante la clasificacién se observan enlastablas 1y 2.

Tipo NuUmero de Numero Porcentaje
arritmia datos de dedatos | Clasificacion
entrenamiento | de prueba
LBBB 25 25 100 %
N 25 25 92 %
PvC 25 25 96 %
VF 25 25 100 %

Tabla 1. Resultados de clasificacion con e sistema de

inferencia neurodifuso.

Tipo NUmero de Numero Porcentaje
arritmia datos de dedatos | Clasificacion
entrenamiento | de prueba
LBBB 25 25 80 %
N 25 25 80 %
PvC 25 25 88 %
VF 25 25 84 %

Tabla 2. Resultados de clasificacion con lared neuronal .

De los resultados anteriores se nota que aunque la red
neuronal se adaptd mejor a los datos de entrenamiento,
pues alcanz6 un menor error durante el entrenamiento no
lo logré con datos desconocidos. Mientras que el sistema
difuso, aunque no acanz6 € error deseado en €
entrenamiento,  generalizd meor para  datos
desconocidos, obteniendo un error menor durante la
clasificacién. Sin embargo, hay que tener cuidado con los
datos que se encuentren por fuera del universo de
discurso de las entradas.

Para €l sistema difuso generado utilizando agrupamiento
substractivo se obtuvo €l error de clasificacion mostrado
en latabla 3, lo cua es inferior alo obtenido con la red
neuronal.

Tipo NUmero de Numero Porcentgje
arritmia datos de dedatos | Clasificacion
entrenamiento | de prueba
LBBB 25 25 96 %
N 25 25 96 %
PvC 25 25 92 %
VF 25 25 96 %

Tabla 3. Resultados de clasificacion con agrupamiento

substractivo.
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5.CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

La caracterizacion de sefiales bioeléctricas usando
técnicas de dindmica no lineal pueden ofrecer una mejor
representacion de las sefia es, pues € origen de estas esta
dado por condiciones de no linealidad.

Los sistemas de inferencia difusos y neuro difusos
presentan un mejor desempefio que las redes neuronales
pues son mas robustos a datos con ruido o mal
etiquetados. Los métodos de agrupamiento substractivo
permiten inferir reglas partir de los datos, asi como la
ubicacién inicial de las funciones de pertenencia lo cua
es suficiente para €l entrenamiento del sistema, 0 como
punto deinicio para un sistema neuro difuso.

Aunque los errores obtenidos durante el entrenamiento de
las redes neuronales pueden ser menores a los errores
obtenidos en los sistemas difusos, los sistemas difusos
son mas robustos para la clasificacién de datos nuevos,
ademas los sistemas neuro difusos generan una base de
reglas que puede ser relacionada con el razonamiento
humano y que permite entender la relacion de las
caracteristicas no lineales con la clase.
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