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Tema 8
Sistemas de Analisis

8.1. Introduccion

Los sistemas de analisis automatico basados en técnicas modernas de analisis de

patrones comienzan a desarrollarse a mediados de la década de 1960. El objetivo es
ensefiar al sistema a manejar la informacion de interés presente en la sefial de forma que
reconozca o analice los patrones caracteristicos que permiten al experto humano realizar
un diagnostico.

Los patrones son porciones especificas de la sefal, caracterizados por su

morfologia o por determinados parametros caracteristicos (tales como la frecuencia,
amplitud, etc.). Los patrones estdn generados por eventos fisiologicos o por propiedades
del medio de conduccidn. El andlisis de patrones incluye:

Reconocimiento: comprende las diferentes fases de procesado desde la adquisicion
hasta la identificacion del patron, y se utiliza para tareas de clasificacion
(asignacion de un patron a una clase determinada) o deteccion (determinacion del
instante de ocurrencia o localizacion espacial de un patron).

Interpretacion: es el reconocimiento de las implicaciones que la aparicion del
patrén tiene (por ejemplo, el origen o la forma de generarse eventos, etc.). Utiliza
resultados obtenidos en diferentes etapas del reconocimiento de patrones.

Aprendizaje: incluye las diferentes etapas durante las cuales se transfiere
conocimiento a la maquina, con el objetivo de minimizar el error durante el
reconocimiento o la interpretacion. Este aprendizaje puede ser supervisado o no
supervisado. En el primer caso, se proporcionan patrones correctamente
clasificados por los expertos para cada clase, y que permiten al sistema aprender la
forma de clasificar. En el segundo caso, el sistema forma automaticamente grupos
de patrones similares y extrae a partir de ellos las clases.

En este tema nos vamos a centrar en el reconocimiento de patrones. Dicho

reconocimiento se realiza mediante un proceso de clasificacion. El sistema tiene a priori un
conocimiento de los tipos (clases) de sefial a considerar, obtenido durante la fase de
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aprendizaje. Una sefial desconocida sera clasificada en una de las clases conocidas. Una de
estas clases suele ser una clase “desconocida”, que comprende todas aquellas opciones no
consideradas, o también aquellos casos que no es capaz de clasificar. La entrada al sistema
de reconocimiento es un conjunto de N medidas realizadas sobre el vector X (usualmente
las muestras de la sefial), y denominado “vector patron”. Dicho vector contiene toda la
informacion disponible de la sefial. Un conjunto de caracteristicas, estructuradas en forma
de vector de caracteristicas {3, se extrae del vector patron. El clasificador opera sobre el
vector de caracteristicas, con un conjunto de funciones denominadas ‘“decisiones” o
“funciones discriminantes” para obtener la clasificacion.

EXTRACCION
MEDIDAS CARACTERISTICAS CLASIFICADOR

SELECCION SELECCION
CARACTERISTICAS DE CLASES

Figura 8.1. Diagrama de bloques de un sistema de clasificacion.

El proceso consta, pues, de dos partes:

* 1. Fase de aprendizaje. En esta fase, se dota al sistema de la informacion
necesaria sobre:

= Las caracteristicas a seleccionar (aquéllas que mejor discriminan).
= Las clases a clasificar (patrones obtenidos a partir de las caracteristicas
correspondientes a cada clase, mediante una estimacion de su

probabilidad de distribucion).

* 2. Fase de clasificacion. En esta fase tenemos dos etapas:

= Extraccion de caracteristicas a partir del vector patron, en funcion de la
informacion sobre seleccion de caracteristicas.
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= (lasificacion, comparando los patrones de las clases con el vector de
caracteristicas mediante alguna funcion de decision. En general, cuando
existen M clases, se utilizan M funciones de decision, di(f), i=1..M. La
sefial con vector patron X y vector de caracteristicas 3 se clasificara en
la clase i-ésima, w;, si:

di(B)>di(B); 1j=L, ... M; =

En el siguiente ejemplo, tenemos un vector de caracteristicas de dimension 3, y dos
clases m; y w,. La proyeccion de los grupos de caracteristicas en el espacio tridimensional
de caracteristicas se muestra en la siguiente figura. Puede verse que la clasificacion de las
dos clases se puede hacer con la caracteristica [, solamente, puesto que las proyecciones
de los grupos en este eje no se solapan, cosa que ocurre para los otros casos. Por tanto
puede establecerse una funcion de decision que discrimine entre ambas clases.
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Figura 8.2. Proyeccion de los grupos en el espacio de caracteristicas.

