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Resumen

En este trabajo se presenta un estudio comparativo de diferentes técnicas de agru-
pamiento no supervisado con enfoque particional y espectral, orientado a la agrupacion
de patrones representativos de latidos extraidos de registros electrocardiograficos am-
bulatorios. Debido a la naturaleza de las senales estudiadas y a que, en muchos casos,
no es factible el etiquetado de las mismas, se prefieren las técnicas de agrupamiento
no supervisado para su andlisis. El uso de un modelo genérico de agrupamiento par-
ticional y la estimacion de parametros de inicializaciéon adecuados empleando técnicas
espectrales, son algunos de los aportes mas significativos de esta investigacién. Los
experimentos se realizan sobre una base de datos de arritmias estdndar del MIT (Mas-
sachusetts Institute of Technology) y la extraccién de caracteristicas se hace con técnicas
recomendadas por la literatura.

Otro aporte importante, es el desarrollo de un método de andlisis por segmentos
que reduce el costo computacional y mejora el desempeno del agrupamiento en com-
paracién con el andlisis tradicional, es decir, analizando todo el conjunto de datos en
una sola iteracién del procedimiento. Adicionalmente, se sugiere un esquema com-
pleto de analisis no supervisado de senales ECG, incluyendo etapas de caracterizacién,
seleccion de caracteristicas, estimacion del nimero de grupos, inicializaciéon y agru-
pamiento. También se disenan medidas adecuadas de desempeno, basadas en la con-
formacion de los grupos, que relacionan el agrupamiento con el ntimero de grupos
empleados y costo computacional. Este estudio se realiza teniendo en cuenta las re-
comendaciones de la AAMI (Association for the Advanced of Medical Instrumentation).

xxiil






Abstract

This work presents a comparative study of different partitional and spectral clustering
techniques to cluster heartbeats patterns of long-term ECG signals. Due to the nature
of signals and since, in many cases, it is not feasible labeling thereof, clustering is
preferred for analysis. The use of a generic model of partitional clustering and the
appropriate estimation of initialization parameters via spectral techniques represent
some of the most important contributions of this research. The experiments are done
with a standard arrhythmia database of MIT (Massachusetts Institute of Technology)
and the feature extraction is carried out using techniques recommended by literature.

Another important contribution is the design of a sequential analysis method which
reduces the computational cost and improves clustering performance compared to tra-
ditional analysis that is, analyzing the whole data set in one iteration. Additionally, it
suggests a complete system for unsupervised analysis of ECG signals, including feature
extraction, feature selection, initialization and clustering stages. Also, some appro-
priate performance measures based on groups analysis were designed, which relate
the clustering performance with the number of resultants groups and computational
cost. This study is done taking into account the AAMI standard (Association for the
Advance of Medical Instrumentation).
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1. Introduccion

El electrocardiograma (ECG) es una de las pruebas diagndsticas mas importantes
para el andlisis del comportamiento eléctrico del corazén [1]. Ademds, es de uso muy
frecuente por tratarse de una técnica no invasiva. El examen electrocardiografico mas
comun es el ECG de superficie de 12 derivaciones, que se realiza cuando el paciente
se encuentra en reposo y se aplica por un breve periodo de tiempo. Comunmente,
los registros o senales ECG son evaluadas por un especialista quien, de acuerdo a
su conocimiento y experiencia, emite un juicio sobre la salud cardiaca del paciente.
En la actualidad, los especialistas se apoyan en herramientas computacionales, que
permiten obtener medidas mas precisas sobre las senales de forma que el diagndstico sea
mas acertado. Existe otro tipo de prueba diagnostica, denominada electrocardiografia
ambulatoria, que se realiza para evaluar al paciente durante prolongados periodos de
tiempo, sin alterar su actividad diaria, lo que permite el examen dinamico del ECG en
su ambiente natural. La necesidad de un registro ambulatorio radica en que la detecciéon
de algunas patologias transitorias e infrecuentes no puede hacerse con el examen ECG
de 12 derivaciones [1]. Los registros obtenidos del examen ambulatorio se les conoce
con el nombre de registros Holter, en honor a Norman Jefferis Holter, quien desarroll6

el primer grabador de senales ECG portatil.

1.1 Planteamiento del problema

Uno de los mayores problemas de la evaluacién diagnéstica ambulatoria es la longitud
de los registros, lo que hace que la inspeccién visual sea un trabajo laborioso para los
especialistas. Por esta razon se han desarrollado herramientas de asistencia diagnostica
basadas en técnicas de procesamiento digital de senales y reconocimiento de patrones.
En este caso, la idea general de la asistencia diagndstica es disminuir la cantidad de
latidos que debe revisar el especialista, de manera que, en lugar de revisar todos los
latidos, inicamente deba revisar los latidos representativos de cada grupo obtenido por

el sistema de andlisis y, al final, sugerir un tipo de patologia asociada [2]. No obstante,
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el analisis computarizado de los registros Holter también representa un problema en
términos de tiempo de procesado. En el proceso de formar subconjuntos de latidos
existen dos esquemas: supervisado y no supervisado. En el esquema supervisado es
necesario disponer de un conjunto completo de latidos conocidos y etiquetados para
clasificar los nuevos latidos del registro a través de una comparacién con latidos de
las clases conocidas y, de esta manera, obtener un diagndstico automatico, aunque de
rendimiento bajo porque una comparacién con latidos base o plantilla no genera, en
todos los casos, buenos resultados debido a la variabilidad morfolégica y de longitud
de los latidos. De otro modo, los métodos supervisados requieren entrenamiento por
cada paciente o registro, y esto complica la labor del especialista.

Por otra parte, en los métodos no supervisados, no es necesario etiquetar el con-
junto de datos, ni se requiere de entrenamiento por cada registro y la tarea es mas
flexible. Estos aspectos hacen que el analisis no supervisado sea la técnica de uso mas
frecuente en el disenio de sistemas para examinar los latidos de un registro Holter. En
la clasificacién no supervisada, las técnicas de agrupamiento o clustering han resultado
muy utiles, sin embargo atin existe el problema abierto de la seleccion del método ade-
cuado para agrupar patrones homogéneos, que sea robusto ante factores como la gran
cantidad de latidos, costo computacional, clases desequilibradas, inicializacién y la alta

variabilidad morfolégica [3].

En este trabajo de tesis se presenta una evaluacién de diferentes métodos de agru-
pamiento particional y espectral, aplicados a patrones representativos de senales ECG,
extraidos de segmentos de registros Holter que presentan una variedad de arritmias
cardiacas, con el fin de determinar los que presentan un buen compromiso entre efecti-

vidad y tiempo de procesado en el agrupamiento de latidos homogéneos.

1.2 Organizacién del documento

Este documento estd compuesto por 10 capitulos distribuidos en 5 partes, asi: pre-
liminares, marco tedrico, marco experimental, resultados y discusién, y comentarios

finales. El contenido es el siguiente:
e En el capitulo 2 se presentan los objetivos de este estudio.

e En el capitulo 3 se presenta un recorrido conceptual de algunas generalidades de la

fisiologia del corazon y el procesamiento digital de senales ECG. Adicionalmente,
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se describe la base de datos empleada y algunos estandares del analisis ECG.

e El capitulo 4 es un estado del arte de la clasificacion de senales ECG, que corres-
ponde a una revisién bibliogrifica de algunos trabajos relevantes en el area
del procesamiento de senales ECG, especificamente, en procesos de extraccién

- seleccién de caracteristicas y clasificacion.

e Los capitulos 5 y 6, corresponden al marco tedrico y abarcan los dos enfoques
de analisis no supervisado estudiados: particional y espectral, respectivamente.
Cada uno de estos capitulos tiene una secciéon de introduccién en la que se pre-

senta un breve contexto y se mencionan las secciones que componen el capitulo.

e En el capitulo 7 se describen las metodologias disenadas para evaluar los métodos
de agrupamiento y en el capitulo 8 se mencionan las medidas de desempeno
aplicadas en este estudio. Los resultados de los experimentos se discuten en el

capitulo 9.

e Finalmente, en el capitulo 10 se presentan las conclusiones de este estudio y se

menciona el posible trabajo futuro.






2. Objetivos

2.1 Objetivo general

Comparar el desempeno de las mejores técnicas de agrupamiento no supervisado asocia-
das a esquemas de tipo particional y espectral, en la particion del conjunto de patrones
descriptivos de la senal ECG, con el fin de encontrar las que presenten equilibrio entre
la efectividad en la separaciéon de clases y el costo computacional, considerando que
las clases son desequilibradas y puede existir una variedad de morfologias de latido en

cada senal.

2.2 Objetivos especificos

* Implementar algoritmos representativos de agrupamiento particional y espectral
para aplicarlos a patrones de senales ECG y evaluar su desempeno, teniendo en

cuenta costo computacional y efectividad en la separacion de clases.

* Desarrollar una metodologia de comparacién de los algoritmos de agrupamiento

que permita identificar el algoritmo adecuado para el analisis de senales ECG.

* Proponer una metodologia de andlisis de registros Holter basada en métodos no

supervisados, orientada a la clasificacion de arritmias.






3. Contexto

En este capitulo se presentan algunos conceptos y discusiones preliminares orientadas al
soporte diagnostico de ECG. En la seccion 3.1 se presenta un breve recorrido conceptual
alrededor de la fisiologia del corazén a nivel eléctrico, el trazado del electrocardiograma
y los tipos de latido. En las secciones 3.2 y 3.3, se describe la base de datos empleada y
se presentan generalidades del procesamiento digital de senales ECG. Adicionalmente,

en la seccion 3.3.1, se mencionan estandares para el analisis de senales ECG.

3.1 Contexto Fisiolégico

El corazon posee un sistema electrogénico especializado que genera de forma ritmica
impulsos que se transmiten por toda su superficie y producen la contraccién del musculo
cardiaco necesaria para el bombeo de la sangre. Este sistema ritmico de conduccion es
susceptible de lesiones por cardiopatias, especialmente, por la isquemia de los tejidos
cardiacos, en consecuencia se presenta un ritmo anormal y el trabajo de bombeo se ve
gravemente afectado, incluso podria causar la muerte [4]. En el proceso de bombeo
de sangre intervienen cuatro cavidades que posee el corazén, dos superiores y dos infe-
riores denominadas auriculas y ventriculos, respectivamente. Las auriculas reciben la
sangre del sistema venoso y la llevan a los ventriculos, y desde ahi se transporta a la
circulacién arterial. La auricula y ventriculo derecho reciben la sangre baja en oxigeno
y la bombean al sistema de circulaciéon pulmonar, y las cavidades izquierdas bombean

la sangre oxigenada a todo el organismo.

A nivel eléctrico, este proceso genera un trazado que tiene una pauta normal de
acuerdo a la configuracion de los electrodos. Las configuraciones se conocen con el
nombre de derivaciones (ver Figura 3.1). El trazo obtenido se denomina electrocardio-
grama o senal electrocardiogréfica (ECG), en donde, en el caso normal, se presentan
tres ondas significativas: onda P, complejo QRS y onda T, como se muestra en la

Figura 3.2.
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Figura 3.1: Derivaciones para el andlisis ECG

La onda P se genera antes de cada contraccion auricular, es decir, cuando las
auriculas se despolarizan. El complejo QRS ocurre mientras el flujo de despolarizacion
atraviesa los ventriculos. La onda T es de repolarizacién, por tanto se genera cuando
los ventriculos se dilatan y se recuperan de su estado de despolarizacion. Los conceptos
de polarizacién y despolarizacion se asocian al estado de los potenciales de membrana,

en este caso, los tejidos del corazon.

| |
Intervalo GIRS

Figura 3.2: Electrocardiograma normal

Algunos tramos de la senal ECG tienen relacién directa con el tipo de anomalia del
paciente. Por ejemplo, en la hipertrofia de un ventriculo, la despolarizacion tarda mas
en pasar por el ventriculo hipertrofico y por tanto se extiende la longitud del complejo
QRS. También en las miocardiopatias ocurren alteraciones en el voltaje del complejo
QRS, en las que se nota una considerable disminucién del pico méximo y puede sig-

nificar tendencia a infarto del miocardio [1].

El impulso cardiaco, en el caso normal, debe propagarse a través del haz de His

y sus divisiones (rama derecha e izquierda), atravesando las fibras de Purkinje. Sin
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embargo, cuando uno de los elementos de este sistema de conduccion se altera, el
impulso eléctrico puede dejar su trayectoria normal y propagarse a través del propio
musculo ventricular, lo que genera un retraso y cambios morfoldgicos (melladuras) en
el complejo QRS que podrian ser atribuidos a contracciones ventriculares prematuras
(V), o un bloqueo de rama derecha (R) o izquierda (L). A este tipo de arritmias se les
denomina ventriculares y pueden detectarse analizando el ritmo, frecuencia y contorno
de los complejos QRS [1]. Las patologias auriculares, como los latidos auriculares pre-

maturos (A), se diagnostican analizando la onda P.

La Figura 3.3 muestra algunos tipos de morfologia de latido.

W%ﬁﬁf\@'%

(a) Tipo R (b) Tipo V (c) Tipo L (d) Tipo A (e) Tipo N

Figura 3.3: Diferentes morfologias de latido

En la Tabla 3.1 se relacionan algunos tipos de patologia con sus caracteristicas

morfoldgicas y de latencia.

Tipo de Onda P Complejo QRS
arritmia Frecuencia Ritmo Contorno Frecuencia Ritmo Contorno
o latido (bpm)* (bpm)
Ventricular 60 a 100 Regular Normal 60 a 100 Regular  Anormal,
prematuro > 200 ms
Bloqueo de 60 a 100 Regular Normal 60 a 100 Regular  Anormal,
rama derecha > 200 ms
Bloqueo de 60 a 100 Regular Normal 60 a 100 Regular  Anormal,
rama izquierda > 200 ms
Auricular - - - Similar a Regular Normal
prematuro una taquicardia

Tabla 3.1: Caracteristicas de algunas arritmias. Informacién tomada de [1]. * Latidos por
minuto.

Existen otras caracteristicas diagndsticas como la respuesta a cierta medicina, res-
puesta ventricular después de un masaje carotideo y otros indicadores provenientes de

la exploracion fisica.
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Ademas de las patologias cardiacas existen otros factores a nivel fisiolégico, asocia-
dos a antecedentes clinicos y complexiéon del paciente, a los que se le atribuye la varia-
bilidad morfolégica de los latidos. Por ejemplo, la diferencia de potencial del punto
R al punto més bajo de la senal, normalmente, debe encontrarse entre 0.5 mV y 2
mV, sin embargo esta relaciéon no se cumple constantemente ni siquiera en pacientes
normales. Esto se debe a que la corriente eléctrica alrededor del corazén se genera en
proporcién a la masa muscular [4].

Una causa muy comun de la disminucién del potencial en el electrocardiograma
es la presencia del liquido pericardio. Este liquido es buen conductor y disminuye la
amplitud de la pauta normal de la senal ECG. Otra razén por la que puede afectarse
la amplitud normal de los potenciales es el padecimiento de enfisema pulmonar, puesto
que el paciente diagnosticado con esta enfermedad suele tener un ensanchamiento de
la cavidad toracica y los pulmones tienden a envolver el corazén, por tanto se aisla el

voltaje entre la superficie del cuerpo y el corazon.

3.2 Base de datos de arritmias

El MIT (Massachusetts Institute of Technology) tiene para uso publico bases de datos
de senales ECG, entre ellas la base de datos de arritmias MIT/BIH que dispone de
registros con diferentes tipos de arritmia (A, L, R, V, entre otros). Las senales fueron
adquiridas a través de dos canales (0 y 1), con una frecuencia de muestreo de 360 hz,
11 bits de resoluciéon y 10 mv de rango. FEsta base de datos consta de 48 registros
obtenidos de diferentes derivaciones. Estos registros se encuentran etiquetados con
diversas anotaciones ttiles para su analisis y clasificacién. En [5] se explica detallada-

mente la organizacién de esta base de datos.

3.3 Procesamiento digital de senales ECG

El procesamiento de senales ECG orientado a la asistencia diagnéstica consta de
varias etapas, en general, implica pre-procesamiento, reduccién de perturbaciones, seg-
mentacion, extraccion - seleccién de caracteristicas y clasificacion. El resultado final
del sistema de diagnéstico automatico depende del funcionamiento de todas las eta-
pas, en otras palabras, si el conjunto de caracteristicas no representa las propiedades
intrinsecas de la senal ni genera buena separabilidad, los resultados de la clasificacion

no seran correctos [6].
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La senal adquirida no debe utilizarse directamente para realizar un proceso de
diagnéstico, ya que ésta posee informacion adicional o distorsionada debido a las varia-
ciones de la linea base, interferencias con la red y otros tipos de ruido [6]. Esta infor-
macién, ajena a la sustancial, debe minimizarse para optimizar el proceso de analisis
y obtener un soporte adecuado para el diagnéstico. Las perturbaciones de la senal se
pueden clasificar en dos tipos: artificiales y bioldgicas. Las perturbaciones artificiales se
refieren al equipo electrénico y pueden darse por interferencia con la linea de potencia,
ruido por dispositivos electrénicos o artefactos por contacto de electrodos. Mientras
que las perturbaciones de tipo bioldgico se le atribuyen a las sefiales electromiograficas
(EMG@), las cuales se superponen a la senial requerida y ocultan rasgos caracteristicos.
El ruido por desplazamiento de la linea base debido a la respiracion y los artefactos
por movimiento, también se catalogan como perturbaciones biolégicas. Las técnicas de
reduccion de perturbaciones se orientan al diagnéstico, por tanto, después del proceso
de filtracién, la senal no debe perder sus caracteristicas intrinsecas como su morfologia
y duracién [7]. Entre los principales métodos que se emplean para la disminucién
del ruido se encuentran las técnicas clasicas de filtracién, en las que se aplican filtros
pasa bajas (FIR e IIR) [8], aunque no son muy utilizadas por su limitada selectividad.
También se emplean filtros de media mévil [9], aunque su selectividad también es baja
y traslapa los componentes espectrales de alta frecuencia [10]. Otro método comun es
el de promediado temporal de latidos que hace uso de la regularidad de los latidos y la
correlacién de la senal con el ruido [6]. En [11] se plantean métodos de aproximacién
mediante la representacion de la senal con funciones ortogonales, utilizando productos
escalares y estimacion adaptativa basada en el algoritmo de los minimos cuadrados.
Este estudio se extiende en [12]. Un método relativamente nuevo para reducir pertur-
baciones es el de la transformada de wavelet (WT), en el que se descompone la senal
hasta el nivel que se requiera y al final se calcula la transformada inversa para recu-
perar la senal sin los elementos atribuidos al ruido, que fueron eliminados de acuerdo
a un umbral preestablecido como se estudia en [13], [14] y [15]. La conveniencia de un
método de filtraciéon u otro depende de las condiciones iniciales de la senal, como la

relacion senal a ruido, y de los requerimientos de diseno como costo computacional y
fidelidad.

En la etapa de segmentacién se identifican latidos y tramos significativos de los
mismos para analizar los patrones de la senal, por tanto, es el punto de partida de todo

sistema de clasificacién. Debido a factores como perturbaciones, dinamica de la senal
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y la cantidad de morfologias de latido que se pueden presentar en el registro, es nece-
sario que los algoritmos de segmentacion empleen umbralizacién adaptativa en tiempo
y amplitud [16, 17, 18, 19] y, principalmente, ajuste adaptativo de morfologia, para la
deteccién de la marca fiducial del pico R, que es el punto relevante para separar los
latidos y continuar con el proceso. De acuerdo al tipo de latido o patologia que se re-

quiera clasificar, puede ser necesaria la deteccién de las ondas P, T y/o QRS [20, 21, 22].

Generalmente, en el procesamiento de senales ECG no se emplean directamente las
muestras, sino caracteristicas de las mismas o senales transformadas, porque esto tltimo
resulta ventajoso considerando que la senal puede verse afectada por perturbaciones,
como se comento en parrafos anteriores. Por otra parte, un conjunto de caracteristicas
que se encuentre en un espacio de andlisis grande puede presentar problemas asociados
a costo computacional e informacién redundante, por esta razén, si el conjunto de
caracteristicas resultante se encuentra en un espacio, relativamente, de alta dimension,
es necesario realizar una etapa de seleccién de caracteristicas efectiva para reducir el
nimero de parametros y obtener resultados de clasificacion mejores o iguales que los
obtenidos de emplear todo el conjunto. En suma, las etapas de extraccion y seleccion
de caracteristicas se llevan a cabo para encontrar, idealmente, la minima informacién

relevante que permita identificar diferentes clases de latidos.

Existen diversos métodos para la extraccion de caracteristicas: métodos heuristicos,
métodos que utilizan informacién estadistica de la senial (anélisis de componentes prin-
cipales PCA y sus variantes [23, 24]), métodos de representacion a través de bases
(Hermaite [25], WT [26], distribuciones de tiempo-frecuencia [27]), métodos de aproxi-
macién con polinomios o curvas caracteristicas [6], métodos basados en muestreo no li-
neal de la senal [6], entre otros. El conjunto de caracteristicas de la sefial, comtinmente,
lo conforman patrones morfoldgicos de la senal, coeficientes de representacion de la
senal o medidas del ritmo a partir de la distancia entre los picos R (HRV: Heart rate
variability) [2].

En el procedimiento de extraer latidos representativos de un registro, se puede optar
por técnicas de analisis supervisado o no supervisado. En los métodos supervisados,
es necesario disponer de un conjunto de latidos conocidos y etiquetados para clasificar
los nuevos latidos de acuerdo al andlisis comparativo con cada una de las clases cono-
cidas y, de esta manera, obtener un diagnéstico automatico. El mayor problema que

presenta este tipo de analisis es la sensibilidad a la variabilidad de la senal debido a
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la diversidad de patologias, equipos de adquisicion, artefactos, entre otras; ademas, la
deteccion de un latido especifico exige entrenamiento para cada registro o paciente.
Cabe anotar que el diagndstico automatico obtenido con estas técnicas no podria ser
suficiente para reemplazar, absolutamente y en todos los casos, a la inspeccion visual

realizada por el cardidlogo.

Por otra parte, en el andlisis no supervisado, no es necesario etiquetar el con-
junto y el proceso de clasificacion es més flexible, sin embargo, no puede obtenerse un
diagnostico automatico. Las técnicas no supervisadas son las méas empleadas porque,
considerando una medida de disimilitud adecuada, permiten obtener un pequeno sub-
conjunto de latidos representativos con el fin de reducir la cantidad de latidos que debe
revisar el especialista, entonces, la tarea del especialista es diagnosticar adecuada-
mente un prototipo de cada subconjunto de latidos homogéneos. En la clasificacion
no supervisada, los métodos de agrupamiento han resultado muy ttiles en el analisis
exploratorio de datos, sin embargo ain representan un problema combinatorio grande
porque debe seleccionarse el método adecuado para agrupar los patrones representa-
tivos del registro, considerando la gran cantidad de latidos, costo computacional y

clases desequilibradas [3].

3.3.1 Estandares del analisis ECG

La AAMI (Association for the Advanced of Medical Instrumentation), recomienda al-
gunos estandares para reportar resultados de desempeno de algoritmos de andlisis del
ritmo cardfaco [28]. Entre las recomendaciones se encuentran: el uso de al menos 5
clases de latidos y la comparacién de al menos 12 configuraciones de caracteristicas de
procesamiento obtenidas de uno o varios canales ECG. En la Tabla 3.2 se muestran

los conjuntos de arritmias que recomienda la AAMI relacionados con la notacién de la
base de datos MIT/BIH.

Descripcion N S \% F Q
del latido Latidos diferentes Ectopico Ectoépico Latidos Latidos
de S,V, FoQ supraventricular ventricular mezclados desconocidos
N, L, R, A, aberracién arterial, V, Unién Generado por
Tipos de latido fuga arterial (e), prematura (a), fuga de Vy N (F), marcapasos
de la base de datos fuga de unién prematura (J),  ventricular unién (P),
MIT-BIH unién nodal (j) supraventricular (E) de Py N (f) Sin clase
prematuro (S) (Q)

Tabla 3.2: Grupos de arritmias recomendados por la AAMI



16 3. Contexto

La AHA (American Heart Association), acogiendo las recomendaciones de la AAMI,
sugiere analizar, ademds de los latidos normales, las arritmias estdndar (A, R, L'y V),
porque la identificacién de este tipo de latidos permite diagnosticar diversas patologias

que se derivan de estas arritmias.



4. Estado del arte de la clasificacion
de senales ECG

A continuacién se presenta una revision bibliografica de algunos trabajos relevantes en
el area del procesamiento de senales ECG, especificamente, en procesos de extraccion

y seleccién de caracteristicas, y clasificacion.

4.1 Extraccion y seleccion de caracteristicas

Los médicos especialistas emplean reglas basadas en caracteristicas morfologicas y del
ritmo de la senal ECG para emitir un concepto sobre la salud cardiaca de un paciente.
Partiendo de este hecho, en muchos trabajos se realiza la extracciéon de caracteristicas
a través de la cuantificacién de factores diagnésticos como morfologia y ritmo. En [29],
se propone realizar la caracterizacién de la senal ECG a partir de su segmentacion.
Los parametros obtenidos corresponden a la deteccién de puntos significativos (inicio,
final, pico) de las ondas P, T y el complejo QRS. El principal objetivo del trabajo fue
realizar la extraccién en tiempo real y brindar la informacién al especialista para su
posterior andlisis. En [30] se desarrolla un método de clasificacién de latidos basado en
la comparacion de los latidos empleando plantillas del QRS de un conjunto descriptor
de ECG. Este método considera la maxima correlacién cruzada, diferencia de los espec-
tros de frecuencia y caracteristicas temporales a través del andlisis de los intervalos RR.
En [31] se presenta un algoritmo para la deteccién de latidos auriculares prematuros
(APB) empleando etapas de deteccion y clasificacién de latidos basadas en el calculo
de las diferencias ponderadas entre latidos en el intervalo RR y la morfologia del QRS
(diferencia de ancho y érea), obteniendo 92.2% de sensibilidad y 96% de especificidad.

La extraccién del QRS se realizé con el método propuesto en [32].

Otros trabajos utilizan caracteristicas resultantes de aplicar transformaciones o

representaciones de la sefial en otro espacio. Por ejemplo, en [33], se realiza la extraccién

17
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de caracteristicas aplicando métodos generalizados que consisten en hacer aproxima-
ciones a tramos de la senal, utilizando seis funciones definidas (constante, recta, trian-
gular, trapecio, exponencial y sinusoidal). Todas las funciones tienen parametros que
se sintonizan a través de un criterio basado en el error cuadratico medio. Se probaron
las funciones independientemente y también combinaciones de las mismas. Para medir
la efectividad de la técnica, se clasificaron 2 clases de seniales (anormales y normales),
utilizando un clasificador de tipo drbol de decisién (CART') y se comparé el desempeno
en porcentaje de clasificacion con técnicas como la transformada identidad, transfor-
mada de Fourier y WT. Se obtuvieron resultados superiores, aunque no mayores del

90% en porcentaje de clasificacion.

En tareas de reconstruccion y caracterizacion del complejo QRS, el modelo de Her-
mite constituye una buena alternativa [34, 35, 25]. En [34], se determiné que, en
promedio, el 98.6% de la energia del complejo QRS puede representarse utilizando tres
coeficientes de Hermite. En [35], se desarrolla un sistema de deteccién, clasificacién e
identificacion en linea de complejos QRS, en el que se aplica el modelo de Hermite como
uno de los métodos para la extraccion de caracteristicas. Para esto, se automatiza el
célculo del pardmetro de escala (o), a partir del algoritmo Levemberg-Marquardt. El
conjunto de caracteristicas resultantes lo conformaron, ademas de los coeficientes de
Hermite, algunas caracteristicas heuristicas, y se obtuvieron errores de clasificacién del
orden del 3% para un total de 75988 latidos normales y anormales de la base de datos
MIT/BIH. Aunque el proceso es relativamente répido, el calculo del pardmetro o debe
realizarse para cada complejo QRS detectado, lo que retarda el proceso para requer-
imientos de tiempo real. En otros estudios [36, 37], se emplea la caracterizacién de
Hermite (coeficientes con n = 5, o 6ptimo) y morfoldgica (energia del QRS), y anélisis
no supervisado orientado a la deteccién de arritmias ventriculares (V, L'y R). En [37],
se propone una metodologia para la reconstruccién y extraccién de caracteristicas del
complejo QRS, empleando el modelo paramétrico de Hermite. La reconstruccién de
las senales se realiza obteniendo, con métodos iterativos, el valor éptimo del pardmetro
de escala y el menor nimero de bases de Hermite que generan una reconstrucciéon con
poca pérdida de informacién espectral. El valor 6ptimo del parametro de escala se
obtuvo a partir del menor grado de disimilitud entre la senal original y la reconstruida,
empleando el algoritmo DTW (Dynamic Time Warping) como medida de disimilitud
[6]. Para estimar la cantidad minima de bases necesarias, se analizan los espectros

de frecuencia de las senales reconstruidas con diferentes grados, considerando que las
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variaciones mas significativas del espectro de potencia del QRS se presentan en el rango
de 1—20 Hz [34], y ademas, los componentes asociados a dicho rango de frecuencia, no
se alteran por elementos de alta frecuencia (superior a los 20 Hz) como la interferencia
de la linea de potencia (50 Hz / 60 Hz) y el ruido muscular, ni por componentes de muy
baja frecuencia ( < 1 Hz) [38]. La caracterizacion se evalia realizando un proceso de
agrupamiento con el algoritmo K-medias max-min, implementado como se explica en
[36]. Las caracteristicas aplicadas fueron la energia del QRS, la diferencia de los espec-

tros de los complejos originales y un complejo plantilla, y las caracteristicas de Hermite.

Otra técnica empleada en la extraccion de parametros de senales ECG es la trans-
formada de Karhunen - Loeve (KLT), que es lineal, ortogonal y éptima en términos
del error cuadratico medio, es decir que concentra la informacién de la senal en un
minimo nimero de parametros. Tiene propiedades adicionales tales como: entropia
de representacion minima y coeficientes no correlacionados. Realizando un anélisis de
la expansion de alguna serie de tiempo con una base ortonormal, se puede llegar al
problema de los valores propios o autovalores, donde los vectores propios, asociados a
los autovalores de mayor valor, representan la mayor proporcién de energia proyectada.
Por tanto, la KLT como extractor de caracteristicas de orden N, debe usar los primeros
N vectores propios ordenados de manera descendente. La KLT ha sido empleada am-
pliamente en andlisis de sefiales ECG, como en andlisis del segmento ST y onda T [39],
y compresion de ECG [40].

El problema de la seleccion de caracteristicas de un conjunto de datos considerable-
mente grande es tipico en el reconocimiento de patrones y aprendizaje de maquina, y
se presenta en diferentes ramas de la ciencia: procesamiento de texto, bio-informatica,
entre otras. La caracterizacion de latidos en senales ECG puede resultar en un con-
junto de caracteristicas de alta dimension, debido a las diversas morfologias y la alta
variabilidad de la senal, por esta razon se han realizado diversos trabajos en torno a
la seleccion de caracteristicas. En [41] se presenta una definicién de relevancia basada
en las propiedades espectrales del laplaciano de la matriz de caracteristicas empleando
analisis supervisado y no supervisado. El proceso de seleccion de caracteristicas se

realiza a través de un método iterativo de optimizacién basado en minimos cuadrados.

Debido a la naturaleza no estacionaria de la senal ECG, su andlisis a partir de

la transformada de wavelet (WT), ha brindado buenos resultados en todas las tareas
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del analisis de la senial, desde preprocesamiento hasta clasificacién. En [42], se utiliza
WT con una funcién madre de tipo Mezican Hat que presenta un ajuste similar a la
senal ECG, de acuerdo al trabajo realizado en [43]. Se utilizaron las escalas diddicas
2/, j =1,2,3, para obtener los pardmetros. Las transformaciones forman la entrada a
un modelo oculto de Markov (HMM) para propdsitos de caracterizacion de la senal en
sus principales complejos. A partir de la transformada de wavelet se pueden disenar
métodos que pueden aplicarse a muchas tareas en el contexto del procesamiento de
senales. Las funciones wavelet son ideales para el analisis de cambios subitos de las
senales de corta duracién. Una aplicaciéon muy importante es la capacidad de calcular
y manipular caracteristicas. El calculo de la WT continua, implica que los parametros
de escalamiento y traslacion cambien continuamente. Sin embargo, el calculo de los
coeficientes de onda para cada posible escala puede representar un esfuerzo considerable
debido a la gran cantidad de datos. Por esta razon, la transformada wavelet discreta

(DWT) es preferida en muchos estudios.

En [44] se realiz6 un andlisis espectral de senales ECG, pletismograficas (PPG) y
electroencefalograficas (EEG), mediante la DWT. Para esto se escogieron 4 niveles de
descomposicion, considerando los componentes de frecuencia dominantes de la senal.
Estos niveles fueron escogidos de tal forma que se conserven, en los coeficientes wavelet,
las partes de la senal que se correlacionan bien con las frecuencias requeridas en la
tarea de clasificacién. Entonces, las senales fueron descompuestas en 4 sub-bandas de
detalle: Dy (37.5 - 75 Hz), Dy (18.75 - 37.5 Hz), D5 (9.375 - 18.75 Hz), D, (4.6875 -
9.375 Hz); y una aproximacién final A, (0 - 4.6875 Hz). Se escogié la funcién madre
Daubechies de orden 2 (db2) porque fue la que presenté la mayor eficiencia en la
deteccion de cambios en las senales consideradas en este estudio. Los coeficientes de la
DWT generan una representacién compacta de la distribucién de energia de la senal
en el tiempo y la frecuencia, por esta razon fueron escogidos para realizar la etapa
de extraccion de caracteristicas. Las caracteristicas consideradas fueron: el maximo y
minimo coeficiente de la WT de cada sub-banda, y la media y desviacién estandar de

los coeficientes de la WT de cada sub-banda.

En [45] se propone un método para el reconocimiento y deteccién de latidos ECG
usando una red neuronal adaptativa basada en la WT (AWN). Se realizo la extraccién
del complejo QRS mediante la deteccion del pico R y una ventana de 280 ms. Luego se
tomaron 100 muestras alrededor de dicho pico (50 puntos antes y 50 puntos después),
con una frecuencia de muestreo de 360 Hz. Las caracteristicas extraidas corresponden

a la parte real de las funciones wavelet (¢r,,(7), i = 1,2,...,100).
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Después de esta revision de de algunos trabajos relevantes relacionados con la ex-
traccién y seleccién de caracteristicas de senales ECG se puede concluir que, en general,
las técnicas de representacion con bases ortogonales (Hermite, KL), técnicas basadas
en la estadistica de la sefial (PCA), técnicas de representacion tiempo-frecuencia (WT)
y variantes de las mismas, son herramientas de uso frecuente por su eficacia en tareas
de extraccion y seleccion de informacion relevante de la senal.

La Tabla 4.1 relaciona algunas técnicas de caracterizaciéon con la referencia princi-

pal y el tipo de latido.

Tipo de latido Técnica / Caracteristica Ref.
A Diferencia ponderada de la distancia RR: [31]
RR, — RR,_
RRpiss = 1T1 x 100%
= Y RR;
5 j=n—7

Diferencia del ancho del QRS:
|QRSwiatn, — QRSwidthppp| X 100
QRSWidthREF

Diferencia de area del QRS:
|QRSArea - QRSATeaREF| x 100
QRSA’I"EG.Di  fn — & -
" QRSAreaREF

NSVT Radio de potencia espectral (LF/HF) para cuantificar la HRV: [46]
LF  P,_s+P_;
T s =
M HE T Prayog + P
1 iM-1

QRSwidihDiff, =

Pij== Y di(k), d; sonlos coeficientes de la DWT

T} k=(i—1)M
N,V,A, L, R Multiplicacién de LSAF de orden 20 y 30 con la senal ECG. [47]
N, V,A,R,L, F Espectro de frecuencia del QRS (1-12 Hz) [48]
SV Distribucién de Husimi del QRS [49]
PVC Diferencia del espectro de frecuencia: [30]

F

FSpifs= S |SHW — STW;|,F = 25H =~
f=2

N, anormal Indice de irregularidad del QRS (coeficiente de Lispchitz o): [50]

min 3 (1g [Ws (n)| — gk — jorlog 2)?,
k es la constante de Lispchitz ([51])
s. a. lg|Wy (n)| <lgk+ jalog?2
Caracteristicas estadisticas obtenidas mediante DWT (db2): [44]
Méximo coeficiente wavelet en cada sub-banda (Dy — Dy).
Media de los coeficientes wavelet en cada sub-banda.
Minimo coeficiente wavelet en cada sub-banda.

Desviacién estandar de los coeficientes wavelet en cada sub-banda.

Tabla 4.1: Técnicas de caracterizacion de senales ECG
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La Tabla 4.1 se hizo de acuerdo a la siguiente notacién:

e RR;: Vector de distancias RR de un registro.

RRp;ss: Diferencia ponderada de las distancias RR.

QRSwian: Vector de las longitudes del QRS.

QRSwidth . Longitud de la plantilla del QRS.

QRSwiatnpiff,: Diferencia de los anchos del QRS con respecto de una referencia.

QRS Arcapgp: Area de la plantilla del QRS.

FSpiyys: Diferencia de los espectros de frecuencia.
e SHW: Espectro de un latido en particular.

e STW:: Espectro de la plantilla.

NSVT: Taquicardia ventricular no sostenida.

4.2 Clasificacion

A continuacién, se realiza una revisién de algunos trabajos relacionados con la clasifi-
cacién de latidos en senales ECG considerando dos enfoques: supervisado y no super-

visado.

4.2.1 Clasificacion supervisada

En general, los métodos de clasificacion supervisada se dividen en métodos estadisticos,

sintacticos y de inteligencia artificial.

En muchos estudios, se plantean esquemas de clasificacion de latidos empleando
redes neuronales artificiales [38, 52]. Los mds conocidos son el perceptrén multicapa,
redes auto-organizativas de Kohonen, sistemas difusos o neuro-difusos y la combinacion
de diferentes redes neuronales en sistemas hibridos. El sistema de reconocimiento de
latidos tipico aplica clasificadores neuronales entrenados con varias redes neuronales
y se escoge la mejor. El método mas eficiente estd basado en la combinacién de
clasificadores utilizando diferentes estructuras de redes o diferentes métodos de pre-

procesamiento (extraccion y seleccién de caracteristicas) [2]. En [53], se propone un
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método para clasificar arritmias utilizando una arquitectura de red neuronal (NN)
y agrupamiento no supervisado difuso (F'C'), denominada FCNN y se compara su de-
sempeno con un clasificador de redes neuronales con arquitectura perceptréon multicapa
(MLP) desarrollado con entrenamiento de propagacién hacia atrés. Las senales ECG,
son tomadas de la base de datos MIT/BIH las cuales se utilizan para entrenar el clasifi-
cador para 10 diferentes tipos de arritmias. Los resultados de las pruebas comprueban
que el método FCNN puede generalizar mejor y aprender méas rapido que la arquitec-
tura clasica MLP. La ventaja del método propuesto esta en que disminuye el nimero
de segmentos por grupo en los datos de entrenamiento debido al agrupamiento difuso

realizado con el algoritmo c-medias.