VNIVERSITATG D VALENCIA INGENIERIA BIOMEDICA

JUAN F. GUERRERO MARTINEZ
Opencoursewa re Curso 2010-2011

8.3



E scolaTecnica SuperiordE nginyeria

Departament d "Enginyeria Electronica

En la siguientes secciones, vamos a revisar los métodos de extraccion de
caracteristicas y clasificacion mas usuales.

8.2. Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas son representaciones compactas de los patrones conteniendo,
idealmente, solo informacion relevante para su clasificacion. La eleccion Optima de
caracteristicas para un determinado caso no es obvia, y generalmente se realiza basandose
en el conocimiento previo de que se dispone sobre el problema. Esto crea un cierto grado
de incertidumbre en la seleccion, frecuentemente resuelta mediante métodos de prueba y
error, y también suele generar un numero inicialmente grande de -caracteristicas
seleccionadas, que puede reducirse mediante algunas técnicas.

Las caracteristicas se organizan usualmente como un vector (vector de
caracteristicas), que constituye una representacion comprimida del patréon. La dimension
de dicho vector viene limitada por diversos factores contrapuestos, como la complejidad
del hardware o el sofiware del clasificador, el hecho de que la clasificacion sea mas
precisa cuando el vector de caracteristicas s6lo contiene las més relevantes o la méxima
pérdida de informacidon permisible. A continuacion comentaremos brevemente diversas
técnicas de extraccion y seleccion de caracteristicas.

Caracteristicas no transformadas

Son caracteristicas extraidas directamente de los datos de entrada, como
amplitudes, duraciones, etc. Un tipo usual es el cilculo de momentos de diferentes
ordenes, tales como el de primero (media), el de segundo (potencia de la sefial) y el
segundo momento central (desviacion estandar).

Otro tipo es el modelado paramétrico. En este caso, las caracteristicas serian los
coeficientes autorregresivos y de promediado movil del modelo.

Caracteristicas transformadas

Se trata de caracteristicas extraidas por transformacion de los datos (aplicacion de
una transformada). La més comun es la transformada discreta de Fourier (DFT), utilizada
en analisis espectral y que permite extraer caracteristicas frecuenciales de la sefial. Otras
transformadas, como la transformada discreta del coseno (DCT), la de Haar o la de Walsh,
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o en el caso de las wavelets, como transformaciones de la sefial en un plano tiempo-escala,
se han utilizado para extraer caracteristicas de biosefiales.

La transformada de Karhunen-Lo¢ve (KLT) proporciona una representacion de un
a sefal en funcion de una base ortonormal de vectores ordenados, donde cada vector de la
base representa caracteristicas relevantes de la misma. Puesto que los vectores estan
ordenados Optimamente, la seleccion de caracteristicas (vectores de la base) se realiza
simplemente escogiendo los N primeros, de mayor magnitud, y desechando el resto. No
obstante, si dos clases comparten las caracteristicas mas relevantes y solo se diferencian en
algunas menos relevantes, se perderia la informacion discriminatoria. Algunos autores
proponen realizar algtn tipo de transformacion a los datos antes de aplicar la KLT en estos
Casos.

Un método eficiente de extraccion de caracteristicas es el de descomposicion en
valores singulares (SVD). Se trata de una extension de la KL T al caso de varias senales de
entrada, ordenadas en forma de matriz, e intenta representar la matriz de datos como otra
matriz de menor rango. Los valores singulares son las raices cuadradas positivas de los
valores propios del producto de la matriz de datos por su transpuesta, y estan ordenados de
mayor a menor, por lo que también puede seleccionarse un nimero N.

Descriptores estructurales

Se utilizan en técnicas sintacticas de reconocimiento de patrones, basadas en la
morfologia de los mismos. La estructura del patréon estd formada por una serie de
caracteristicas de bajo nivel, usualmente llamadas primitivas, tales como arcos, esquinas o
lineas, que se caracterizan por una serie de medidas o atributos (grado de curvatura,
longitud del arco, etc.).

La sefial puede descomponerse en primitivas mediante la utilizacion de gramaticas.
Una gramatica viene definida por:

G=[Vy, V\,P, S ]

donde Vr es el conjunto de simbolos o primitivas terminales, Vx es el conjunto de
simbolos no terminales, P son las producciones o reglas de reescritura de los simbolos y S
es el simbolo inicial o raiz. Un alfabeto es el conjunto de todos los simbolos utilizados por
la gramatica, y un lenguaje esta compuesto por todos los subconjuntos del vocabulario que
puede generar la gramatica. Una sentencia o cadena es cualquier secuencia de simbolos
formado a partir del vocabulario.