El estudio realizado en [54] emplea maquinas de vectores de soporte (SVM) para
clasificar 12 tipos de arritmias de la base de datos MIT/BIH. La etapa de extraccién
de caracteristicas se realiza empleando dos enfoques: HOS (High Order Statistics) y
coeficientes de Hermite. Los errores de clasificacion para la caracterizacion de Hermite
y HOS fueron de 2.15 % y 3.04 %, respectivamente.

En [55], se presenta un clasificador de latidos especifico para un paciente (conocido
como clasificador local), combinado con un clasificador global disenado a partir de
una base de datos de entrenamiento de senales ECG. Los dos clasificadores fueron
combinados utilizando mezcla de expertos (MOE). El clasificador global, por si solo,
alcanza una efectividad de 62.2% vy el clasificador MOE alcanza un 94% de efectividad
para diferenciar latidos ectépicos ventriculares (VEB) de otros (No VEB).

En [56] se desarrolla una metodologia para la deteccién de latidos de sefiales ECG
utilizando técnicas de preprocesamiento y clasificacién supervisada. Este trabajo tiene
en cuenta los estandares de la AAMI e involucra etapas de filtracién, segmentacion,
extraccién de caracteristicas y clasificacion. La etapa de filtracion de perturbaciones
de alta y baja frecuencia se lleva a cabo con filtros digitales clasicos. La segmentacion
de las ondas significativas se realiza a través de la estimacion de la ubicacién del pico
R. El conjunto de caracteristicas lo conforman parametros heuristicos obtenidos de la
morfologia de la senal, intervalos de tiempo (periodo RR), y duracién de las ondas P,
QRS y T. Para la etapa de clasificacion se utilizé un clasificador discriminativo lineal.
Este modelo fue determinado a través de la estimacion de la maxima verosimilitud de

los datos de entrenamiento.
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4.2.2 Clasificacion no supervisada

La técnica mas usual para el andlisis no supervisado de latidos en senales ECG es el
agrupamiento no supervisado, que consiste en la clasificacién de patrones a través de la
conformacion de grupos de patrones similares. El problema del agrupamiento ha sido
abordado por investigadores de muchas disciplinas y en diferentes contextos, compro-
bando su versatilidad, practicidad y efciencia en el analisis exploratorio de datos. Sin

embargo, agrupar patrones homogéneos atn es un problema combinatorio abierto [57].

El enfoque clasico del agrupamiento no supervisado es el particional o agrupamiento
basado en centroides CBC), en el que iterativamente se actualizan centroides y se asig-
nan elementos a cada grupo, considerando criterios basados en distancias, disimilitudes
y medidas estadisticas, hasta la convergencia de una funcién objetivo, que debe ser co-
herente con la funcién de actualizacion de los centroides. El algoritmo representativo
en el agrupamiento basado en la minima suma de cuadrados (MSSC') es el K-medias
(MacQueen, 1967), del que se han planteado variantes y mejoras considerando crite-
rios de inicializacién como mdz-min, y diversas funciones de membresia de los puntos
a cada grupo [58]. En [3] se presenta un método heuristico de busqueda para resolver
el problema del MSSC, en el que se actualizan los centroides realizando una evaluacién
local de la funcién objetivo, es decir, considerando tinicamente una cierta vecindad de
los centroides y no todo el conjunto de datos. Los movimientos de los centroides se
realizan de forma aleatoria, y cada movimiento se acepta o se rechaza de acuerdo al

valor de la funcion objetivo. A este método se le denomina J-medias.

En [58] se presenta una forma generalizada de realizar CBC, estudiando la pro-
porcién o grado de pertenencia de un punto a un grupo, dicha proporcion se denomina
funciéon de membresia. Ademas, también se considera el grado de influencia o peso de
cada punto en el calculo de los nuevos centroides por cada iteracion, que corresponde a
una ponderacién de los datos. De esta manera, el algoritmo de agrupamiento se realiza
estableciendo un agrupamiento inicial, luego se calculan las funciones de membresia y
peso de cada punto, a partir de estos valores se actualizan los centroides, y por tltimo
se repiten los dos pasos anteriores hasta la convergencia del algoritmo o hasta se que

cumplan un niimero predeterminado de iteraciones.

En [59], se presenta una metodologia para el agrupamiento de latidos de senales
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ECG de la base de datos MIT/BIH. La primera etapa corresponde a la estimacion de
la ubicacién del pico R, utilizando el algoritmo propuesto en [60], donde se utiliza la
primera derivada de la senal ECG, transformaciones no lineales y umbralizacion adap-
tativa, para la estimacion de la marca fiducial. Posteriormente, se extraen los latidos
teniendo en cuenta el criterio del 20% de la distancia entre el pico R actual y el anterior
para determinar el punto de inicio del latido, y el punto final, se encuentra con el 80%
de la distancia entre el pico siguiente y el actual. Para tener correspondencia entre los
latidos y realizar la comparacion de los mimos, se aplica un proceso de normalizacion
en amplitud y en tiempo. Para esta tarea, se utiliza la técnica DTW, aplicando res-
tricciones locales y globales para reducir el costo computacional, obteniendo resultados
aproximados al procesar sin aplicar las restricciones. La técnica se basa en submuestreo
e interpolacion uniforme de las senales que se comparan, teniendo en cuenta la mor-
fologia de los latidos. La siguiente etapa corresponde a la extracciéon de caracteristicas
del latido, en la que se prueban 4 técnicas: las muestras de la senal, segmentaciéon de
traza (muestreo no lineal de la senal), aproximacién poligonal y WT. Se realiza un
etiquetado de los latidos con el fin de medir el desempeno de los algoritmos de agru-
pamiento. Se probaron medidas de similitud para comparar las caracteristicas de los
latidos, como las normas L; y Lo de Minkowski, que se usan cominmente. Se aplica
una primera etapa de pre-agrupamiento para disminuir la cantidad de latidos en el
analisis, dado que un registro Holter puede albergar cientos de miles de latidos. Para
llevar a cabo esta tarea se aplico una medida de disimilitud entre latidos con un umbral
relativamente bajo. Con esto se descartan los latidos que presenten cierta semejanza

con los que ya han sido seleccionados.

Finalmente en la etapa de agrupamiento, se implementan dos algoritmos amplia-
mente utilizados en la literatura. En primer lugar, se aplica el algoritmo mdz-min, que
corresponde a un algoritmo particional no paramétrico basado en el criterio voraz que
disminuye el costo computacional. El segundo método, corresponde al K-medias, que es
particional y no paramétrico, y se basa en re-calcular los centroides de forma iterativa.
En este caso, se hace necesaria una inicializacién completa de los centroides, porque
utilizar una inicializacion aleatoria, puede dar lugar a una particién inicial inapropiada.
Dado que se necesitan re-calcular los centroides, lo cual no es posible en un espacio no
euclidiano, se toma otro criterio, correspondiente a la mediana, modificando el algo-
ritmo K-medias. Esta modificacién recibe el nombre de algoritmo K-medianas. Después
de realizar diversas combinaciones de los algoritmos de extraccion de caracteristicas y

los algoritmos de agrupamiento no supervisado, se concluyé que la combinacion que
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obtuvo mayor rendimiento en el proceso de agrupamiento, consistié en el método de

extraccién de caracteristicas, segmentacion de traza y el algoritmo K-medianas.

En [61], se aplican los resultados obtenidos en [59] a la clasificacién de latidos VE
(Extrasistoles ventriculares), aplicando un esquema similar. Se encuentra el pico R,
de cada latido. Se extrae el latido y se aplica la etapa de extraccion de caracteristicas
donde se agregan algunas caracteristicas propias de los latidos VE. La duracién del
intervalo RR, una medida de polaridad que calcula la posicion relativa del valor de am-
plitud promedio del latido entre el maximo y el minimo valor, y los puntos obtenidos al
aplicar segmentacion de traza, conforman el grupo de caracteristicas que es evaluado
por el clasificador. Para la inicializacion se aplican algunas restricciones que tienen en
cuenta la morfologia de los latidos VE, con el fin de disminuir el costo computacional.
Finalmente, se aplica el algoritmo K-medias para agrupar los latidos. Se obtienen
resultados sobre el 90% en la sensibilidad, lo que resulta comparable con los mejores

métodos que se encuentran en la literatura.

En [62], se estudia el desempefio de algunos métodos de segmentacién y agru-
pamiento aplicados a senales de las bases de datos MIT/BIH y ST-T/VALE de la
sociedad Europea. El algoritmo de segmentacién propuesto es sensible al ruido, opera
en el dominio del tiempo y se fundamenta en el concepto de la longitud de curva.
En este procedimiento se extraen parametros a lo largo del tiempo de la senal ECG,
los cuales sirven como punto de decisiéon para determinar la presencia de un complejo
QRS. Aunque el algoritmo presenta buenos resultados en comparacion a otros tipos de
algoritmos clasicos de segmentacion, éste se puede ver afectado por morfologias donde
el pico R es pequeno respecto a los otros complejos, debido a la derivacion escogida.
Una vez se ha estimado la marca fiducial, se procede a extraer el latido estimando
los puntos caracteristicos de los otros complejos. En la siguiente etapa se extraen las
caracteristicas de los latidos, aplicando los tres primeros componentes de PCA para
caracterizar los complejos. La varianza acumulada de los tres primeros componentes es
superior al 90%. Con las caracteristicas obtenidas se realiza la etapa de agrupamiento,
donde se aplica el algoritmo propuesto en [63], que consiste en una modificacién del
K-medias, denominado el KHM. El mayor problema del K-medias, radica en la sen-
sibilidad a la seleccién de la particién inicial, convergiendo a un minimo local de la
funcién objetivo si los centroides no son escogidos de manera adecuada. El algoritmo
KHM, resuelve dicho problema reemplazando la minima distancia de una muestra a

los centroides por la media arménica de la distancia de la muestra a todos los centros.
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El algoritmo presenta mejor desempeno que el K-medias, principalmente al reemplazar
la media armoénica por la estrategia winner-takes-all, propia del K-medias. Ademas,
se demuestra que el costo computacional del algoritmo es menor que los algoritmos de
agrupamiento clasicos. Aunque en el trabajo no se especifica la cantidad de patologias
analizadas, se presenta un resultado global, donde el 97% de los latidos de las bases de

datos fue agrupado correctamente.

En [64], se realiza un estudio comparativo de medidas de similitud aplicadas al
agrupamiento de complejos QRS obtenidos de registros de la base de datos MIT /BIH.
Las medidas de similitud son cuatro: Manhattan (L), euclidiana (L), coeficiente
de correlacion y el grado relacional Grey. El algoritmo de agrupamiento analizado
corresponde al llamado método no supervisado de dos pasos, el cual ha reportado
mejor desempeno que los algoritmos de agrupamiento jerarquicos. Para evitar la sen-
sibilidad a la particiéon inicial, se realizaron aleatoriamente 5 particiones iniciales para
cada método, seleccionando el promedio de las 5 iteraciones. Se realizé un ajuste de
umbral por cada iteracion con el fin de obtener mejores resultados por cada vez. Los
resultados de la clasificacién fueron empleados para medir el desempeno de las medidas
de similitud. Como resultado, la medida del grado relacional Grey presentd, en el peor
caso, un desempeno del 97.55% frente a un 3% por debajo de este porcentaje en las
otras medidas. Para las otras cuatro iteraciones el desempeno supera el 99%. Se con-
cluye que, con el algoritmo de agrupamiento propuesto, la medida del grado relacional

Grey presenta mejores resultados.

El agrupamiento no supervisado basado en teoria espectral es un enfoque relativa-
mente nuevo del analisis no supervisado, sin embargo ya ha sido estudiado en diferentes
trabajos que comprueban su eficiencia en tareas de clasificacion, sobre todo en los ca-
sos en que los grupos no son linealmente separables. Esta técnica de agrupamiento ha
sido empleada en una multitud de aplicaciones como diseno de circuitos [65], balan-
ceo eficiente de carga computacional en computacién intensiva [66], segmentacion de
imagenes [67, 68], entre otras. Lo que hace atractivo al andlisis espectral aplicado en
el agrupamiento de datos es el uso de la descomposicion en valores y vectores propios

para obtener 6ptimos locales aproximados a los éptimos globales continuos.

Con base en que los elementos representativos de cada grupo corresponden a los

vectores propios asociados a los valores propios de mayor valor, han surgido diversos
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estudios empleando técnicas espectrales y kernels de algoritmos clasicos como k-medias
y el método de los k vecinos més cercanos K-NN. Por ejemplo, en [69] se presenta un
algoritmo de agrupamiento espectral sencillo en el que se aplica el método convencional
para estimar los elementos representativos de los grupos a través de la descomposicion
en valores y vectores propios (descomposicién propia) de la matriz de afinidad norma-
lizada. Subsecuentemente, se obtiene una matriz de vectores propios re-normalizada
en amplitud, la cual se agrupa en k subconjuntos empleando el algoritmo K-medias.
Por 1ultimo, se asignan los elementos a los grupos correspondientes, de acuerdo a la

matriz de datos inicial.

Un trabajo posterior [70], presenta de forma més elaborada un método de agru-
pamiento espectral multi-clase en el que se plantea un problema de optimizacién pa ra
garantizar que el valor de convergencia sea aproximado a los éptimos globales. Para
esto se formulan dos sub-problemas de optimizacién, uno para obtener los 6ptimos
globales en un dominio continuo y no restrictivo, y el otro en el que se obtiene una
solucién discreta a partir de la soluciéon obtenida en la primera parte. A diferencia
del algoritmo explicado en [69], este método no requiere de un algoritmo de agru-
pamiento adicional sino que genera por si mismo una matriz binaria que indica la
pertenencia de un elemento a un tnico grupo. En este estudio se emplean transfor-
maciones ortonormales y descomposicién en valores singulares (SV D) para encontrar
la solucién discreta 6ptima, considerando el principio de la invariancia ortonormal y
el criterio de la solucién propia éptima. Otro estudio [71], retine elementos de [70] y
[69] para explicar tedricamente la relacion entre el kernel K-medias y el agrupamiento
espectral, partiendo de la generalizacién de la funcién objetivo del K-medias hasta
obtener un caso especial de la funcién objetivo del agrupamiento que sea aplicable
al método de particiones normalizadas (NC: Normalized cuts). Para esto se asume
una matriz positiva definida de similitud y se aplican algoritmos basados en vectores
propios, y diversos esquemas de busqueda local y de optimizacién para mejorar los
resultados del kernel, de forma tal que se garantice que la funcién objetivo del método

NC sea mondtona decreciente.

En [72] se presenta otra forma de plantear y resolver el problema de la discretizacion
de la solucion continua. Este trabajo retine elementos que permiten explicar la dife-
rencia entre los métodos basados en grafos asociados a laplacianos normalizados y sin

normalizar, y da una explicacién de por qué los vectores propios del laplaciano pueden
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contener informacion de interés para realizar una agrupaciéon correcta. Una de las ven-
tajas de este método es que permite realizar una interpretacion directa de la calidad del
agrupamiento a partir de un grafo aleatorio, demostrando que el agrupamiento espec-
tral puede ser visto como un agrupamiento de maxima verosimilitud bajo el supuesto

de que los datos corresponden a un grafo ponderado con afinidad aleatoria.

En el estudio realizado en [73], se discuten y se proponen alternativas para re-
solver problemas abiertos del agrupamiento espectral como la seleccion de la escala de
analisis adecuada, manejo de datos multi-escala, la conformacién de grupos irregulares
y de conocimiento escaso, y la estimacién automatica del niimero de grupos. Para esto,
los autores proponen un escalamiento local para calcular la afinidad entre cada par de
puntos. Este escalamiento mejora el valor y tiempo de convergencia del algoritmo de
agrupamiento. Ademads, se sugiere aprovechar la informacién contenida en los vectores
propios para deducir automaticamente el niimero de grupos. Al final, el algoritmo

genera una buena inicializacion para un algoritmo particional como el K-medias.
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5. Agrupamiento particional

5.1 Introducciéon

El analisis no supervisado abarca todos los métodos denominados discriminativos, en
los que no se requiere de un conocimiento a priori de las clases para la clasificacion,
por lo general solo requieren de algiin parametro de inicializacion como la cantidad de
grupos resultantes o algin otro indicio acerca de la particion inicial. Entonces, la tarea
del analisis no supervisado es agrupar patrones homogéneos sin ninguna informacién
acerca de la naturaleza de las clases presentes en el conjunto de datos. Por esta razon,
el andlisis no supervisado no genera una clasificacion automatica, sino que genera un
subconjunto de datos homogéneos a partir de algin criterio basado en distancias, disi-
militudes o medidas estadisticas. De ahi, que el término de clasificaciéon no supervisada
se refiere al agrupamiento de los datos en subconjuntos de elementos similares y no
algun tipo de clasificaciéon automatica. Existen diversas razones por las que los métodos
no supervisados son de interés: convergen rapidamente y con buen desempeno en caso
de que las caracteristicas cambien poco en el tiempo, permiten categorizar elementos,
son ttiles cuando el etiquetado de un conjunto grande de muestras no es factible, en-
tre otras. Sin embargo, la solucién generada por un sistema de andlisis no supervisado
puede verse afectada por factores, como parametros iniciales no adecuados, que pueden

generar una mala convergencia.

El agrupamiento no supervisado o clustering, ha mostrado ser til en el andlisis
exploratorio de los datos y se han desarrollado diferentes métodos de agrupamiento
que atienden a diversos problemas como costo computacional, sensibilidad a la ini-
cializacién, clases desbalanceadas, convergencia a un éptimo local, entre otros. Sin
embargo, la seleccion de un método no es una tarea trivial, es necesario considerar la
naturaleza de los datos y las condiciones del problema con el fin de agrupar patrones
similares, de tal forma que se tenga un buen compromiso entre costo computacional

y efectividad en la separabilidad de las clases. Inclusive, en muchas ocasiones resulta
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conveniente unir métodos para generar algoritmos hibridos que mejoren la convergencia
y reduzcan el costo computacional.

En la literatura se denomina algoritmos particionales de agrupamiento a aquellos
en los que se agrupan patrones homogéneos a partir de una division inicial de los datos
que se refina, comunmente, de forma iterativa. La diferencia de un algoritmo parti-
cional y otro se da en la medida que se aplique para cuantificar el agrupamiento y la

funcién de actualizacién de la division o particion.

En este capitulo se estudian los algoritmos representativos del agrupamiento no su-
pervisado de tipo particional: K-medias y H-medias. También, se desarrolla un modelo
iterativo genérico que permite explicar diversos métodos de agrupamiento basados en
el principio del algoritmo H-medias. En la seccién 5.3 se explican algunos algoritmos
de inicializaciéon asociados a métodos particionales, y en la seccién 5.4 se propone un
método de agrupamiento secuencial en donde se analiza el conjunto de datos inicial
por segmentos y al final se realiza la unién de grupos bajo un criterio de disimilitud.