La figura 8.3 muestra un ejemplo de representacion sintactica del ECG y el
conjunto de caracteristicas (o primitivas) correspondiente. Por ejemplo, se podrian medir
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atributos para cada primitiva tales como la suma de los valores de cada muestra o el
niumero de muestras que la componen (relacionados, respectivamente, con la amplitud y
duracion correspondientes).

Descriptores graficos

Los graficos se utilizan en técnicas sintacticas de reconocimiento de patrones
cuando el conjunto de entrenamiento es demasiado pequefio para inferir correctamente las
gramaticas correspondientes a las clases de patrones. Se definen como Gr = [N, R], donde
N es un conjunto de nodos (vértices en el patrén), y R es un subconjunto de NxN que
indica los arcos en el grafico. Existen varios tipos: graficos relacionales, acoplados y
relacionales con atributos.

"\ N/

Figura 8.3. Representacion sintactica del ECG: definicion de primitivas.

Métodos de seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se suele basar en alguna medida de su efectividad.
Una medida optima es la probabilidad de error en la clasificacion producido por el
conjunto seleccionado. Otra medida utilizada en la practica es el porcentaje de error
obtenido tras realizar la clasificacion del conjunto de datos disponibles. También se
utilizan las matrices de dispersion, tanto la correspondiente a los elementos de la misma
clase (definida como la matriz de covarianza de las caracteristicas de esa clase), como la de
dispersion entre clases (correspondiente a la covarianza entre clases). En este caso, el
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criterio de separabilidad es proporcional a ambas matrices, y debe maximizarse para
maximizar la distancia entre las clases sin aumentar la dispersion dentro de cada una.

Dado el conjunto inicial de caracteristicas extraidas, puede calcularse el criterio
para todas las combinaciones posibles de las mismas. Este método, que se conoce como
busqueda exhaustiva, tiene como inconveniente la gran cantidad de célculos a realizar (por
ejemplo, el numero de combinaciones a calcular es el orden de 10" para un numero de
caracteristicas de 40). En la practica se utilizan otros métodos suboptimos, tales como la
busqueda hacia delante o hacia atras. En la primera, se selecciona la mejor caracteristica,
que se incorpora al conjunto final, inicialmente vacio. A continuacion se busca la siguiente
mas discriminatoria, calculando en cada iteracion el criterio de clasificaciéon. En la
busqueda hacia atras se parte de un conjunto inicial que contiene todas las caracteristicas y
en cada iteracion se va eliminando una de ellas.

La limitacion que presentan estos algoritmos es la imposibilidad de descartar o
reintroducir caracteristicas, consideradas no relevantes en su momento, en el conjunto
final. Otra técnica, conocida como algoritmo afiadir | y descartar r, combina los dos
métodos anteriores, eliminando r caracteristicas del conjunto final después de haber
afiadido 1 nuevas.

Otro método de reduccién de la dimension del vector de caracteristicas es el
utilizado en andlisis discriminante, que determina en menor conjunto de caracteristicas
posible minimizando la varianza entre grupos mediante la utilizacion del estadistico F
como indice de bondad.

8.3. Métodos de clasificacion

El proceso de clasificacion requiere que los vectores de entrenamiento estén
agrupados en clases bien definidas y separables en el espacio de caracteristicas. Este
agrupamiento en clases se conoce como clustering, y existen diversas técnicas para
implementarlo, tanto en aprendizaje supervisado (en el que ya existe una asignacion previa
de cada vector de entrenamiento a una clase, aunque dicha asignacion pueda no ser
correcta) como automatico (en el que el propio sistema debe generar la asignacion).

Existe una gran variedad de métodos de clasificacion, que podemos agrupar en
clasificadores estadisticos, sintacticos y basados en técnicas de Inteligencia Artificial. A
continuacion comentaremos brevemente estos métodos.
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Clasificadores estadisticos

Existen varios tipos de clasificadores estadisticos. Un tipo, los denominados
clasificadores basados en minimizacion de distancias, realizan la clasificacion de un patrén
en funcion de la menor distancia a una de las clases en el espacio de caracteristicas.