La notaciéon dada en la seccién 5.2 se conservara a lo largo de todo este capitulo.

5.2 Agrupamiento basado en centroides

La técnica clasica del agrupamiento no supervisado, es la basada en centroides, también
denominada particional. La idea general del agrupamiento basado en centroides (CBC')
es minimizar una funciéon objetivo, la cual define cuan buena es la solucién del agru-
pamiento, dicha solucion se obtiene iterativamente a través de la actualizacion de cen-
troides, y la particién resultante por cada iteracion corresponde a la asignacion de los
elementos al subconjunto cuyo centroide sea el més cercano. Las variantes de los algo-
ritmos CBC consisten en cambios de la funcion objetivo y, por tanto, de la funcién de

actualizacion de los centroides.

Por ejemplo, en el agrupamiento basado en la minima suma de cuadrados (MSSC),

explicado ampliamente en [3], la funcién objetivo se puede expresar como:

k
i — q;|? 1
min >3 [l — g (5.1)

i=1 x;eC

donde ||-|| denota la norma euclidiana, P} denota el conjunto de todas las particiones del
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conjunto de datos X = (x1,...,x,)" en el espacio euclideo R, x; = (x1;,..., @)’
es el vector de atributos de la i-ésima observaciéon, C' = {C4, ..., Cy} represnta el
conjunto de grupos, Q@ = (qi,...,qx)" es el conjunto de centroides y g; es el centroide

correspondiente al grupo j, dado por:

1
q; = x, j=1,...,k (5.2)
o), 2,
donde n.(-) denota la cantidad de elementos de su grupo argumento y k es el niimero
de grupos.

En adelante, se usara la misma notacion.

El objetivo de este método de agrupamiento es encontrar la particiéon de los datos
que minimice la distancia entre los elementos contenidos en cada grupo y su respectivo
centroide, es decir, minimizar la varianza intra-clase. Este mismo principio lo aplican

los algoritmos bésicos de K-medias y H-medias.

5.2.1 K-medias

En este método se escoge una particion inicial asociada a un conjunto de centroides
iniciales, y el movimiento de los mismos, que se da para generar nuevas particiones, se
evalia por cada centroide, por tanto, una vez se haya movido un centroide, se realizan
las asignaciones de todos los elementos y se calcula el cambio de la funcién objetivo.
Esta evaluacién continua de la funcion objetivo puede hacer que el algoritmo K-medias
presente mejor convergencia que otros algoritmos, dado que se evalia la actualizacién
de cada centroide de forma independiente, aunque podria representar un costo com-

putacional elevado.

Asumiendo que un elemento @; perteneciente a un grupo Cj en la solucién actual
es reasignado a algin otro grupo Cj, la actualizacién de los centroides puede realizarse

aplicando:

mq — x; UL i

5.3
J nj -+ 1 ( )

nl—l

donde n; = n.(C;) y l # j.
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El cambio de la funcién objetivo generado por cada reasignacion es

n.
vy = ——llg; —x l 1“¢11 — x|, z; € C (5.4)

- [—
”_nj+1 n; —

La anterior ecuacion aplica en caso de que la funcion objetivo sea la de MSSC, en
el caso general debe tenerse en cuenta la naturaleza de la funcién objetivo, ast:
n; n;

Vij = nj+1f(qg'7$i)— —

fla, =), = € C (5.5)

donde f es el kernel de la funcién objetivo.

Los cambios de la funciéon objetivo son calculados para todas las posibles reasigna-
ciones y si todos los valores son no negativos (v;; > 0), el algoritmo converge y la
solucién lograda corresponde a una particion asociada a un minimo local de la funcion
objetivo [3]. En el Algoritmo 1 se explica el método iterativo de actualizacién de las

particiones que se emplea en K-medias.

Algoritmo 1 K-medias

1. Inicializacién: escoger un valor de k y una particién inicial C(©) con centroides Q(%), fijar niimero
maximo de iteraciones N, inicializar el contador: r =1

Mientras r» < Nye,r

Desde j = 1 hasta k hacer

(r—1) ~ (r=1) )
. — T n;q; +x
2. Mover los centroides: g\" « L | PN CO IR M
n;—1 J n; + 1
i i6n objetivo: " M) 2
3. Calcular el cambio de la funcién objetivo: v;; = J () _ g2 — 4 —x;||?,
ular mbi uncién objetivo: v;; nj+1qu x| - _1”‘11 ;||
xT; € Cl(r)

Sivi; >0(i=1,...,nyj=1,...,k)
4. El proceso termina y la solucién es C'(")
en caso contrario
r—r+1
Termina Si
Termina Desde

Termina Mientras

Nétese que en los algoritmos se numeran tinicamente los pasos significativos.
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5.2.2 H-medias

Entre los diferentes métodos de agrupamiento desarrollados en los tltimos anos, el
algoritmo H-medias es uno de los métodos méas conocidos y aceptados en muchas apli-
caciones, entre ellas, la clasificacién de patrones biomédicos. El algoritmo H-medias
es una variante del K-medias, que mejora el costo computacional, calculando los cen-
troides una vez por cada ciclo, es decir, que bajo algiin criterio se generan todos los k
centroides antes de evaluar el cambio de la funcién objetivo. La idea general de este

método se ilustra en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 H-medias

1. Inicializacién: escoger un valor de k y el conjunto de centroides iniciales Q(®) = (qio), .. .,q,io))T,

realizar la asignacién inicial c, fijar el nimero maximo de iteraciones Ny, inicializar el contador:
r =1, fijar pardmetro de precisién §

Mientras r < Nyer

2. Actualizar los centroides: Q(T) =g (C(T’l), Q(Tfl))
2. Asignar los elementos: C'(") = v (X, Q(T))

Si |d(g; ", q; ") <5 (j=1,....k)
3. El proceso termina y la solucién es C'(")

en caso contrario
r—r+1
Termina Si

Termina Mientras

La funcién d(-, -) es una medida de distancia o de disimilitud entre los dos vectores
de su argumento, que en este caso se aplica para medir el cambio de los centroides
actuales con respecto a los obtenidos en la iteracion inmediatamente anterior, de tal
forma que cuando el cambio sea menor que cierto umbral §, el algoritmo converge.
Las funciones ¢, y ¢, representan, respectivamente, la actualizacién de los centroides
a partir de la particion previa y la actualizacién de la particion en funcién de los

centroides actuales. En la seccion 5.2.4 se extiende la explicacién de este método.

5.2.3 Idea general del agrupamiento iterativo

Una forma generalizada de realizar CBC puede obtenerse estudiando la proporcién o
grado de pertenencia de un elemento a un grupo y la influencia de cada elemento en

la actualizacion de los centroides, como se explica en [58]. El grado de pertenencia
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de un elemento a un grupo lo determina una funcién de membresia, que se denota
con m(q,/x;): grado de pertenencia de @; al grupo cuyo centroide es g,. El grado de
membresia es un valor no negativo y la pertenencia absoluta es 1, por tanto la funcion

m debe satisfacer
2
mlg;/) 20y S mig/m) = 1
‘]:

El grado de influencia o peso de cada punto w(x;) en el célculo de los nuevos cen-
troides, es un factor de ponderacién de los datos ;. Ambas funciones, m y w, estdn
directamente relacionadas con la naturaleza de la funcién objetivo como se podra ver

en las secciones 5.2.4 a 5.2.8.

La actualizacion de los centroides se puede escribir como:

Cj=1,...k (5.6)

S mlgs/@s) (@),
q, ==

§m<qj/wi>w<wi>

La anterior ecuacién es analoga a la expresién usada para el calculo de un centro
de masa, que cominmente se emplea en geometria: q = >, g(r;)r;/>_, g(r:), donde

r; es el vector de posicién del i-ésimo elemento y ¢(-) es la funcién de densidad de masa.

Dado que las funciones de membresia y peso se pueden ajustar a cualquier funcion
objetivo (conservando las restricciones discutidas anteriormente) y que el refinamiento
de los centroides se hace de forma iterativa, se puede decir que este método es un
modelo iterativo genérico del agrupamiento no supervisado (GIM). La heuristica de
este modelo es la misma del algoritmo H-medias, es decir que se actualizan todos los
centroides antes de aplicar el control de convergencia. La aplicacién de este modelo en

CBC se explica en el Algoritmo 3.

La convergencia de un algoritmo basado en GIM, puede evaluarse comparando el
valor de la funcién objetivo obtenido con la particién actual f(C™)) y el valor obtenido
con la particién generada en la iteracién inmediatamente anterior f(CT~Y), a través
de criterios de diferencia |f(C™) — f(CT=Y)| < §, de cociente f(C™)/f(CTV) =~ 1,

entre otros.
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Algoritmo 3 Modelo iterativo genérico para CBC

e . I 0 0 . (s .
1. Inicializacién: escoger los centroides iniciales Q° = (qg ), e ,q,(c ))T, fijar el maximo nimero de

iteraciones N, inicializar el contador: r =1

2. Calcular las funciones de membresia m(q§r_1)/mi) y peso w(x;) para cada punto

n

> m(g) " fayw(x)m;

:21 m(qgril)/wi)w(fﬂi)

4. r «— 1+ 1y repetir los pasos 2 y 3 hasta que el algoritmo converja o hasta que 7 = Njzer

3. Actualizar los centroides: qj(_’”) =

j=1,....,k

5. Asignar los elementos: x; € C’l(r) si [ = argmax m(qu), x;)
p :

A continuacion se explican algunos métodos de agrupamiento a partir del modelo

iterativo genérico.

5.2.4 H-medias basado en GIM

El objetivo del algoritmo H-medias (HM) es encontrar una particién Py de X con k
conjuntos disjuntos tal que minimice su funciéon de costo, que corresponde a la varianza

intra-clase, es decir:
n

f— 1 — . 2
HM(X,Q) = ;jgf}{{ksz gl (5.7)
donde ||-]| representa la norma euclidiana en el caso de MSSC.

Las funciones de membresia y peso asociadas a cada x; son:

1 sil=argmin|z; — g;|?
J

mun(g;/Ti) = (5.8)

0 otro caso

wp () =1 (5.9)

Puede apreciarse que al evaluar las expresiones (5.8) y (5.9) en la funcién de actuali-
zacion de centroides mostrada en (5.6), se obtiene la misma ecuacién para el calculo de
los centroides que se emplea en MSSC (5.2), con esto se comprueba la generalizacién

del agrupamiento iterativo a través del GIM.

En el caso del H-medias, la funcion de membresia se denomina fuerte porque toma
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valores discretos: 0 6 1. Ademas, dado que sus pesos son fijos, este algoritmo da igual

importancia a cada elemento.

Uno de los mayores problemas del algoritmo basico de H-medias es la sensibili-
dad a la seleccién de la particién inicial, lo que puede implicar la convergencia a un
minimo local de la funcién objetivo distante del minimo global, si los centroides no son
escogidos de manera apropiada. Por tal razén, se han desarrollado diversas alternati-
vas al H-medias empleando GIM, como el K-medias armonicas, H-medias difuso y el

agrupamiento basado en la maxima esperanza Gaussiana.

5.2.5 K-medias armonicas

A diferencia del H-medias, el algoritmo K-medias arménicas (KHM) usa la media
armoénica de la distancia de cada elemento a los centroides [74], en lugar del criterio

aplicado en MSSC. Por tanto, la funcién objetivo es:

KHM(X,Q) = zn: . kl (5.10)

=1 i — gl
donde p (p > 2) es un pardmetro de entrada a ser sintonizado, por ejemplo, usando

validacién cruzada.

Las funciones de membresia y peso del algoritmo KHM son:

|l — g;|

> llws — gl 772
j=1

k
|l — gl 777
Jj=

,_.

wKHM :1:, = (512)

2
k
>l - qjll"’>

Jj=1

La funcién objetivo de los algoritmos HM y KHM son similares, pero la del KHM

tiene una naturaleza suave como puede apreciarse en las ecuaciones 5.11 y 5.12.
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Una funciéon de membresia suave significa que, no necesariamente, todo @; tiene
una pertenencia absoluta a un grupo, sino un grado de pertenencia a cada grupo,
y las particiones se generan a razén del mayor valor de dicha pertenencia. En este
algoritmo, la importancia relativa de cada elemento cambia de acuerdo a la naturaleza

de la funcién objetivo.

5.2.6 H-medias difuso

El algoritmo H-medias difuso (FHM ), también denominado c-medias, es una variacién
del HM que consiste en usar una funciéon de membresia suave en lugar de pertenencia
absoluta, por tanto permite que cada punto tenga un grado de pertenencia a cada

grupo [58]. La funcién objetivo del método FHM se puede escribir como:

n k
FHM(X,Q) =)  ujlzi— gl (5.13)

i=1 j=1

El factor de ponderaciéon w;; permite hacer difuso el método HM basico y debe
satisfacer que Zle u;; = 1y u;; > 0 para que no se afecte la naturaleza de la funcién
objetivo. El parametro r tiene la restriccién » > 1, dado que si 0 < r < 1, los aportes
de cada factor reducen el acumulado de la funcién objetivo, lo que puede afectar la
convergencia. De igual forma ocurre si r < 0 porque puede aumentarse el valor de pon-
deracién de forma considerable. En el caso particular, » = 1 y si u;; es de naturaleza
fuerte, este método seria igual que el HM. Un valor grande de r hace que el sistema

sea mas difuso.

Dada las condiciones de u;;, este pardmetro podria ser la misma funcién de mem-
bresia. La aplicacion de FHM usando GIM, se hace a partir de las siguientes funciones

de membresia y peso:
laei — |~

k
2|l — gyl 72/
j=1

wrpm(T;) =1 (5.15)
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5.2.7 Agrupamiento de maxima esperanza gaussiana

El método de agrupamiento basado en la maxima esperanza gaussiana (GEMC'), hace
parte de los métodos de agrupamiento basados en densidades (DBC') y tiene como
funciéon objetivo la combinacién lineal de distribuciones gaussianas centradas en los

centroides de cada grupo, asi:

GEMC(X,C) Zlog <Zp x;/q;)p(q; ) (5.16)

donde p(x;/q;) es la probabilidad de x; dado que es generado por una distribucién
gaussiana centrada en q; y p(g;) es la probabilidad a priori del grupo cuyo centroide
es g;. Se emplea la funcién logaritmo por facilidad matematica y el signo menos con

el fin de que la tarea sea minimizar la funcién objetivo.

Las funciones correspondientes a la membresia y el peso de cada elemento son,

respectivamente,
p(xi/q;)p(g)
m qi/x;)) = ————= 5.17
anvcla;/m) = ZOTE (5.17)
y

Notese que la funcién de membresia es un valor de probabilidad, por tanto la regla
de Bayes puede emplearse para el célculo de su valor, considerando p(x;) como la

evidencia:
pla) = 3 ple/ay)o(a)

El factor p(x;/q;) puede obtenerse facilmente con:
1 _
Ps/ @) = f (i 1, ) = (2m) e 2B @t (5.19)
det(Ej)E
donde p es el centroide (1 = gq;), d es la dimensién, ¥ representa la matriz de co-

varianza y det(-) denota el determinante de su matriz argumento.

De acuerdo a la regla de Bayes, la matriz 3; puede ser tnica (3; = X = cov(X))

o puede calcularse para cada grupo (X; = cov(Cj), j = 1,...,k). La segunda opcién
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es recomendable porque considera la varianza de cada uno de los grupos, ademas, la
matriz 3; podria calcularse y refinarse por cada iteracién, aunque esto podria aumen-

tar el costo computacional.

Una variante del método GEMC' puede obtenerse calculando la probabilidad a pos-
teriori p(x;/q;) de forma no paramétrica, empleando el método de Parzen, que consiste
en la superposicion de distribuciones gaussianas de un tamano fijo h centradas en cada
x; [75]. A este método se le denomina DBC no paramétrico o NPDBC. El valor éptimo

de h se puede obtener con validacion cruzada.

Matematicamente, la distribucion de probabilidad empleando el método de Parzen

1 & x
m):%;K(

donde K es un kernel gaussiano definido como:

€S

m) (5.20)

K(z) = 7T7_exp—%25 (5.21)

5.2.8 Algoritmos hibridos

Una forma de aprovechar las virtudes de dos métodos a la vez, es conformar un par
membresia - peso hibrido, es decir, que se usa la funcion de membresia correspondiente

a un método y la funcién de pesos correspondiente a otro método.

Por ejemplo, con membresia fuerte y pesos variables:

1 sil=argmin|x; — qj||2
0 otro caso

k
2l — g;lI7"?
Jj=

>_A

(5.23)

’UJH1 wl =

2
k
>Nl — qj||‘p>

Jj=1
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Otra alternativa se puede plantear con membresia suave y pesos fijos:

x; —q;]| "
iy (@3 2;) = 1% =%l (5.24)

k
> |ls — g5l
j=1

wr, (x;) =1 (5.25)

El hibrido H; puede presentar mejor desempeno que el algoritmo HM bésico debido
a la naturaleza suave de los pesos. Entre tanto, puede ser que el hibrido Hs, en algunos

casos, tenga mejor tiempo de convergencia que KHM y obtenga igual desempeno.

5.3 Criterios de inicializacion

Los algoritmos de CBC son sensibles a la inicializacion, es decir, que si la particién
inicial no es adecuada, el algoritmo puede converger a un minimo local distante del
minimo global. Una forma de solucionar este problema es garantizar una buena ini-
cializaciéon de los centroides, para esta tarea existen herramientas eficaces como el

algoritmo mdz-min y J-medias.

5.3.1 Criterio max-min

El algoritmo max-min [59], busca en el conjunto X, los k elementos més alejados con
un criterio de distancia preestablecido, mejorando la cantidad de grupos necesarios
para separar las clases y el valor de convergencia. Este algoritmo inicia escogiendo un
punto arbitrario de X como el primer centroide y el resto se escogen siguiendo una
estrategia en la que el elemento elegido en la i-ésima iteracion es aquél cuyo elemento
mdas cercano entre los i — 1 ya elegidos, se encuentra més alejado [59]. Para esto, se
selecciona aleatoriamente el primer centroide q; del conjunto X, y el segundo centroide
g> se obtiene como el elemento que presenta la maxima distancia entre q; y los puntos
restantes {X — q1}.

A partir de estos dos centroides se encuentran los centroides restantes aplicando el

criterio max -min, asi:

x;) = ma min||x; —q;||*y, j=1,...,k 5.26
) = max, {miglle - g} (5.26)

donde ||-]| representa la norma euclidiana.
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5.3.2 Criterio J-medias

El algoritmo J-medias consiste en la actualizacion de los centroides a través de una
evaluacién local de la funcién objetivo, es decir, considerando una determinada region
alrededor de los centroides en lugar de todo el espacio [3]. Los puntos por fuera de
estas regiones son candidatos a ser la ubicacion del nuevo centroide, entonces, aleato-
riamente se mueve el centroide anterior a un punto disponible y se compara el valor
de la funcion objetivo obtenido de evaluar el centroide anterior con el que se obtiene
de evaluar el centroide actual. Por tultimo, se acepta o se rechaza un centroide, con-
siderando que la funcion objetivo disminuya. En el J-medias tradicional se emplean
las condiciones de MSSC| es decir, medidas de distancia, por tanto las regiones se es-
tablecen con esferas centradas en cada g; cuyos radios definen el tamano de la regiones.
Dichos radios deben ser menores que la mitad de la menor distancia entre los centroides
(e < 3min||g; — qi||, i # j), para que no existan intersecciones entre las esferas. El

criterio J-medias se describe de forma resumida en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Criterio J-medias

1. Inicializacién: escoger la particién inicial C° = {C’?}’?:1 asociada a Q°, C! — C°.

2. Encontrar los puntos que no corresponden a centroides, elementos por fuera de la esferas de radio
(e < 3min||g; — qi|| i#j)centradasenq; (j=1,....k).

3. Encontrar la mejor particién C? y calcular su correspondiente valor de funcién objetivo f2.
Si fl > f?

4. El algoritmo converge con la solucién Q!
en caso contrario

5. Cambiar de particién inicial: C! « C?, f! « f? y volver al paso 2.

Termina Si

Si se realizan las asignaciones de los elementos a los centroides @', se tendria un
proceso completo de agrupamiento. Aqui, el J-medias se expresa como un algoritmo
de inicializacion, bajo el principio de que una unién apropiada de algoritmos de agru-

pamiento mejora el desempeno individual.

Las variantes de este algoritmo pueden darse en la definicién de las regiones, por

ejemplo, si en lugar de distancias se empleara momentos estadisticos como la co-
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varianza. Asi, la funcién objetivo seria la que se aplica en GEMC (ver (5.16)) y
las esferas se definirian con matrices de covarianza. Con esta variante, el método se
denomina J-GEM. Se denominaria J-Parzen en caso de usar estimacion no paramétrica
de las probabilidades, y J-H-medias en el caso de evaluar la funcién objetivo después

de calcular todos los centroides con criterios de MSSC.

5.4 Analisis por segmentos

Ademas de emplear una buena particion inicial para mejorar el tiempo de procesado y
valor de convergencia, se puede hacer un analisis por segmentos del conjunto de datos.
La forma mas intuitiva de realizar un andlisis por segmentos consiste en partir el con-
junto de datos en N subconjuntos (que se denominaran segmentos) y luego aplicar un
esquema de andlisis no supervisado a cada subconjunto. El conjunto de datos segmen-
tado es X = {X;,...,Xn.}, donde X, es una matriz de n; x d, n; = aprox(n/Ny)
es la cantidad de elementos de cada segmento y aprox(:) representa el entero mas
aproximado al nimero de su argumento. Emplear directamente los grupos generados
en cada segmento no representa una contribucién significativa al procesado de datos
y distorsiona el objetivo de la clasificacion porque podria generarse una gran cantidad
de grupos. Por tanto, es necesario incluir una etapa de unién de grupos. Existen dos
formas bésicas para esta tarea. La primera consiste en obtener los grupos de todos los
segmentos y realizar la union al final. En la segunda forma, se conforman los grupos
de los dos primeros segmentos y se realiza el proceso de unién de ellos, luego se hace
el agrupamiento en el siguiente segmento (tercer subconjunto) y al final se unen los
grupos del segmento actual con los generados en la unién previa. Este procedimiento
se aplica hasta unir los N, segmentos. Esta forma de union es ventajosa con respecto a
la primera porque representa un acercamiento al analisis secuencial y a las aplicaciones
en tiempo real. Por ejemplo, en el andlisis de senales ECG, si se adquiere por tramos la
senal se podria caracterizar y agrupar los latidos por cada tramo, reduciendo el costo
computacional y mejorando el desempeno del sistema de andlisis, debido a que agrupar
por segmentos es menos sensible a las clases minoritarias que agrupar todo el conjunto
de datos. Ademas, reduce el costo computacional porque, en la mayoria de los casos,
la suma de los tiempos de procesado de cada segmento es considerablemente menor
que el tiempo que requiere el andlisis del conjunto de datos en una iteracién, como se

verd en los capitulos 7 y 9.
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Para aplicar una metodologia por segmentos es necesario establecer el tamano n,
minimo de los segmentos y un criterio de unién. El parametro n; se puede fijar con-
siderando que el ntimero de observaciones debe ser por lo menos 2 veces mayor que el
nimero de caracteristicas n; > 2d, para que se obtengan buenos resultados de clasifi-
cacién. Adicionalmente, un criterio sencillo para la unién de grupos consiste en estimar
una medida de disimilitud o distancia 1 entre los centroides de cada grupo, de forma
que dos grupos se unan si el valor de ¥/ es admisible. Intuitivamente, podria pensarse
que la forma de hacer la unién de grupos es unir un grupo de un segmento con uno de
otro segmento, es decir, que un grupo de un segmento, necesariamente, debe unirse a
otro. Esto es de implementacion sencilla, sin embargo podria generar resultados bajos
en tareas de agrupamiento de conjuntos de datos con clases desbalanceadas, ademas,
los segmentos podrian resultar no homogéneos a razén de la cantidad de clases con-
tenidas en cada uno. Por consiguiente, se deben incluir criterios de exclusién para las
clases minoritarias, lo que también resulta 1util en la deteccion de valores atipicos. Este
criterio se puede plantear asi: si el valor de la funcién ¢ aplicada a un centroide con
respecto a los demas, no es, en ningin caso, un valor admisible, es decir, es mayor
que un valor preestablecido €, el grupo asociado a dicho centroide no se une a otro y
se mantiene como un grupo independiente en la iteracion actual. El parametro € se
puede determinar con un analisis previo sobre los posibles centroides de cada grupo,

por ejemplo, empleando disimilitudes como se plantea en [76].

En resumen, la unién de grupos se aplica como sigue. Sea P! = {C!, ... CL} la
particién del segmento [, k' el nimero de grupos de la misma particién (ver estimacién
del nimero de grupos en la seccién 6.5), Q' = {q!,..., qu} los centroides de cada

grupo, entonces la unién se hace a razén de

95 =0 (g (5.27)

Con esto, si 9(j',j'") es un valor admisible (J(;', /') < ¢), el grupo C; se une
con el grupo C’Jl.l_,ll, de lo contrario se pasa a comparar con los demas grupos. En caso
de que un grupo no presente disimilitud admisible con ningin otro, dicho grupo se
mantiene como independiente para el andlisis del siguiente segmento, con esto se evita

la mala agrupacion de clases minoritarias y se reduce el costo computacional.



48 5. Agrupamiento particional

En el Algoritmo 5 se explica, de forma condensada, el procedimiento del andlisis

por segmentos de un conjunto de datos.

Algoritmo 5 Agrupamiento por segmentos

1. Dividir el conjunto de datos: X = {X;,..., Xy, }, donde X; es una matriz de n; x d, n; =
aprox(n/Ns)

él ig?:]?;’af'lf)’sqc;j;os de cada segmento en k! grupos: P! = {C!, ...,C,lcl} asociados a los centroides
Desde | = 2 hasta m hacer
3. Comparar los centroides de cada segmento: J(j, j'=1) =9 (qé.l,q;.lill)),
gt=1,.. K, j7 =1, kT

Siv(jl, ) < e
4. El grupo le,l se une con el grupo le.l_,ll

en caso contrario

El grupo C;L se conserva como independiente para el andlisis con el siguiente segmento
Termina Si

Termina Desde




6. Agrupamiento espectral

6.1 Introducciéon

En el area de reconocimiento y clasificacion de patrones, los métodos de agrupamiento
basados en grafos y analisis espectral son relativamente nuevos, aunque ya han sido apli-
cados exitosamente en diversos contextos como el disenio de circuitos [65], balance efi-
ciente de carga computacional orientado a programacién en paralelo [66], segmentacion
de imégenes [67, 68], entre otros. Estos métodos son discriminativos, por tanto, no
requieren informacién a priori (suposiciones sobre la estructura de los datos), y las
particiones son generadas empleando informacién obtenida de la misma heuristica del
método, en este caso, un criterio de decision global que considera el valor estimado de
la probabilidad de que dos elementos pertenezcan a un mismo grupo [70]. Por esta
razon, este tipo de andlisis se puede explicar facilmente a partir de la teoria de grafos
(como se verd en la seccién 6.2), donde dicha probabilidad puede asociarse a una me-
dida de afinidad entre los nodos. Comunmente, este criterio se aplica en un espacio
de representacion de dimensién menor que la del conjunto de datos, esto implica una
reduccion de la dimensionalidad en la representacién, conservando tan fiel como sea
posible las relaciones entre los elementos, y por lo tanto converge en un andlisis de

vectores y valores propios.

Los métodos de andlisis espectral son de gran interés en tareas de clasificacién, de-
bido a que la estimacién de los éptimos globales en un dominio continuo no restrictivo
se obtienen de la descomposicién en valores y vectores propios (descomposicién propia)
[70], basdndose en el teorema de Perron - Frobenius en el que se establece que los mayo-
res valores propios, estrictamente reales, de una matriz positiva definida e irreductible
definen el radio espectral de la misma [77]. En otras palabras, el espacio generado por

los vectores propios esta directamente relacionado con la calidad del agrupamiento.

Considerando este principio y la posibilidad de obtener una solucion discreta a

49
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través de los vectores propios, surgié un enfoque, relativamente nuevo, del agrupamiento
no supervisado, denominado agrupamiento espectral. Sin embargo, obtener dicha
solucion discreta implica resolver otro problema del agrupamiento, aunque en una
dimensién menor a la original [70]. En otras palabras, los vectores propios podrian
ser considerados como un nuevo conjunto de datos que pueden ser agrupados emple-
ando algtn algoritmo de agrupamiento como K-medias [68] (ver seccién 5.2.1). Asi, se
tendria un algoritmo hibrido en donde los algoritmos de andlisis espectral generarian
los vectores propios y los parametros de inicializacién, y los otros algoritmos parti-
cionales se encargarian del agrupamiento en si, es decir, que el anélisis espectral puede
apoyar a las técnicas clasicas generando una inicializaciéon que mejore el valor de con-
vergencia. No obstante, de modo similar que los valores fuertes de membresia que se
obtienen de algunos algoritmos de agrupamiento basado en centroides (explicados en
el capitulo 5), un esquema de agrupamiento espectral genera una matriz binaria que
indica la pertenencia de un elemento a un grupo, lo que le permite realizar el proceso de
agrupamiento por si mismo. Una estrategia como ésta no sélo necesita de los vectores
propios sino también de los datos obtenidos a través de una transformacion ortonormal
de la solucién generada por la descomposicién en vectores propios (solucién propia).
Esto conduce a que el objetivo del agrupamiento espectral es encontrar la mejor trans-
formacion ortonormal que genere una discretizacion apropiada de la solucion continua
[68].

En el desarrollo de este capitulo, se explica detalladamente un método de agru-
pamiento no supervisado denominado agrupamiento espectral normalizado. Para tal
proposito, se comienza por mencionar algunos conceptos preliminares sobre teoria de
grafos, descritos en la seccion 6.2. Luego, en la seccién 6.3 se desarrolla el método
de agrupamiento, deduciendo un criterio de particionado multi-clase a partir de un
andlisis topol6gico (seccién 6.3.1) y por dltimo, en la seccién 6.3.3, se explica el algo-
ritmo de agrupamiento. Adicionalmente, se incluyen dos secciones, 6.4 y 6.5, en las que
se establecen algunas medidas de afinidad orientadas al agrupamiento y se describen

métodos para la estimacion del nimero de grupos, respectivamente.

6.2 Preliminares sobre teoria de grafos

Una forma sencilla de interpretar los métodos de andlisis espectral es a través de una

perspectiva geométrica empleando bloques topolégicos o grafos. A continuacién se
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presentan algunas definiciones en torno a teoria de grafos, asi como operaciones y

propiedades ttiles para el analisis posterior.

Los grafos son conjuntos, no vacios, de objetos denominados nodos o vértices y
de lineas denominadas aristas que unen por pares los vértices. Las aristas indican la
relacion entre los vértices, de forma que si dos vértices estan relacionados se traza una

linea entre ellos, en caso contrario no debe existir ningun trazo.

En general, un grafo propiamente dicho puede ser descrito por el par ordenado
G = (V,E), donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de aristas. Por
ejemplo, en los grafos mostrados en la Figura 6.1, V = {a,b,c} vy E = {ab, bc, ac} para
el caso 6.1(a), y para el caso 6.1(b) se tiene V = {a,b,c} y E = {ab,cb}. Un grafo
propiamente dicho, también denominado no dirigido, es aquél en el que no interesa o no
estd definido el sentido de la relacién, por tanto si a,b € V entonces las aristas ab y ba
representan el mismo elemento de E. Los grafos que contienen aristas con orientacién
definida, se denominan grafos dirigidos (ver 6.1(b)), en este caso, la denominacién de
las aristas tiene implicacién en el sentido de la relacion, es decir, ab # ba. Los grafos,
de acuerdo a la trayectoria que forman las relaciones de los vértices, también pueden
clasificarse en conexos y no conexos: si dicha trayectoria es cerrada con respecto a un

vértice, el grafo se denomina conexo, en caso contrario se denomina no conexo.

(®)

(a) Grafo conexo no dirigido (b) Grafo no conexo dirigido

Figura 6.1: Ejemplos de grafos

Una forma generalizada de representar un grafo corresponde a los grafos ponderados
en los que, ademds del orden y el sentido (en el caso de los grafos dirigidos), importa el
grado de relacién o afinidad entre los nodos, definido a través de una matriz de pesos
W, donde w;; es un valor no negativo que representa el peso de la arista ubicada entre
los nodos ¢ y j, como se muestra en la Figura 6.2. Ademads, en un grafo no dirigido, es
evidente que w;; = w;;. Por tanto, un grafo ponderado puede ser descrito de la forma

G = (V,E, W), donde W es una matriz simétrica y semidefinida positiva.
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Figura 6.2: Grafo ponderado

6.2.1 Medidas sobre los grafos

Existen diversas medidas, aplicables sobre los grafos, que resultan tutiles para clasificar-
los y realizar operaciones entre ellos. En este trabajo se tienen en cuenta dos medidas
fundamentales, que seran de uso posterior: peso total de un subconjunto de vértices

con respecto a otro y grado de un subconjunto.

Dado el grafo G = (V,E, W) y los elementos A;B C V| el peso total de las co-

nexiones entre A y B, se puede calcular con

lazos(A,B) = Y wy (6.1)

El grado de un grafo no ponderado con respecto a un vértice equivale a la cantidad
de aristas adyacentes al mismo. En los grafos ponderados, que es el caso de interés,
el grado representa el peso total de las conexiones de un subconjunto con respecto al

conjunto de todos los vértices, por tanto el grado de A podria ser calculado empleando:

grado(A) = lazos(A, V) (6.2)

El grado es comunmente empleado en la normalizacién de los pesos de las co-
nexiones. Dicha normalizacion permite estimar la proporcion de un subconjunto de
conexiones con respecto a otro, por ejemplo, la proporcion de conexiones ponderadas

entre A y B con respecto al total de conexiones de A es:

lazos(A, B)

1 AB) =
azosnor (A, B) arado(A)

(6.3)
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6.3 Agrupamiento espectral normalizado

El andlisis espectral orientado al agrupamiento de datos se basa en grafos ponderados
no dirigidos y conexos G = (V,E, W), en donde V = {1,---  n} representa los indices
del conjunto de datos a ser agrupado y W es la matriz de afinidad que, de acuerdo a
lo discutido en la seccién 6.2.1, se asume semidefinida positiva y simétrica. El objetivo
del agrupamiento espectral es descomponer V en £k subconjuntos disjuntos, por tanto,
V=UV,yV,nV,, =0, VIl #m, dicha descomposicién se realiza empleando infor-

macion espectral y transformaciones ortonormales, cominmente.

En el agrupamiento espectral, dos medidas son de particular interés: lazosnor(A, A),
que define la proporcion de conexiones de A agrupadas correctamente, en otras pala-
bras, indica el grado de conexién intra particiones, y lazosnor(A, A\V), es una medida
complementaria a la primera e indica el grado conexion entre particiones. Entonces,
un buen agrupamiento se obtiene maximizando el grado de asociaciéon o conexion intra
particiones y minimizando el grado de desviacion o conexién entre particiones. Estos
objetivos se pueden lograr aplicando un criterio de particionado multi-clase que, por
lo general, implica medir el total de las conexiones intra y entre particiones. Estas
medidas pueden calcularse a través del total de asociaciones normalizadas (kasocn) y

el total de desviaciones normalizadas (kdesvn), que corresponden, respectivamente, a:

kasocn (I %i lazosnor(V;, V;) (6.4)
y
Lk
kdesvn(I'}) = Z Z_: azosnor(V;, V,\V) (6.5)
donde T'% = {Vy,---,V,} es el conjunto de todas las particiones.

Debido a la normalizacion con respecto al grado, aplicada sobre las medidas de

asociacion y desviacién, se puede verificar que:

kasocn (T%) + kdesvn(I'h) = 1 (6.6)
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6.3.1 Ciriterio de particionado multi-clase

De la ecuacién (6.6) puede concluirse que la maximizacién de la medida de asociaciones
y la minimizacién de la medida de desviaciones ocurren simultdneamente [70], por
tanto no es necesario distinguir entre estas medidas. Con esto, la funcién objetivo a

maximizar podria plantearse como:

e(T%) = kasocn(I'}) (6.7)

Entre los diversos criterios que existen para la optimizacién de las asociaciones,
tnicamente los criterios de desviaciones minimas [67] y normalizadas [68] tienen esta
propiedad de dualidad. Sin embargo, se prefiere el criterio que emplea desviaciones
normalizadas porque es menos sensible al ruido y a la inicializacion de la matriz de

pesos que el método de desviaciones minimas.

6.3.2 Representaciéon matricial

En adelante, el conjunto I'% se representara con la matriz de particiones M = [Mj, . .., Mj]

que indica la pertenencia de un elemento a un grupo, de manera que:
my=3G@eV), ieV, I=1,...k (6.8)

donde my; es el elemento il de la matriz M, (-) es un indicador binario: toma el valor

de 1 si su argumento es verdadero y 0 en caso contrario.

Dado que un vértice es asignado a una unica particién, se debe garantizar que
M1, =1,, donde 1, es un vector d-dimensional en el que todos sus valores son iguales

al.

Sea la matriz D el grado de la matriz de pesos definido como:
D = Diag(W1,) (6.9)

donde Diag(-) denota a una matriz diagonal formada por el vector argumento, entonces
las medidas representadas en las ecuaciones (6.1) y (6.3), pueden replantearse como
sigue:

lazos(Vy, V;) = M,'W M, (6.10)
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grado(V;) = M DM, (6.11)

Con lo anterior, el criterio de particionado multi-clase puede expresarse como:

MW M,
max (M =7 Z MTDM, (6.12)
s. t. M € {0,1}"* M1, =1, (6.13)

Esta formulacién se denotara con NCPM (Normalized cuts problem), la letra “M”
se usa para denotar que el problema de optimizacion esta planteado en términos de la
matriz M.

6.3.3 Algoritmo de agrupamiento

El algoritmo de agrupamiento espectral que se estudia en este trabajo, se basa en
el método desarrollado en [70] y consiste en resolver el problema de optimizacién
planteado en la ecuacién (6.12), en un dominio continuo y sin restricciones, aplicando
descomposicién en vectores propios, transformaciones ortonormales y un proceso de
discretizacion de la solucion, partiendo del hecho de que los vectores propios generan
todas las soluciones mas aproximadas a las soluciones Optimas continuas. A este algo-
ritmo se le denomina método de desviaciones normalizadas. Este método es robusto
a la inicializacién y converge méas rapido que las técnicas clasicas, sin embargo podria
generar un costo computacional méas elevado por cada iteracién, debido al célculo de
los valores singulares. Las transformaciones ortonormales se aplican sobre la descom-
posicion propia para generar una familia completa de soluciones 6ptimas globales, que
posteriormente se normalizan en longitud para hacer que cada éptimo encontrado co-
rresponda a una particién solucién en el dominio continuo. A dicha solucién se aplica
un proceso iterativo de discretizacion que es llevado a cabo empleando descomposicion
en valores singulares (SVD) y seleccionando vectores propios de acuerdo a los valores
propios méaximos y la cantidad de grupos establecida. El diagrama mostrado en la

Figura 6.3 explica de forma grafica la idea general del algoritmo de agrupamiento.