Dentro de este tipo se encuentra el clasificador lineal de Bayes. Supone conocidas
las probabilidades asociadas a cada clase, P(w;). Por ejemplo, para el caso de dos clases, m;
y m,, suponiendo matrices de covarianza iguales y caracteristicas estadisticamente
independientes, para las cuales la inversa de la matriz de covarianza es la matriz identidad,
la regla de decision de Bayes simplificada clasifica el vector de caracteristicas 3 segiin:

(y-p) B +;(M1TM1 - M§M2)<1H[P(wl)} = /J’E{wl
> w,

P(w,)

donde w; y w son los vectores de las medias de cada clase.

Figura 8.4. Clasificador de distancia minima.

Cuando las clases estan bien separadas entre si, puede realizarse la clasificacion en
funcion de la distancia minima del vector de caracteristicas a una de las clases. La
siguiente figura muestra un ejemplo de clasificador de distancia minima. Las dos clases
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son separables mediante una funcion de decision d(f). Dado el vector 3, se calculan las
distancias D; y D», asignando el vector a la clase a la que corresponda menor distancia.

El clasificador de distancia euclidea utiliza una regla de decisién dada por:

P(w,) w,
= e
P( J &

2 W,

<
IB-u I =I1B-u, > 2In

>

La distancia euclidea se define como:

Di2 =l B - U, ||2= (B - Mi)T'(ﬁ _Aui)

y la funcion de decision viene dada por:

|
di(ﬁ)=/o’Tui—5Mfu,«

La distancia de Mahalanobis es una variante de la anterior, normalizada respecto a
la dispersion entre clases. Se define como:

D} =(x-u) ) (x-u)
donde 2 es la matriz de covarianza de la clase 1.

En muchas ocasiones, las probabilidades de las clases no se conocen previamente,
por lo que no pueden aplicarse los métodos anteriores. En este caso, se pueden utilizar
técnicas no paramétricas, como la clasificacion por el vecino mas proximo. Supongamos,
por ejemplo, el caso de dos clases, w; y w,,. Dado el vector de caracteristicas a clasificar,
B3, se fija un nimero k de vecinos proximos (correspondientes a los vectores de las dos
clases), y se determina la region minima del espacio de caracteristicas, centrada en 3, que
contiene los k vecinos. Este nimero k a su vez estara formado por k; vectores
pertenecientes a w; y k, vectores de w,, de manera que k= k;+ k,. La regla de clasificacion
para este caso vendra dada por:

> —~ (o,
k. k,=pE
< w,

La figura 8.5 muestra un ejemplo de este tipo de clasificador. En este caso, k=8,
k=6 y k,=2, por lo que B se clasificaria como perteneciente a la clase w;.
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Figura 8.5. Ejemplo de clasificacion por k vecinos mas proximos.

Otro tipo de clasificador es el discriminante lineal de Fisher, que permite reducir la
dimension del vector de caracteristicas de N a L=M-1, donde M es el numero de clases.
Para ello, se proyecta el vector original de dimension N en una superficie de menor
dimension, elegida de manera que maximiza la separacion entre clases, mejorando asi la
clasificacion.

Los clasificadores basados en criterios de entropia realizan la clasificacion de un
patrébn minimizando el grado de incertidumbre, lo que es equivalente a minimizar la
dispersion dentro de cada clase mientras se preserva la dispersion entre las diferentes
clases. Por ultimo, los clasificadores basados en méxima semejanza, optimizan un
parametro basado en la semejanza entre el patron a clasificar y el de las clases.

Clasificadores sintacticos

Los clasificadores sintacticos siguen un esquema similar al de los estadisticos.
Dado un conjunto de clases, el clasificador debe aprender su estructura durante la fase
de aprendizaje. Para ello, partiendo de un conjunto de entrenamiento, se determinan las
caracteristicas estructurales (primitivas) y las reglas de combinacion (gramatica). Cada
gramatica describe todas las sefiales (sentencias) pertenecientes a una clase dada
(lenguaje). La determinacion de la gramadtica a partir del conjunto de entrenamiento se
conoce como inferencia gramatical. En la fase de clasificacion, el vector de entrada se
preprocesa para eliminar ruido y se extraen sus primitivas. Posteriormente se clasifica
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mediante la aplicacion de la gramatica de cada clase. El esquema del proceso puede
verse en la siguiente figura.

INFERENCIA
GRAMATICAL

Muestras I N EXTRACCION
GRAMATICAS
ENTRENAMIENTO

CLASIFICACION \}

Vector a EXTRACCION
clasificar PREPROCESADO I—) PRIMITIVAS

ANALISIS
SINTACTICO

Figura 8.6. Diagrama de bloques de un sistema de clasificacion sintéctica.