Idea general del algoritmo

El primer paso en este método es establecer el nimero de grupos y la matriz de afinidad

W, en las secciones 6.5 y 6.4 se muestran algunas alternativas para estimar el niimero de
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grupos y seleccionar la medida de afinidad. Luego, se descompone en vectores propios
Z* la matriz W normalizada con respecto a su grado. El conjunto Z* genera todas
las soluciones globales éptimas en un dominio continuo a través de la transformacion
ortonormal R. Después de una normalizacion en longitud, cada éptimo encontrado
corresponde a una particién solucién M*. Por ultimo, en un proceso iterativo se
encuentra la solucién discreta M* més aproximada a M*. El algoritmo termina con
el par (M*, M*), donde e(M*) ~ £(M). En el ejemplo del diagrama explicativo de
la Figura 6.3, la convergencia ocurre en la segunda iteraciéon con (M 2 M*?). La

optimalidad de M+ garantiza que M™ sea aproximado a un éptimo global [70].

M*(0)

Inicializacién

Actualizacion

ML)

- /M*(Q)\ M*(2)
\ 4 { 7 R} /”"Convergencia

4{1\/[* ﬁ}

Figura 6.3: Diagrama explicativo del algoritmo de agrupamiento espectral

Solucion del problema de optimizacion

En esta seccion se estudia mas a fondo la solucién del problema de optimizacion del
agrupamiento espectral. Como se coment6 al comienzo de esta seccion, este problema
puede resolverse en dos etapas, la primera en la que se obtiene un 6ptimo global con-
tinuo, y la segunda en la que se realiza una discretizacion aproximada de la solucién

obtenida en la primera etapa.

La convergencia a un éptimo global continuo se garantiza a través de la transfor-
macion ortonormal de la representacion en vectores propios de la matriz W norma-

lizada, por tanto resulta conveniente replantear el problema de optimizacién en términos
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de Z*. Para esto, se define Z como la matriz escalada de particiones [78], que corres-

ponde a un escalamiento de M de la forma
Z=M(M"DM) 2 (6.14)

Dado que MTDM es una matriz diagonal, las columnas de Z corresponden a las
columnas de M escaladas por el inverso de la raiz cuadrado del grado de W. Con lo
anterior, puede establecerse que la condicién que deben cumplir las soluciones factibles
del problema de optimizacién es ZTDZ = I, donde I}, representa una matriz identi-
dad de k x k. Omitiendo las restricciones iniciales, se puede plantear un nuevo problema

de optimizacion empleando la matriz Z, asi:

max (Z) = %tr(ZTWZ) (6.15)

s.a. Z'DZ =1, (6.16)

El hecho de emplear la variable Z en un dominio continuo y omitir las restricciones
iniciales, hace que el problema discreto de optimizacién se convierta en un problema
continuo relativamente sencillo. Resolver este problema implica tener en cuenta la
propiedad de invariancia ortonormal y el criterio de la solucién éptima basada en
vectores propios (solucién propia). En adelante, el problema de optimizacién continuo

del método de desviaciones normalizadas se denotarda con NCPZ.

Proposicién 6.1. (Invariancia ortonormal) Sea R una matriz de k x k y Z una
posible solucién a NCP, entonces ZR=R"R=1, ye(ZR) = ¢(Z).

Por tanto una solucion factible de NCPZ, pese a la rotacién arbitraria debida a
la transformacion aplicada, conserva las mismas propiedades, es decir, sigue siendo
igualmente probable a ser considerada como un éptimo global. En la Proposicién 6.2
se plantea un nuevo enfoque del NCPZ orientado a la representacién en términos de
Z* y se comprueba que entre los 6ptimos globales se encuentran los vectores propios

de la matriz de afinidad normalizada P definida como:
P =D '?wWD/? (6.17)

La matriz P es estocéstica [79], por tanto puede verificarse que 1, es un vector pro-
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pio trivial de P asociado al mayor valor propio que, en este caso, es 1 debido a la

normalizacion.

Proposicién 6.2. (Solucion propia éptima) Sea (V,S) la descomposicion propia
de P:

PV =VS, V =[vy,...,v,] y S = Diag(s) con valores

propios ordenados de forma decreciente s1 >,...,> S, ,

obtenida a partir de la solucion propia ortonormal (‘7, S) de la matriz simétrica
D:WD~: donde
V=D:V (6.18)

D :WD:V=VS, VVv=I, (6.19)
entonces cualquier conjunto de k vectores propios es un candidato a ser un optimo local

de NCPZ y los k primeros vectores conforman el optimo global.

El valor de la funcién objetivo de los conjuntos candidatos a ser solucién de NCPZ,

se puede escribir como

k
1
e[vpr, ..., Unp] = z Z Sni (6.20)
=1
donde 7 es un vector de indices compuesto por k enteros distintos de {1,...,n}.

Entonces, de acuerdo a la Proposicion 6.2, los 6ptimos globales son obtenidos con

m =[1,...,k] y pueden escribirse como:

Z" = vy,...,v] (6.21)

cuya matriz de valores propios y funcion objetivo son, respectivamente:

A" = Diag([s1,...,s]) (6.22)
e(Z") = %tr(A*) = max e(Z) (6.23)

En conclusion, el éptimo global de NCPZ es un subespacio generado por los vectores

propios asociados a los k mayores valores propios de P a través de matrices ortonor-
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males:

{ZTR: R"R=1,,PZ" = ZA*} (6.24)

El valor de funcién objetivo de las soluciones de la forma Z* R, representa una cota

superior al valor de las soluciones de NCPM.

Corolario 6.1. (Acotado superior) Para cualquier k (k < n) se cumple que

max (%) < max e(Z) =
ZTDZ-I,

k
> s (6.25)
=1

|

Ademas, el valor optimal de NCPZ disminuye conforme se aumente el nimero de

grupos considerados.

Corolario 6.2. (Monotonicidad decreciente) Para cualquier k (k < n) se cumple
que

max ¢(Z)< max &(Z) (6.26)
ZTDZ=I; ; ZTDZ-1I,

Después de obtener la soluciéon en términos de los vectores propios es necesario
aplicar una transformacién de Z para volver al problema inicial, por tanto si T es la

funcién de mapeo de M a Z, entonces T~ es la normalizacién de M, es decir:

N

Z=T(M)=MM"'DM)" (6.27)

M =T"Y(Z) = Diag(diag 2(Z22"))Z (6.28)

donde diag(-) representa la diagonal de la matriz de su argumento. Desde una perspec-
tiva geométrica, considerando las filas de Z como coordenadas de un espacio k-dimen-
sional, se puede de decir que 7! es una normalizacién en longitud que ubica los puntos
dentro de una hiper-esfera unitaria. Con esta normalizacién, se transforma un 6ptimo
continuo Z* R del espacio de Z al espacio de M. Dado que R es ortonormal se tiene
que:

T-Y(Z*R)=T"'(Z")R (6.29)

Esta simplificacién permite caracterizar directamente los éptimos continuos con
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T~1(Z*) en el espacio de M, asf:
{M*R: M =T"%2"),R"R = I,;} (6.30)

La segunda etapa para resolver NCPM es obtener la solucién discreta optima. Los
6ptimos de NCPZ, en general, no son soluciones 6ptimas de NCPM [70], sin embargo
resultan utiles para obtener la solucién discreta. Dicha soluciéon no puede ser el absoluto
maximal de NCPM pero si es aproximado al 6ptimo global, debido a la naturaleza
continua (continuidad) de la funcién objetivo. Con esto, el objetivo de la discretizacion
es encontrar una solucion discreta que satisfaga las condiciones binarias del problema
original, mostradas en (6.8) y (6.13), de forma que las soluciones encontradas sean

aproximadas al éptimo continuo, como se describié en (6.30).

Teorema 6.1. (Discretizacion dptima) Una particion dptima discreta M* es
aquélla que satisface el siguiente problema de optimizacion, denominado OPD (Op-

timal discretization problem)

min ¢(M,R) = ||M — M R|? (6.31)

s.a. M €01 M1,=1, R'R=1I, (6.32)

donde ||Al|r denota la norma Frobenius de la matriz A: ||Allr = / tr(AAT). Por
tanto, un dptimo local (M*, R*) del problema de optimizacion puede ser resuelto
iterativamente, dividiendo OPD en dos partes ODPM y ODPR que corresponden al

problema de optimizacion en términos de M y R, asi:

El problema de optimizacion con R* conocido (ODPM),

min ¢(M) = |M — M*R)|>% (6.33)

s.a. Me0,1"* M1,=1, (6.34)

y con M* conocido (ODPR),

min ¢(R) = | M — M*R|% (6.35)
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s.a. RTR=1, (6.36)

La solucion optima de ODPM se obtiene seleccionando los k vectores propios asociados

a los k mayores valores propios:

my;

h=(=argminm), je{l,....k}, i€V (6.37)
j
y la solucion de ODPR se obtiene a través de vectores singulares,

R =UUT (6.38)

MT=UQUT, Q= Diag(w) (6.39)

donde (U, €2, ﬁ) es la descomposicion en valores singulares de X*TX*, con U'U = I,
’ [}TI}:Ik Yy wi Z)"'azwk'

Demostracion. La funcién objetivo puede ser extendida de la forma

¢(M,R) = |[M* — MR|} = |M|} + ||M|} - tr(MR'M + M"MR) =
2N — 2tr(MRTM*T)

lo que demuestra que minimizar ¢(M, R) es equivalente a maximizar tr(MRTM*T).
Por tanto, en ODPM, dado que todos los elementos de diag(M RTM *T) pueden ser
optimizados independientemente, se demuestra la ecuacién (6.37). Para demostrar la
soluciéon de ODPR, se puede calcular un lagrangiano usando como multiplicador la

matriz simétrica A, asi:
L(R,A) = tr(M*R"M*T) — % tr(AT(R'TR — I)) (6.40)
donde el éptimo (R*, A*) debe satisfacer:
Lr=MTM"-RA=0= A" =R "M "M* (6.41)

Por tltimo, dado que A* = UQUT, se tiene que R* = UUT, ¢(R) = 2N —2tx(Q) y

el mayor valor de tr(£2) genera la matriz M* mas aproximada a M R*.
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En resumen, resolver OPD en dos etapas alternantes implica: primero, encontrar
el 6ptimo discreto aproximado M*R (ODPR), luego determinar la transformacién
ortonormal méas apropiada (ODPM), e iterar hasta lo que establezca un determinado
criterio de convergencia. Ambas etapas emplean la misma funcién objetivo ¢, pero
difieren en el pardmetro de referencia y las restricciones. Este método iterativo sélo
garantiza la convergencia a un éptimo local, pero éste puede aproximarse a un éptimo

global a través de una buena estimacion inicial.

El Algoritmo 6 retine los pasos del método de agrupamiento espectral.

Algoritmo 6 Agrupamiento espectral normalizado

1. Inicializaciéon: W, k
2. Calcular el grado de la matriz W: D = Diag(W1,)

3. Encontrar la solucién propia éptima Z*:

D :WD~ 2V = Vi Diag(3), ViijViy = I
* —1y;
Z*=D"z [k]» [k] = {177k}
. ~ . .|
4. Normalizar Z*: M* = Diag( diag™2(Z2*Z*T))Z*
5. Inicializar M* calculando R*:

R} =[m},...,m},], dondei es un indice aleatorioi € 1,...,n
c= 0n><1
Desde [ = 2 hasta &
c=c+ |M*R; |
R; =[m}y,...,m}], donde i = argminc
Termina Desde

6. Establecer pardmetros de convergencia: d, ¢* = 0.
7. Encontrar la solucién discreta éptima M* .

8. Encontrar la matriz ortonormal éptima R*:
MTM* =UQUT, Q= Diag(w)
¢ = tr(f)
Si|¢p—¢*| <9
El proceso termina y la solucién es M*
en caso contrario
=0
R =UUT
Volver al paso 7.
Termina Si
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En el paso 3 del Algoritmo 6, V[k] denota una forma compacta de [0q,...,0%] ¥
puede obtenerse calculando los k primeros vectores propios de la matriz de afinidad
normalizada D=2 W D~2. Lo mismo aplica para el vector de valores propios Sj;. En

el paso 5, |-| denota el valor absoluto de los elementos de su argumento.

Este método de agrupamiento es robusto a la inicializacion aleatoria, debido a la
invariancia ortonormal de los 6ptimos continuos [70]. No obstante, una buena iniciali-

zacién (W k) podria mejorar la velocidad de convergencia del algoritmo.

6.4 Medidas de afinidad

Como se discutio en la seccion 6.2, el grado de relacion o conexién entre nodos, también
denominado grado de afinidad, corresponde a una matriz simétrica y semidefinida
positiva. Entonces, una forma aleatoria de establecer la afinidad es W, = X, X,
donde X, es una matriz aleatoria de n x d. La forma trivial corresponde a una matriz
que captura los productos internos entre todas las filas de la matriz de datos, es decir,
W, = XX, donde X corresponde a la matriz de datos. Esta es la medida de afinidad

de uso mas frecuente.

Dado que la afinidad es una medida de similitud, es decir, tiene un sentido opuesto
a la distancia o disimilitud, intuitivamente podrian plantearse alternativas como w;; =
1/ d(x;, x;) para (i # j) con w; = cte, donde d(-,-) es alguna medida de distancia.
Esta medida de afinidad presenta una relacién inversamente proporcional a la distancia
y esto no es conveniente, en todos los casos, porque podria generar cambios bruscos
en la matriz W, por esta razon, se han propuesto versiones suaves empleando una

_ 2 . .
&*(i.25) con w;; = cte. El valor de la constante w;; se

funcién exponencial, asi: w;; = e
establece de acuerdo a las condiciones de andlisis, en caso de que no sea de interés la

afinidad de un elemento con el mismo, w; = 0.
Una mejora a la anterior medida, propuesta en [73], corresponde a la afinidad expo-
. _J2 . . o
nencial escalada de forma que w;; = e™¢ (@i,25)/(793) con w;y; = 0, donde o; = d(x;, Tx)
y n es el N-ésimo vecino més cercano. La selecciéon de N es independiente de la

escala y se da en funcién de la dimensién de los datos [73].

En la Tabla 6.1 se muestran algunas medidas de afinidad.
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Medida de afinidad Expresion
Aleatoria W, = XTX;'— , donde X, es una matriz aleatoria de n x d
Trivial W, = XXT, donde X corresponde a la matriz de datos.
Exponencial wi; = e~ @i,@;) con w;; = cte
Exponencial escalada wij = e~ @ (@i,@)/(0i0; ), con wy; = 0,
donde 0; = d(x;, xN) es el N-ésimo vecino maés cercano [73].

Tabla 6.1: Algunas medidas de afinidad

6.5 Estimacion del nimero de grupos

En el estado del arte del andlisis no supervisado, no se encuentran muchos estudios
alrededor de la estimacion automética del nimero de grupos, por lo general, este
parametro se establece manualmente. En las técnicas de analisis espectral, se encuen-
tran herramientas que permiten obtener un indicio del nimero de clases contenidas en
el conjunto de datos. En este trabajo se describen dos alternativas para esta tarea, una
basada en la descomposicion en valores singulares (SVD) y otra empleando los vectores

propios de de la matriz de afinidad.

6.5.1 Estimacion basada en SVD

Muchas de las propiedades de la SVD son tutiles en una variedad de problemas y apli-
caciones del procesamiento de senales. Por ejemplo, mapear un conjunto de datos a un
espacio en donde quedan mejor representados para posteriores tareas de clasificacion,
mejorando la velocidad y el desempeno de los clasificadores (ver apéndice A). Otra
aplicacion, no tan comun, es la estimacién del niimero de grupos, que se explica a
continuacién. Sea X una matriz de datos de n x d, entonces su descomposicién en

valores singulares es:

p
X=UxV'=) cunv' (6.42)

i=1
donde p = min(n,d), U = [ug,...,u,] es una matriz ortonormal de n x n, V. =
[v1,...,v,] es una matriz ortonormal de d x d, ¥ = Diag(o) es una matriz diagonal

y o es el vector de valores singulares. La matriz U corresponde a los vectores propios
de XXT y V corresponde a los vectores propios de XX, y se denominan matrices

singulares derecha e izquierda, respectivamente.
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La estimacién del niimero de grupos se hace a partir del principio que establece que
si una matriz estd normalizada con respecto a la norma de Frobenius, esto es,
n d
IX[F =2 Y 2y =n
1

i=1j=

se cumple que
p(X)
1X[1% = of (6.43)
1=1
donde p(-) denota el rango de la matriz argumento.

Con esto, el nimero de grupos se escoge como

k
k = argmin {om < Zalz} (6.44)

=1

donde « es un parametro a ser sintonizado.

En el estudio realizado en [80], se explica ampliamente esta definicién y se discuten

otras propiedades tutiles de la SVD.

6.5.2 Estimacién empleando vectores propios

Una forma intuitiva de encontrar el posible niimero de grupos contenidos en un conjunto
de datos, es analizar los valores propios de la matriz de afinidad. En [69] se demues-
tra que el primer valor propio (que corresponde al mayor) de la matriz de afinidad
normalizada P (ver ecuacién (6.17)) es 1 y tiene una multiplicidad igual al niimero de
grupos, es decir, que el nimero de grupos corresponde al nimero de valores propios
iguales a 1. Estimar el numero de grupos analizando los valores propios de la matriz
de afinidad, es apropiado cuando los grupos presentan buena separabilidad porque la
multiplicidad de valores propios iguales a 1 coincide con la cantidad de grupos. Sin
embrago, si los grupos no son claramente separados, los valores propios se alejan de
ser 1 y la eleccién se hace complicada. En este caso, podria considerarse los valores
mas aproximados a 1, aunque esto podria derivar en un nimero muy grande, lo cual
no tendria sentido practico. Ademas, carece también de sentido conceptual porque
un valor propio puede aproximarse a 1 debido a razones diferentes de ser representa-

tivo de un grupo, por ejemplo, la presencia de valores atipicos puede causar este efecto.
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Una alternativa mejor para la estimacién del nimero de grupos puede lograrse
teniendo en cuenta los vectores propios de la matriz de afinidad [73]. Para esto se divide
la matriz P en ¢ submatrices { P!, ..., P}, y luego se genera una matriz diagonal por
bloques de n x ¢. El valor de ¢ (¢ < n) representa la cantidad tentativa de grupos con
la que se inicializa la heuristica de busqueda, este parametro se fija manualmente. La
matriz diagonal por bloques 1% agrupa los vectores propios en la diagonal de la matriz

y los demas elementos son 0, asi:

vt 0, O,
V=10, - 0, (6.45)
0, 0, v°

nxc

donde v* es de 1 x n y representa el i-ésimo vector propio de la submatriz Py 0,, es

un vector columna n-dimensional en el que todos sus elementos son 0.

Como se menciond antes, el valor propio igual a 1 se repite con multiplicidad igual
a la cantidad de grupos, por lo mismo, la solucién propia pudo haber sido generada
por cualquier otro conjunto de vectores ortogonales que abarcan el subespacio de las
mismas columnas de V. Por tanto, 1% puede ser reemplazado por V = VR, donde R
es cualquier matriz de rotacion ortonormal de ¢ x ¢. Para esto se debe garantizar que
exista una rotacion R, tal que cada una de sus filas tenga un tnico elemento diferente
de 0.