El vector a clasificar est4 representado por una cadena, una lista de simbolos que
representan primitivas de la sefal conectadas en un orden especifico, generada por una
gramatica. Cada clase tiene su propia gramatica, y el clasificador debe determinar cuél
ha producido dicha cadena. Un método usual de reconocimiento de cadenas es la
utilizacion de automatas de estados. Un autémata de estados finitos viene dado por:

A =(Z,Q,9,90,F)

donde X es el alfabeto, Q es el conjunto de estados, 0 es el operador de mapeado, qo es
el estado inicial y F el conjunto de estados finales.

Como ejemplo, consideremos el andlisis sintactico de la sefial de ECG propuesta

por Furno y Tompkins (figura 8.7). En este caso, se utiliza un autoémata para clasificar
complejos QRS (deteccion del QRS). El automata viene definido por:

AE = (ZEaQEaébqoﬁ{ qQ, qN})
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donde

Zg= { cero,normup,normdown,otro}

QE= { do, q1, 92, qq, qN}

qo Y qn son los estados finales (QRS o ruido). Las reglas de transicion entre estados
vienen dadas por el operador de mapeado 9, y son del tipo:

0( qo,cero) = { qo}

Cero normup normdown normup

\

normup

normup

normdown

otro

Figura 8.7. Definicion de primitivas y diagrama de transicion de estados.

Para calcular las primitivas, se deriva la sefal de entrada. Posteriormente se
agrupa la derivada en secuencias de valores consecutivos con igual signo de la derivada.
A cada secuencia se le asocian dos parametros: la suma de las diferencias entre muestras
(relacionado con la amplitud de la secuencia) y el nimero de diferencias (relacionado con
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la duraciéon de la misma), cuyos valores normales se obtienen en la fase de aprendizaje.
Aplicando umbrales, se determina el tipo de primitiva extraido (por ejemplo, si es una
pendiente normal —normup-, linea basal —cero- o ruido —otro-). La cadena de primitivas
obtenida sera la entrada al automata, que determinard si se trata de un QRS normal
(secuencia cero-normup-normdown-normup) o no. La figura 8.7 muestra la definicion de
primitivas y el diagrama de transiciones entre estados.

Clasificadores basados en técnicas de inteligencia artificial

Bésicamente hay dos grupos de técnicas basadas en inteligencia artificial (Al):
simbdlicas (sistemas expertos) y conectivas (redes neuronales). Un sistema simbolico es
un mecanismo de manipulacion de informacion sobre la estructura de las clases. Un tipo
usual en reconocimiento de patrones biomédicos es el sistema experto, que se basa en
razonamiento de tipo inductivo y bases de conocimiento para realizar la clasificacion.

Para implementar el razonamiento, se utilizan procedimientos basados en reglas.
Las reglas representan conocimiento sobre el problema, codificado en una serie de
instrucciones. Por ejemplo, una regla de decision tipica en un sistema de analisis de ECG
puede tener el siguiente formato:

REGLA nnn: IF
(1) QRS = 110 mseg en cualquier derivacion AND
(2) Sd. =40 mseg. en [ 0 avL AND
(3) R terminal presente en V1
THEN
(a) QRS =0.11 seg; AND
(b) QRS terminal hacia la derecha y anterior; AND
(c) bloqueo incompleto rama derecha haz.

Las reglas estan usualmente basadas en conocimiento de expertos humanos. El
camino a través del arbol de decision proporciona finalmente una o mas interpretaciones
que son presentadas en un informe final. La aplicacion de las reglas estd controlada por
especificaciones procedurales (metarreglas). Las estrategias de control de los sistemas
expertos se basan en motores de inferencias, que interconectan las reglas con los datos.
Podemos destacar dos tipos: los que proporcionan una conclusion (clasificacion) a partir
de un conjunto de hechos (datos) y reglas, y los que muestran que un conjunto de
hechos satisfacen las hipdtesis.
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Clasificadores basados en redes neuronales

Las redes neuronales (RN) son sistemas conectivos que simulan las conexiones
entre neuronas bioldgicas y sus caracteristicas de activacion. Su clasificacion se basa en la
topologia de la red (nimero de neuronas, de capas e interconexiones de las mismas), asi
como en el modo de aprendizaje. Este tipo de clasificadores se distingue del resto de los
comentados en que no es algoritmico, y la informacion aprendida durante el entrenamiento
se utiliza para modificar la propia topologia de la red.