Sea Z = VR y (3, = max; z;;, entonces para encontrar un espacio en donde los
grupos queden bien representados, en términos de separabilidad, se puede plantear la
siguiente funcion de costo: W e

=33 % (6.46)
i=1 j=1 11

Minimizar esta funcién de costo sobre todas las posibles rotaciones genera la mejor
rotaciéon de los vectores propios, por tanto el nimero de grupos se escoge como el valor
comprendido entre 1 y ¢ que genere el valor minimo de J. En caso de que més de un
valor cumpla esta condicion, se escoge el mayor de ellos. El proceso de optimizacién
se lleva a cabo empleando el esquema del gradiente descendiente estocastico, descrito
en [73].
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7. Descripcion de los experimentos

En este estudio se aplicaron diversas pruebas para evaluar los diferentes algoritmos
de agrupamiento, en todos los aspectos de interés: efectividad en la separacién de las
clases, efecto de la inicializacion, tiempo de procesado, niimero de grupos resultantes
y, en general, el funcionamiento de cada una de las etapas con respecto al desempeno
de todo el proceso de analisis. Todo esto, enmarcado en dos metodologias de analisis
de senales ECG, que se describen en las secciones 7.3 y 7.4. En la seccion 7.1 se explica
el proceso de extraccién y normalizacion de las senales, y en la seccion 7.2 se describe

el conjunto de caracteristicas utilizado.

7.1 Senales ECG

Las senales empleadas en este estudio fueron obtenidas de los registros de la base de
datos de arritmias del MIT (MIT/BIH), descrita en la seccién 3.2. Se utiliz6 para todos
los experimentos el canal 0, que en la mayoria de los casos corresponde a la derivacion
MLII. Con el fin de evitar el efecto de DC y ajustar la senal de tal forma que la maxima

amplitud sea 1, se aplicé una normalizacion a cada registro y, de forma que

()
y max |y| (7.1)

Los latidos y complejos QRS fueron extraidos usando las anotaciones de la base de

datos que se encuentran sobre el pico R, asi:

¢, =y(pi — al's: p;+ (Fs) (7.3)

donde p; es la ubicacion del pico R del i-ésimo latido b; del registro, ¢; es el complejo
QRS del latido i, RR es el vector que almacena la distancia entre picos R (HRV),

69



70 7. Descripcion de los experimentos

F's es la frecuencia de muestreo y v(a : b) representa todos los elementos del vector
v comprendidos entre las posiciones a y b. Notese que la extraccion de los latidos se
hace a partir de una variable dinamica, por tanto la longitud de cada latido extraido

es diferente.

Los complejos se extrajeron con un ancho de ventana de 150 ms y con el pico R

centrado, es decir, a = § = 0.075 s.

7.2 Conjunto de caracteristicas

El conjunto de datos corresponde a caracteristicas tomadas de trabajos previos que
han reportado buen desempeno en la caracterizacién de la morfologia, variabilidad y
representacion de la senal. Estas caracteristicas han sido empleadas en aplicaciones
para detectar latidos de tipo N, V [61], L [36], R [36, 52], A [81], entre otros. La Tabla
7.1 muestra, en detalle, el conjunto de caracteristicas, incluyendo su descripcién y una

posible forma de calcularlas.

i Tipo Descripcién

1 HRV [81] e Intervalo RR (f1)

2 e Intervalo pre-RR (f2)

3 e Intervalo post-RR (f3)

4 Prematuridad [81] e Diferencia entre intervalos RR y pre-RR, fa = f1 — f2
5 e Diferencia entre intervalos post-RR y RR, f5 = f3 — f1
6 e Latidos A continuos

of6:<§>2+<é>2_ f4+ﬁ'1§:f2'10g(fi)2 ; 0<f <01
fi fi 3

-3

Morfologia [81, 61] o DTW entre onda P actual y onda P promedio

8 e Polaridad del complejo QRS

max(b)
min(b)

o Sea b las muestras de un latido, entonces, fg = |

9 e Energia complejo QRS
n

o fo=Ey, =Y bj(i)?
i=1

10,...,19 Representacién [82] e 10 Coeficientes de Hermite:
67152/2"2
fi =07 ={(x,¢?), donde ¢¢ = ———roFHy(t/o),
i:lé:lg " <n:0:61> n:BL:Q \/Q"TL'\/E n( / )

H,, es el polinomio de Hermite de grado n,
x es el complejo QRS y o es el ancho de la ventana

20,...,90  [44] e Wavelet Db2 (A4: 20 — 25, D4: 26 — 31, D3: 32 — 41, D2: 43 — 58, D1: 59 — 90)
o Usando Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Tabla 7.1: Conjunto de caracteristicas seleccionadas para el anélisis de arritmias
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7.3 Metodologia 1

Esta metodologia corresponde al enfoque tradicional de analisis, en la que se llevan
a cabo, en el orden, las etapas de pre-proceso y extraccién de latidos (seccién 7.1),
extraccion de caracteristicas (seccién 7.2), seleccion de caracteristicas (apéndice A),
estimacién del nimero de grupos (seccién 6.5), inicializacion de centroides (seccién 5.3
y capitulo 6) y agrupamiento no supervisado (capitulo 5), sobre todo el conjunto de

datos. El diagrama de bloques de la Figura 7.1 muestra la aplicacion de la metodologia
1.

Senales ECG

.

., . Extraccién . .,
Preproceso Extraccién de latidos seleccion dg Clasificacién
y segmentos de latido L. no supervisada
caracteristicas

Grupos resultantes

Figura 7.1: Diagrama de bloques de la metodologia 1 (tradicional)

La etapa de clasificacion no supervisada incluye: estimacion del ntimero de gru-
pos, inicializacion y agrupamiento. La aplicacion de esta etapa es diferente para cada

prueba.

7.4 Metodologia 2

En esta metodologia se propone un anélisis a tramos de la senal, en donde, se caracteriza
y se agrupa el subconjunto de datos de dicho tramo antes de procesar el siguiente. Para
esto se establece el tamano de la ventana de andlisis y un criterio de unién. De acuerdo
a la cantidad de caracteristicas se determiné que el minimo niimero de latidos de cada
tramo debe ser de por lo menos 300, lo que corresponde, aproximadamente, a ventanas
de 5 minutos. El criterio para la unién de grupos se establece a partir de la disimilitud
de los latidos asociados a los centroides de cada grupo. La disimilitud es estimada
con el algoritmo DTW, explicado en el apéndice C, y se denotard como dtw(-,-). La

union de grupos se aplica con en el principio explicado en la seccién 5.4, empleando
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Ny segmentos. Sea P’ = {C,...,C}.} la particién obtenida con el segmento i, k* el
nimero de grupos de la misma particién, Q" = {q},..., g} los centroides de cada

grupo y b(q) el latido asociado al centroide g, entonces la unién se hace a razon de:

ﬁ(ji7ji+q> = dtw (b(q;l)7 b(q;;t}l)) ) j = 17 ey kiv 1= 17 s "NS (74)

Con esto, si 9(j, j*1) es un valor admisible, el grupo CJZ se une con el grupo C;;ill,
de lo contrario se pasa a comparar con los demas grupos. En caso de que el centroide
asociado a un determinado grupo no presente disimilitud admisible con ningin otro,
dicho grupo se mantendra como independiente para la siguiente iteracion. Asi, se evita
la mala agrupacion de latidos de clases minoritarias. En la Figura 7.2 se muestra el

diagrama explicativo de la metodologia 2.

Senal ECG

Extraer el. ,[ Metodologia 1 |_>[ Unién de grupos ]
segmento 1

A

i # N

1 — 1+ 1 i = N

Y

Grupos resultantes
Figura 7.2: Diagrama explicativo de la metodologia 2 (por segmentos)

El analisis por cada tramo se hace con el esquema planteado en la seccién previa
(seccién 7.3). En la seccién de resultados y discusion (capitulo 9), se mencionan los

métodos especificos aplicados en cada prueba.



8. Medidas de desempeno del

agrupamiento

Para evaluar los resultados del agrupamiento se usaron medidas de sensibilidad (Se),

especificidad (Sp) y porcentaje de clasificaciéon (C'P), definidas como:

Se= 1N 100 (8.1)
“TTNyFP ‘
TP
_ Py 2
= Tpypy <10 (82)
TN + TP
pP= .
P = I NTTP+ N+ FP (8:3)

de acuerdo a la siguiente convencion:

e T'P: Verdaderos positivos. Un latido de la clase de interés (CI) es clasificado

correctamente.

e TN: Verdaderos negativos. Un latido diferente de la clase de interés (NCI) es

clasificado correctamente.
e F'P: Falsos positivos. Un latido NCI es clasificado como CI.

e F'N: Falsos negativos. Un latido NCI es clasificado como NCL.

La sensibilidad y especificidad miden, respectivamente, la proporcion de latidos NCT
y la proporcion de latidos CI, clasificados correctamente. Estas medidas se aplican
sobre todas las clases presentes en el registro y se usan para medir el desempeno del
sistema, pero no tienen implicacién en la sintonizacién de los parametros del proceso de
agrupamiento (todos los criterios de sintonizacién son estrictamente no supervisados
debido a las razones discutidas anteriormente). Dado que no es de utilidad un ntimero

de grupos relativamente grande, se aplica un factor de penalizacion sobre las anteriores

73
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medidas, con el fin de que un agrupamiento correcto realizado con un niimero de grupos
considerablemente grande no registre un desempeno del 100%. El factor de penalizacién

aplicado en este trabajo es de la forma

e Mhr/ke (8.4)

donde k, es la cantidad de grupos resultantes del agrupamiento, k, es el valor admisible
de la cantidad de grupos y 7 es un factor de ajuste. Con esto, la medida m (que en

este caso, puede ser Se, Sp o C'P), se pondera de modo que

me Mr/ke o> ko
m «— (8.5)
m ky < kg
El término 7 se fija de acuerdo al rigor de penalizacion que se determine, teniendo
en cuenta que debe ser estrictamente mayor que 0, ademds, es aconsejable que sea

menor que 1 para que la penalizacién no sea tan rigurosa: 0 < n < 1.

Otro indice utilizado en este trabajo, es la medida complementaria al radio de dis-
persién o desviacién del valor de la funcién objetivo, que se denota con fi/fs. Este
indice mide el desempeno del proceso de agrupamiento a través de la relacion entre el
valor 6ptimo de la funcion objetivo f; y el valor calculado usando la particién resultante
f2. La funcién objetivo evaluada para la estimacion de este indice debe ser coherente
con el método de agrupamiento empleado. Dado que el minimo valor de f; es fi, esto

es, fa > f1, esta medida indica un buen agrupamiento cuando su valor se aproxima a 1.

A partir de lo discutido en la secciéon 6.3, se puede plantear una medida no su-
pervisada del desempeno del agrupamiento, que cuantifica la coherencia de los grupos
empleando un criterio de particionado, asi:

MW M,

Z L (8.6)

fv T M"DM,

donde M es la matriz conformada por los valores de pertenencia de todos los elemen-
tos a cada grupo: M;; = m(q;/x;) (ver secciéon 5.2.3), M, denota una submatriz de
pertenencia asociada al grupo [, W es la matriz de afinidad y D es el grado de la
matriz W. De acuerdo a las restricciones mostradas en (6.13), la matriz M debe ser

binaria, por tanto, para los casos en los que se aplique agrupamiento de naturaleza
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suave, debe hacerse la siguiente conversién:
m;; = (maxargm(qg;/x;)) , j=1,...,k,

donde (-) es 1 si su argumento es verdadero y 0 en otro caso.

Debido a la normalizacion con respecto de la matriz de afinidad, el maximo valor de
e, es 1, por tanto indica un buen agrupamiento si su valor es cercano a 1. El problema
de esta medida es la sensibilidad a la matriz de afinidad, por eso es aconsejable usar
una afinidad recomendada por la literatura, como la exponencial escalada (ver seccién
6.4); otra buena alternativa es emplear la matriz de afinidad resultante de la etapa de

seleccién de caracteristicas (ver apéndice A).

En la Tabla 8.1 se relacionan las medidas de desempeno consideradas en este estu-

dio con su respectiva notacién y expresion matematica.

Denominacion Notacion Expresion
. TN
Sensibilidad Se TN+ FP x 100
TP
Especificidad Sp TPLFN x 100
TN +TP
Porcentaje de clasificacion CP TN+ TP ——l—i_FN TFP x 100
" . - fi
Desviacién de la funcién objetivo fi/fe .
2
1k MW M,
Coherencia de los grupos € % l; JWZZTJWZ

Tabla 8.1: Medidas de desempeno empleadas
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9. Resultados y discusion

9.1 Resultados obtenidos con la metodologia 1

Esta seccién de resultados consta de diferentes pruebas realizadas para analizar el

desempeno de los criterios de inicializaciéon y métodos de agrupamiento.

9.1.1 Pruebal

Esta prueba esta enfocada al agrupamiento de arritmias ventriculares de tipo R, L y
V, empleando caracteristicas morfolégicas y de representacion a través del modelo de

Hermite:
e Energia del QRS.
e Pardmetro de escala 6ptimo o,y.
e Sexto coeficiente de Hermite (C2' con n = 6).

e Diferencia de ¢; y un complejo plantilla ¢sepy, aplicando (B.11).

Este conjunto de caracteristicas se explica ampliamente en el Apéndice B.

La etapa de agrupamiento es llevada a cabo con los métodos HM (seccién 5.2.4) y
KHM (seccién 5.2.5).

Los indices de evaluacién corresponden a los mencionados en el capitulo 8, calcula-

dos de acuerdo a la siguiente convencion:

T P: Verdaderos positivos. Un latido normal es clasificado como normal. En caso
de que no existan normales, se aplica como latidos V clasificados como V.

TN: Verdaderos negativos. Un latido patolégico es clasificado como patolégico.
En caso de que no existan normales, se aplica como latidos diferentes de V (noV)

clasificados como noV.
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FP: Falsos positivos. Un latido patoldgico es clasificado como normal o un latido
noV es clasificado como V.
F'N: Falsos negativos. Un latido normal es clasificado como patologico o un latido

V es clasificados como noV.

La Tabla 9.1 relaciona la cantidad y tipos de latido con los registros empleados en

esta prueba.

Registro Latidos

N R L \Y
118 - 2164 - 16
124 - | 1529 | - 47
207 - 85 | 1457 | 105
214 - - 200 | 256
215 3194 - - 164
217 244 - - 162
219 2080 | - - 64
221 2029 | - - 1396
223 2027 | - — | 473
228 1686 | — - ] 362
230 2253 | - - 1
233 2229 | - - | 830
234 2698 | - - 3

Tabla 9.1: Registros empleados en la prueba 1

Las tablas 9.2 y 9.3 muestran los resultados del agrupamiento. Las tres primeras
columnas de cada tabla corresponden al desempeno del algoritmo con inicializacion
aleatoria y las tres columnas restantes corresponden al desempeno del algoritmo apli-
cando el criterio de inicializacion max-min. El procedimiento se iteré 10 veces para
los dos algoritmos de agrupamiento y se registraron los valores de la media () y
desviacién estandar (o) de los indices de desempeno. En las pruebas realizadas sin
aplicar el criterio de inicializacién, no se consideraron criterios de convergencia del
proceso de agrupamiento y se fijo como maximo nimero de iteraciones N, = 20.
Los resultados empleando méax-min fueron obtenidos con Ny, = 100 y evaluando la
convergencia del algoritmo a través del valor de la funcién objetivo.

En la Figura 9.1 se muestra como ejemplo el espacio de caracteristicas del registro
207. Se agregan los latidos de tipo N de otro registro porque el registro 207 no posee
latidos de este tipo (ver Tabla 9.1).
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Reg. | Inicializacién aleatoria (u — o) méax- min (u — o)
Se(%) | Sp(%) CP (%) Se(%) | Sp(%) | CP (%)
118 99.26— | 38.46— 98.75— 99.26— | 51.61— 98.85—
0 16.97 0.12 0 0 0
124 99.48— | 72.34— 95.77— 99.54— | 74.75— 95.94—
0.14 6.73 0.002 0 0.12 0.002
207 98.4— 99.1— 99.5— 98.9— 99— 99.5—
0.1 0.01 0.002 0.01 0.002 0.001
214 69.5— 77.94— 75.64— 70.12— | 79.35— 78.2—
0.0474 0.09 0.009 0.021 0.09 0.008
215 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
217 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
219 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
221 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
223 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
228 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
230 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
233 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
234 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0

Tabla 9.2: Resultados obtenidos empleando el algoritmo H-medias en la prueba 1

Tabla 9.3:

Reg. | Inicializacién aleatoria (i — o) méx - min (u — o)
Se(%) | Sp(%) CP (%) Se(%) | Sp(%) | CP (%)
118 | 99.26— | 63.19— 99.6— 99.26— | 63,2— | 99.72—
0 3.7 0.02 0 0.1 0.001
124 | 99.53— | 74.86— | 95.94— | 99.54— | 74.87— | 95.94—
0.1 1.2 0.0009 0 0.08 0.001
207 | 98.9— 99— 99.5— 98.9— 99— 99.5—
0.1 1.2 0.0009 0 0.08 0.001
214 | 69.9— | 80.94— | 78.14— 70.2— | 80.94— | 78.2—
0.009 0.05 0.009 0.008 0.092 0.002
215 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
217 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
219 | 100— 100— 100 100 100 100
0 0 0 0 0 0
221 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
223 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
228 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
230 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
233 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0— 0 0 0 0 0
234 | 100— 100— 100— 100— 100— 100—
0 0 0 0 0 0
Resultados obtenidos empleando el algoritmo KHM en la prueba 1
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Figura 9.1: Caracteristicas de los registros 207(R, L, V) y 215 (N)

Las caracteristicas morfolégicas y de representacion del complejo QRS brindan
buena separabilidad de las arritmias ventriculares tratadas en este trabajo, debido
a la naturaleza fisiolégica de estas patologias y su relacién directa con la generacion del
trazado del QRS. En este caso, la energia, las caracteristicas de Hermite (C7, 0, ) v las
diferencias espectrales empleando plantillas del QRS fueron caracteristicas adecuadas

para esta tarea de clasificacion.

En general, los dos métodos de agrupamiento aplicados generan resultados simi-
lares, de acuerdo a las Tablas 9.2 y 9.3, cuando se aplica el criterio de inicializacion
max-min. Esto se debe a que la principal fortaleza del algoritmo K-medias arménicas
sobre el H-medias es la robustez a la inicializacién debido a la media arménica y la
naturaleza suave de sus funciones de membresia y peso. Sin embargo, se puede apre-
ciar que sin utilizar inicializacion, el algoritmo H-medias baja el rendimiento, mientras
que el algoritmo K-medias arménicas, practicamente, mantiene su desempeno. De esta
manera, se podria concluir que es posible obtener iguales resultados con los algoritmos,
aunque sacrificando costo computacional debido a que el algoritmo KHM puede obviar
este paso, mientras que el H-medias necesariamente debe incluir la inicializacién para
garantizar buenos resultados. No obstante, con un criterio de inicializaciéon apropiado

se tiene una probabilidad mayor de obtener un buen valor de convergencia.