Capa Capa Capa Capa Capa Capa
entrada oculta salida entrada oculta salida

Neuronas Conexiones

a) b)

Figura 8.8. Estructuras de redes neuronales: a) red tipo feedforward; b) red tipo
Hopfield.

Existen basicamente dos tipos de estructuras: feedforward y Hopfield. La red
feedforward consiste en varias capas formadas por diverso nimero de neuronas artificiales.
Las conexiones entrantes a cada capa provienen exclusivamente de la capa anterior, y las
salientes solo llegan a la siguiente. La primera capa se denomina capa de entrada, la
ultima capa de salida y el resto capas intermedias u ocultas. Las redes de tipo Hopfield se
diferencian de las feedforward en que puede haber conexiones desde capas posteriores a
anteriores (no necesariamente consecutivas) y las salidas pueden obtenerse también de las
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capas ocultas, y no necesariamente de la ultima capa. La figura 8.8 muestra ambos tipos
de esquemas.

La estructura de una neurona artificial (perceptron) se muestra en la siguiente
figura. Las n entradas, equivalentes a las sinapsis de la neurona real, e,, se multiplican por
n factores peso, wy, y posteriormente se suman. La salida depende de una funcion de
activacion, F, que puede ser lineal o no (las mas usuales en este caso son la funcion umbral
y la sigmoide).

€1
€
F S
€3
€n
F F
» f »
y | y
a) b)

Figura 8.9. Estructura de una neurona y funciones de activacion: a) umbral; b)
sigmoide.

En la fase de entrenamiento, se utilizan algoritmos como el back-propagation, que
modifican iterativamente los pesos de cada capa para proporcionar la salida deseada a
partir del conjunto de entrenamiento.
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8.4. Evaluacion de clasificadores

Una vez desarrollado el clasificador, debe evaluarse su funcionamiento antes de su

utilizacion. El método de evaluacion usual es similar al que se aplica para la evaluacion de
pruebas diagndsticas en medicina, ya que el objetivo del sistema de clasificacion es
también “diagnosticar” el tipo de patologia que padece el paciente. No obstante, el método
puede extrapolarse no so6lo al caso de sistemas de clasificacion, sino también al caso de
detectores de eventos o cualquier otro sistema que deba decidir entre varias opciones.

La exactitud de una prueba diagndstica se define como la capacidad de

clasificacion correcta. No obstante, pueden darse diferentes casos cuando aplicamos la

prueba:

Verdadero positivo (VP): el resultado de la prueba coincide con la clasificacion
correcta, indicando la presencia de la patologia real.

Verdadero negativo (VN): el resultado de la prueba coincide también con la
clasificacion correcta, indicando en este caso la ausencia de patologia.

Falso positivo (FP): el resultado de la prueba no coincide con la clasificacion
correcta, indicando presencia de una patologia que no existe en realidad.

Falso negativo (FN): el resultado de la prueba no coincide con la clasificacion
correcta, indicando ausencia de una patologia que si existe en realidad.

En base a estos casos, podemos definir diversos parametros que permiten evaluar la

prueba diagndstica. Los mas usuales son:

Sensibilidad: indica la capacidad de la prueba para detectar la presencia de la
patologia. Se define como:

Sensibilidad = VP / ( VP + FN)

Especificidad: indica la capacidad de la prueba para no detectar la presencia de
la patologia cuando no esta presente. Se define como:

Especificidad = VN /( VN + FP)

Valor predictivo positivo: proporcion de resultados validos entre los resultados
positivos de la prueba. Se define como:

VPP =VP/(VP+FP)

VNIVERSITATG DVALENCIA INGENIERIA BIOMEDICA
Ope nCourseWare JUAN F. GUERRERO MARTINEZ

Curso 2010-2011



E scolaTecnica SuperiordE nginyeria

Departament d "Enginyeria Electronica

* Valor predictivo negativo: proporcion de resultados validos entre los resultados
negativos. Se define como:

VPN =VN/(VN+FN)

* Valor global: proporcion de resultados validos entre todos los resultados. Se
define como:

VG =(VP+VN)/(VP+FP+VN+FN)

En el caso ideal, los valores de los parametros deberian tender al 100%. Los
valores inferiores que se obtienen generalmente estan influidos no sélo por el rendimiento
del propio sistema de clasificacion, sino también por la eleccion de la muestra de casos
sobre la que se aplica. Dicha muestra se divide usualmente en dos grupos: control (que
corresponde a personas sanas que no presentan patologias) y el de pacientes afectados por
la patologia. La composicion del grupo control influye en la especificidad obtenida,
mientras que la del grupo de pacientes condiciona el valor de sensibilidad. También los
valores predictivos se ven afectados por factores como la prevalencia de la enfermedad, es
decir, la frecuencia de afectacion de dicha enfermedad en el conjunto de la poblacion.

Otro factor importante en la evaluacion de la prueba es disponer de un diagnostico
fiable de referencia, lo que se conoce como estandar de oro. Para su obtencion, se debe
definir un criterio que pueda ser aplicado por un grupo de expertos para llegar a un
consenso en el diagnostico final. Existen bases de datos estandar que proporcionan
ficheros de marcas de referencia que permiten evaluar algoritmos de deteccion o
clasificacion. Por ejemplo, algunas de las mas utilizadas para ECG son la del Instituto
Tecnologico de Massachussetts (MIT/BIH) o la de la Asociacion Americana del Corazén
(AHA).

Por ultimo, la decisién de clasificacion se establece mediante la utilizacion de
algiin tipo de umbral sobre los resultados de las pruebas realizadas. Esto implica que,
dependiendo del mismo, se obtienen diferentes resultados de sensibilidad y especificidad
para un determinado método. Las denominadas curvas ROC (Receiver Operating
Characteristics), desarrolladas inicialmente en aplicaciones de radar, se comenzaron a
aplicar en el campo de la medicina para evaluar pruebas diagndsticas que presentan
solapamientos de resultados entre pacientes y personas sanas. La curva ROC es un grafico
en el que se situa los valores de sensibilidad en el eje Y, y los de 1-especificidad en el eje
X. Para el conjunto de casos se obtienen pares sensibilidad-especificidad que conforman la
curva para diferentes valores de umbral. Para comparar métodos de clasificacion, se
obtienen las curvas correspondientes a cada método, siendo el Optimo aquél que presente la
curva con mayor area encerrada. La figura 8.10 muestra un ejemplo de curvas ROC.
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sensib ilidad

0 1-especificidad 1

Figura 8.10. Curvas ROC. A: caso ideal (maxima area encerrada). B: caso
intermedio. C: caso limite (sin discriminacion).

8.5. Ejemplos de sistemas

Analizador de ECG

Un sistema de analisis del ECG realiza una clasificacion automatica de sefiales
electrocardiograficas. Aqui, las muestras seran registros de ECGs de casos normales y
patologicos. Un conjunto de ECGs es previamente diagnosticado manualmente por el
cardidlogo, y constituye el conjunto de entrenamiento. De este conjunto, se generan
patrones (para cada una de las clases) y se estiman las estadisticas asociadas a cada clase.
Cuanto mayor sea la informacion contenida en el conjunto de entrenamiento, mejor sera el
proceso de entrenamiento y la probabilidad de una correcta clasificacion.

La intepretacion del ECG comienza, pues, con la extraccion de caracteristicas,
proceso que podemos dividir en dos partes:

1. Reconocimiento de formas de onda para identificar las ondas del ECG,
incluyendo ondas P, T y complejo QRS.
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2. Medidas para cuantificar el conjunto de amplitudes y duraciones utilizadas para
controlar el proceso de interpretacion.

El primer paso en el reconocimiento de ondas es identificar los pulsos
independientes utilizando un algoritmo de deteccion del QRS. En segundo lugar, los
pulsos similares en cada canal son alineados temporalmente y promediados, produciendo
un pulso patrén para cada una de las 12 derivaciones. Estos 12 patrones son analizados
para identificar ondas adicionales u otras caracteristicas del ECG, realizandose un conjunto
de medidas que se disponen en una matriz para ser analizada por procesos subsiguientes.

En la figura 8.11 se muestra la matriz de caracteristicas que la maquina de analisis genera
para cada paciente.
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Figura 8.11. Matriz de medidas producida por una méaquina de interpretacion de
ECG. Las amplitudes en mV y las duraciones en ms. (W. J. Tompkins Ed.
"Biomedical Digital Signal Processing". Prentice Hall)

Existen dos aproximaciones basicas a la interpretacion automatica del ECG en
instrumentaciéon comercial: sistemas expertos (reglas de decision) y clasificacion
estadistica de patrones. En este sistema, se utiliza la primera aproximacion. La siguiente
figura muestra el informe final proporcionado al médico por un intérprete de ECG para el

ECG presentado antes. La maquina ha clasificado este paciente como “Normal” con
“Ritmo sinusal normal”.
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Figura 8.12. Sumario e interpretacion (dngulo superior derecho) producido por un
intérprete de ECG (W. J. Tompkins Ed. "Biomedical Digital Signal Processing".
Prentice Hall).

Monitor de arritmias

Un tema de creciente interés es el de monitorizacion de pacientes en su domicilio.
El incremento de la capacidad de computacion, con el decremento en tamafio y consumo,
proporciona la posibilidad de disefiar instrumentacion biomédica inteligente, que permita
realizar funciones en el hogar hechas hasta ahora en hospitales.

El objetivo del monitor de arritmias es reemplazar las funciones de un grabador en
cinta Holter, el dispositivo generalmente utilizado para determinar si un paciente
ambulatorio tiene un problema cardiaco potencial. Un monitor portatil de arritmias
inteligente captura el ECG durante los periodos supuestamente anormales y envia
inmediatamente los registros parciales al hospital central a través de algin medio de
transmision, usualmente la red telefonica.

La extraccion de caracteristicas (en este caso, se utilizaran dos: intervalo RR y
duracion del QRS) requiere una deteccion previa de la onda R. La deteccion del QRS debe
ser lo mas precisa posible, puesto que de lo contrario los algoritmos de clasificacion de
arritmias produciran errores debido a pulsos detectados que no lo son realmente (falsos
positivos) o a pulsos no detectados (falsos negativos). A partir de la deteccion del QRS
pueden determinarse su duracion y el intervalo RR.
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Figura 8.13. Definicion de las clases en el espacio de caracteristicas.

Para clasificar la sefial de ECG, construiremos el espacio de caracteristicas (en este
caso, de dimension 2), basandonos en la definicion de las clases (figura 8.13). La region '0'
(RO) tiene limites fijos basados en limitaciones fisioldgicas. Cualquier vector de
caracteristicas representado en la region '0' se considera ruido, puesto que presenta valores
de RR o duracion del QRS inferiores a los posibles fisiologicamente.

Establecemos una region denominada normal, que sera aprendida por el algoritmo
basandose en un conjunto de 8 pulsos definidos por el cardidlogo como de ritmo y
morfologia normales para un paciente especifico. Este proceso de aprendizaje establece el
centro inicial de la region normal en el mapa bidimensional. Los limites de las otras
regiones, excepto para la region '0', se obtienen como porcentajes de la localizacion del
centro de la region normal.

El proceso de clasificacion consistird en representar el vector de caracteristicas de
la sefial de entrada en el plano de caracteristicas. La siguiente tabla muestra algunos tipos
de patologias que puede detectar el sistema. Asi, una taquicardia se caracterizara por series
de pulsos en la region 'l', que representa intervalos RR muy cortos. En caso de
braquicardia, los pulsos caen en la region '6'. Las patologias pueden clasificarse también
considerando secuencias de pulsos. Por ejemplo, una contraccion ventricular prematura
con pausa compensatoria completa podria caracterizarse por un intervalo RR corto y una
duracion del QRS larga seguido por un intervalo RR largo y una duracion QRS normal.
Esto podria manifestarse como una secuencia de dos puntos en el mapa, el primero en la
region '3'y el segundo en la '5'.
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TIPO DESCRIPCION
Normal Pulso en la region normal.
Asistole No hay R para > 1.72 seg (< 35 ppm).
Dropped RR largo: pulsos en R6.
R sobre T Un pulso en R2.

PVC con pausa compensatoria

Un pulso en R3 seguido de otro en RS.

PVC sin pausa compensatoria

Un pulso en R3 seguido de otro en regién normal.

Couplet

Dos pulsos consecutivos en R3 seguidos por otro en
region normal o RS.

Braquicardia paroxistica

Al menos 3 pulsos consecutivos en RS.

Taquicardia Promediado de RR < 120 ppm: R1.

Fusion Pulso con duracion QRS grande; en R4.

Escape Pulso con QRS retardado; en R5

Rechazado Pulso con RR<200 ms o duracion QRS<60 ms: RO.

Tabla 8.1. Tipos de patologias detectados por el sistema.

El centro de la regiéon normal se actualiza continuamente, basindose en el
promediado de los 8 pulsos mas recientes clasificados como normales. Esta aproximacion
permite a la region normal moverse en el mapa siguiendo cambios normales del ritmo
cardiaco que se producen durante el ejercicio o motivados por otros motivos fisioldgicos.
Los limites de las otras regiones se modifican también pulso a pulso, puesto que se basan
en la localizacion de la region normal. Por tanto, el algoritmo se adapta a los cambios

normales del ritmo.
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