Los resultados de desempenio son similares para todos los casos (9 ultimas filas, regis-

tros 215 al 234), aunque en los registros 118, 124 y 214 se aprecia que la especificidad
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fue baja. Esto ocurre porque las caracteristicas consideradas no generan, en todos los
casos, buena separabilidad de los latidos V con respecto de los otros latidos considerados
en este estudio. En los registros 118 y 124, el valor de Se es alto, en contraste con el
valor bajo de Sp, debido a que la cantidad de latidos V de estos registros es mucho
menor en comparacién a la cantidad de los otros latidos (ver Tabla 9.1), por tanto, un

solo latido mal agrupado tendria implicaciones considerables en el valor de Sp.

9.1.2 Prueba 2

En esta prueba se evalian distintos criterios de inicializacién sobre el registro 207.
Se escogié este registro porque posee 4 de las clases de latidos de interés (A, V, L
y R), por tanto, es un registro representativo de la base de datos. En la Tabla 9.4
se muestra el desempeno del algoritmo GEMC inicializado con criterios méax-min, J-
medias y J-GEM. Los valores registrados en esta tabla corresponden a la media y
desviacion estandar de los indices de Sp y Se obtenidos de evaluar todo el conjunto
en 10 iteraciones del procedimiento, considerando la convencién dada en el capitulo 8.
En la primera columna se mencionan los métodos aplicados, en la segunda columna se
muestran los resultados obtenidos iterando el algoritmo sin control de convergencia y la
tercera columna corresponde a los resultados obtenidos evaluando la funcion objetivo.
En esta prueba se aplica uno de los algoritmos de DBC, partiendo del hecho de que
los algoritmos de naturaleza suave presentan mejor desempeno y son menos sensibles

a una mala inicializacién, como se discutié en la prueba 1 (seccién 9.1.1).

Iteraciones Funcién Objetivo
Método Tter. Se Sp 4 Iter. Resultantes Se Sp
w—o uw—o aprox(pu) — o uw—o u—o
10' | 0.52-0.016  0.87 - 0.02 1071 10 - 0.707 0.56 - 0.022  0.88 - 0.027
méx - min | 102 | 0.96 - 0.027 0.99 - 0.032 | 1072 15 - 1.01 0.63 - 0.015 0.88 - 0.017
103 0.94-0.03 0.99-0.025 | 1073 25-1.13 0.95-0.032 0.99 - 0.015
10! 0.63-0.01 0.91-0.008 | 10~ 5-0.48 0.72 - 0.014  0.85-0.01
J-medias 102 | 0.95-0.012 0.99 - 0.009 | 10~2 11 - 0.53 0.95 - 0.018  0.99 - 0.01
103 | 0.95-0.013 0.99 - 0.008 | 10~3 14 - 0.39 0.95 - 0.016  0.99 - 0.01
10' | 0.64-0.009 0.91-0.004 | 10~1 5-0.32 0.72 - 0.006  0.87 - 0.002
J-GEM 102 | 0.95-0.008 0.99 - 0.004 | 10~2 11 -0.31 0.95 - 0.004 0.99 - 0.002
103 | 0.95-0.007 0.99 - 0.004 | 10—3 12 - 0.31 0.95 - 0.004 0.99 - 0.002

Tabla 9.4: Resultados aplicando GEMC y diferentes criterios de inicializacion

En general, se puede decir que los algoritmos de inicializaciéon mejoran el desempeno

del agrupamiento, brindando una particion inicial apropiada. Los algoritmos basados
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en el criterio J-medias presentaron mejores resultados que los obtenidos con max-min,
esto se debe a la evaluacion sistematica de la funcién objetivo que se realiza en el algo-
ritmo J-medias. Ademads, dicha funcién objetivo se puede definir de manera adecuada
al tipo de agrupamiento especifico que se emplee (DBC 6 MSSC). En cambio, el méx-
min usa un criterio de distancia preestablecido y no tiene en cuenta la naturaleza de la
funcién objetivo del proceso de agrupamiento. Adicionalmente, el algoritmo J-medias
reduce el costo computacional porque calcula el valor de la funcién objetivo localmente

(ver seccion 5.3.2).

Como se mencioné anteriormente, los métodos de naturaleza suave, como el KHM
y DBC, son menos sensibles a la inicializacion porque los valores de membresia tienen
mayor posibilidad de cambio que en los métodos de naturaleza fuerte. En la gréfica
mostrada en la Figura 9.2 se aprecia la robustez hacia la inicializacion de centroides
del método GEMC. En esta gréfica, los puntos verdes son los centroides iniciales y los
puntos negros son los centroides finales. El espacio de caracteristicas corresponde a
un conjunto de datos artificiales de 3 clases y 150 observaciones, 50 por cada clase.
El desempeno del agrupamiento obtenido en esta prueba, sin control de convergencia
(esto es, sin evaluar la funcién objetivo), por cada iteracién fue de CP = 89% vy el

namero de iteraciones fue Ny, = 20.

0.8 oo
Sl ikl
.o l. .o c‘ .' .
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Figura 9.2: Robustez hacia la inicializacién en DBC
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9.1.3 Prueba 3

En esta prueba, se aplica la metodologia 1 con agrupamiento basado en densidades
(GEMC y NPDBC usando el método de Parzen) e inicializaciéon J-H-medias. El de-
sempeno del proceso de agrupamiento se midié en términos de Se y Sp por cada clase, y
el indice f1/f>. En este caso, las clases corresponden al grupo de arritmias recomendado
por la AAMI (ver Tabla 3.2). En la Tabla 9.5 se muestran los resultados obtenidos.
La primera columna muestra el niimero del registro, la segunda columna el desempeno
obtenido con NPDBC y en la tercera columna el desempeno del método GEMC. Ny,
indica el nimero de latidos que tiene el registro, este valor se especifica por cada clase.
En la fila de ¥ se registra el desempenio total, > |y;| representa el total de latidos de

la clase relacionada en la respectiva columna y u(-) es la media aritmética.

NPDBC usando el método de Parzen GEMC
Reg. N S v F Q f1/f2 N S v ¥ Q fi1/f2
100 Npyp 2237 33 1 0 0 2237 33 1 0 0
Se 100 100 100 1 Se 100 93.94 100 0.99
Sp 100 100 100 Sp 94.12 100 100
106 Npp 1506 0 520 0 0 1506 0 520 0 0
Se 97.81 100 0.99 Se 99.67 96.53 0.98
Sp 100 97.81 Sp 96.53 99.67
107 Npp 0 0 59 0 2076 0 0 59 0 2076
Se 100 99.95 1 Se 100 100 1
Sp 99.95 100 Sp 100 100
111 Nno 2121 0 1 0 0 2121 0 1 0 0
Se 100 100 1 Se 100 100 1
Sp 100 100 Sp 100 100
113 Nnp 1787 6 0 0 0 1787 6 0 0 0
Se 100 83.33 0.95 Se 100 83.33 0.95
Sp 83.33 100 Sp 83.33 100
119 Nnp 1541 0 444 0 0 1541 0 444 0 0
Se 100 100 1 Se 100 100 1
Sp 100 100 Sp 100 100
123 Npyp 1513 0 3 0 0 1513 0 3 0 0
Se 100 100 1 Se 100 100 1
Sp 100 100 Sp 100 100
207 Npyp 1542 106 210 0 0 1542 106 210 0 0
Se 97.34 97.14 98.1 0.98 Se 97.42 0 98.1 0.85
Sp 97.78 98.63 98.97 Sp 65.4 100 98.06
215 Npyp 3194 2 164 1 0 3194 2 164 1 0
Se 100 0 99.39 0 0.85 Se 100 0 99.39 0 0.85
Sp 98.18 100 100 100 Sp 98.18 100 100 100
217 Npp 244 0 162 260 1540 244 0 162 260 1540
Se 100 93.83 95.38 99.81 0.99 Se 99.59 88.27 92.66 99.87 0.98
Sp 99.34 99.76 99.9 99.25 Sp 98.62 99.9 99.64 99.25
220 Nnp 1951 94 0 0 0 1951 94 0 0 0
Se 98.82 92.55 0.97 Se 99.74 46.81 0.84
Sp 92.55 98.82 Sp 46.81 99.74
221 Nnp 2029 0 396 0 0 2029 0 396 0 0
Se 99.9 99.75 1 Se 99.9 99.75 1
Sp 99.75 99.9 Sp 99.75 99.9
230 Npp 2253 0 1 0 0 2253 0 1 0 0
Se 100 100 1 Se 100 100 1
Sp 100 100 Sp 100 100
234 Npyp 2698 50 3 0 0 2698 50 3 0 0
Se 99.96 76 100 0.95 Se 99.96 78 100 0.95
Sp 77.36 99.96 100 Sp 79.25 99.96 100
>yl 24616 291 1964 261 3616 n(-)
b)) n(Se) 99.53 74.84 99.26 47.7 99.88 99.75 50.35 98.5 46.33 99.93
©(Sp) 96.02 99.57 99.7 99.95 99.62 0.98 89.39 99.95 99.7 99.82 99.62 0.96

Tabla 9.5: Resultados de los métodos DBC empleando la metodologia 1

Las figuras 9.3 y 9.4, muestran los resultados de la metodologia 1 de forma grafica.

Estas graficas muestran los valores medios, dispersion, maximos y minimos de las
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medidas Sp y Se de los dos métodos de agrupamiento evaluados.

100— : . - 100 .

80 i * 80 H

60 2 60

40 | 40

20 20

0N SV F 0 0N SV F 0
(a) Se (b) Sp

Figura 9.3: Desempeno de GEMC en la metodologia 1
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Figura 9.4: Desempeno de NPDBC en la metodologia 1

Los métodos DBC presentan buenos resultados porque usan informacién estadistica,
como el segundo momento estadistico y la probabilidad a posteriori, para el refi-
namiento de la particion. Ademads, son menos sensibles a la inicializacién que los

métodos clasicos.

9.2 Resultados obtenidos con la metodologia 2

En esta prueba se aplica la metodologia 2 empleando, en la etapa de seleccion de
caracteristicas, el algoritmo ) — a no supervisado (seccion A.5) y una medida de
relevancia basada en la ponderacién de los elementos de los vectores propios (seccién
A.7). El proceso de agrupamiento se aplicé a los datos transformados: Z = XU,

donde U es la matriz de vectores propios de la matriz de covarianza de WPCA, dada
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en la ecuacién (A.13), con w; = «; para el caso de Q — a 'y w; = p; (criterio del 90
%) para el caso de WPCA con ponderacién de vectores propios (ver secciéon A.4). Se
empled el algoritmo NPDBC con estimacion de Parzen como método de agrupamiento.
Los criterios de evaluacion del desempeno del agrupamiento fueron los mismos que se
aplicaron en la prueba de la seccién 9.1.3, adicionando, el nimero de grupos resultantes
Kena, €l nimero de caracteristicas relevantes p y el indice €,,. El valor de €,, se calculd
empleando la matriz resultante de la seleccion de caracteristicas, en el caso de @) — «,
y para la otra prueba se usé la medida de afinidad exponencial escalada. Las medidas
Sp y Se fueron penalizadas aplicando la ecuacién (8.5), con n = 0.05 y k, = 12. Para
generar los centroides iniciales se aplico el algoritmo descrito en la seccién 6.3.3, con un
maximo de iteraciones igual a 2 y la misma matriz de afinidad aplicada para obtener
€, En las tablas 9.6 y 9.7, se muestran los resultados obtenidos de esta prueba. Las

figuras 9.5 y 9.6 muestran los mismos resultados de forma grafica.

100 T 100 - . .
80 H 80
60 + : : 60
40 * 40
20 20
0 0

N S v F Q N s Vv F Q

(a) Se (b) Sp

Figura 9.5: Desempeno de NPDBC con @ — a en la metodologia 2
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60 i : 60
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20 * | 20
0 . : : o -
N S Vv F Q N S v F Q
(a) Se (b) Sp

Figura 9.6: Desempeno de NPDBC con WPCA (vectores propios ponderados) en la
metodologia 2
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Reg. N S N F Q Tiempo (s) f1 f2 fi/f2 P kend | €3

100 Tatidos 2237 33 1 0 0
Se 100 100 100 39.64 -1634.54 | -1634.54 1 6 12 0.93
Sp 100 100 100

101 Tatidos 1858 3 0 0 2
Se 100 100 100 32.11 -1265.34 | -1265.34 1 5 12 0.91
Sp 100 100 100

103 Latidos 2080 2 0 0 0
Se 100 100 35.9 -1407.01 | -1407.01 1 5 7 0.93
Sp 100 100

106 Latidos 1506 0 520 0 0
Se 99.67 99.81 34.75 -962.07 -967.27 0.99 5 8 0.93
Sp 99.81 99.67

107 | Latidos 0 0 59 0 2076
Se 100 100 36.97 -967.79 -967.79 1 5 8 0.91
Sp 100 100

111 Latidos 2121 0 1 0 0
Se 100 100 36.62 -1474.27 | -1474.27 1 4 4 0.95
Sp 100 100

112 Latidos 2535 2 0 0 0
Se 100 100 44.25 -1793.16 | -1793.16 1 5 7 0.91
Sp 100 100

113 Tatidos 1787 6 0 0 0
Se 100 100 30.68 -1211.32 | -1211.32 1 5 11 0.91
Sp 100 100

118 Latidos 2164 96 16 0 0
Se 99.95  96.84  64.29 39.28 -1727.78 | -1922.98 0.89 5 6 0.71
Sp 98.17  99.72  99.96

119 Latidos 1541 0 444 0 0
Se 100 100 34.78 -754.8 -754.8 1 6 5 0.93
Sp 100 100

121 Latidos 1859 1 1 0 0
Se 100 100 100 31.37 -1284.33 | -1284.33 1 5 10 0.92
Sp 100 100 100

123 Latidos 1513 0 3 0 0
Se 100 100 25.68 -979.14 -979.14 1 5 12 0.94
Sp 100 100

124 | Latidos 1534 31 47 5 0
Se 99.93 80 89.36 75 27.76 -1213.84 | -1445.01 0.84 6 8 0.71
Sp 85.19  99.94 100 100

201 Tatidos 1633 128 198 2 0
Se 99.51 88 96.97 100 33.85 -1474.16 | -1638.04 0.9 7 8 0.8
Sp 94.44  99.4 100 100

207 Latidos 1542 106 210 0 0
Se 99.81 100 99.52 21.7 -1777.18 | -1777.18 0.99 6 12 0.9
Sp 99.68 100 99.82

210 Latidos 2421 22 195 10 0
Se 99.83  47.62  92.78 80 46.78 -1666.93 | -1742.51 0.79 6 9 0.62
Sp 93.78 99.92 99.51  99.89

213 Latidos 2639 28 220 362 0
Se 99.54  96.3  81.82 57.73 57.95 -1916.98 | -2081.31 0.92 7 13 0.79
Sp 78.49  99.97 99.21  98.27

214 | Latidos 2000 0 256 1 2
Se 100 99.22 100 100 39.39 -1215.36 | -1215.36 0.99 6 10 0.9
Sp 99.22 100 100 100

217 | Latidos 244 0 162 260 1540
Se 89.34 94.9  84.23  99.48 39.41 -1340.65 | -1341.88 0.94 7 10 0.84
Sp 98.31 99.61 98.19  98.94

220 Latidos 1951 94 0 0 0
Se 100 97.83 35.66 -1331.81 | -1331.81 0.99 5 8 0.88
Sp 97.83 100

221 Latidos 2029 0 396 0 0
Se 99.85 99.49 42.69 -1534.08 | -1534.08 0.99 6 9 0.87
Sp 99.49 99.85

222 Latidos 2272 209 0 0 0
Se 98.72  53.92 44.56 -1961.96 | -2746.74 0.71 7 5 0.52
Sp 53.92  98.72

230 Latidos 2253 0 1 0 0
Se 100 100 41.2 -1658.06 | -1658.06 1 6 8 0.93
Sp 100 100

231 Latidos 1566 T 2 0 0
Se 100 100 100 34.25 -1399.04 | -1399.04 1 6 9 0.9
Sp 100 100 100

232 Latidos 397 1381 0 0 0
Se 90.43 100 31.17 -1575.12 -1.7698 0.9 7 7 0.66
Sp 100 90.43

234 Tatidos 2698 50 3 0 0
Se 100 90 100 48.71 -1873.5 -1943.55 0.93 7 6 0.69
Sp 90.57 100 100

= u(Se) 99.06  91.21 95.7 82.83  99.87 () w() u(-) w(:) w(-)

‘ ‘ u(Sp) 95.56  99.3  99.88  99.39  99.74 37.2 ‘ ‘ ‘ 0.95 ‘ 6 ‘ 9 ‘0.84‘

Tabla 9.6: Resultados obtenidos con la metodologia 2, empleando NPDBC y @@ — « no
supervisado
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Reg. N S N F Q Tiempo (s) f1 f2 fi/f2 P kend | &3

100 Latidos 2237 33 1 0 0
Se 94 94 94 39.53 -1791.07 -1791.07 1 10 15 0.9
Sp 94 94 94

101 Latidos 1858 3 0 0 2
Se 94.3 94.3 94.3 32.4 -1268.76 -1268.76 1 9 14 0.89
Sp 94.3 94.3 94.30

103 Latidos 2080 2 0 0 0
Se 100 100 36.3 -1443.28 -1443.28 1 10 9 0.9
Sp 100 100

106 Latidos 1506 0 520 0 0
Se 99.73 100 35.14 -951.91 -9547.05 0.99 10 9 0.87
Sp 100 99.73

107 Latidos 0 0 59 0 2076
Se 100 100 37.6 -1046.24 -1046.24 1 9 10 0.9
Sp 100 100

111 Latidos 2121 0 1 0 0
Se 100 100 36.81 -1474.3 -1474.3 1 8 9 0.9
Sp 100 100

112 Latidos 2535 2 0 0 0
Se 100 100 44.65 -1793.13 -1793.13 1 8 10 0.92
Sp 100 100

113 Latidos 1787 6 0 0 0
Se 100 100 30.82 -1211.39 -1211.39 1 9 10 0.91
Sp 100 100

118 Latidos 2164 96 16 0 0
Se 99.91 97.89 64.29 39.92 -1709.49 -1997.6 0.86 10 14 0.69
Sp 98.17 99.72 99.96

119 Latidos 1541 0 A44 0 0
Se 100 100 34.88 -783.16 -783.16 1 9 9 0.89
Sp 100 100

121 Latidos 1859 1 1 0 0
Se 93.6 93.6 93.6 31.5 -1280.23 -1280.23 1 10 16 0.88
Sp 93.6 93.6 93.6

123 Latidos 1513 0 3 0 0
Se 100 100 25.68 -1014.66 -1014.66 1 8 9 0.92
Sp 100 100

124 Latidos 1534 31 47 5 0
Se 99.93 80 89.36 75 28.16 -1213.01 -1461.5 0.83 9 11 0.66
Sp 85.19 99.94 100 100

201 Latidos 1633 128 198 2 0
Se 99.51 80.83 94.44 0 33.88 -1471.78 -1839.72 0.8 10 11 0.63
Sp 89.69 99.4 100 100

207 Latidos 1542 106 210 0 0
Se 94 94 94 21.85 -196.2 -196.2 1 10 15 0.9
Sp 94 94 99

210 Latidos 2421 22 195 10 0
Se 99.75 33.33 91.24 44.44 46.83 -1773.79 -2073.34 0.85 8 16 0.58
Sp 91.07 99.96 99.27 99.89

213 Latidos 2639 28 220 362 0
Se 99.47 100 82.27 57.43 57.81 -1885.29 -2049.23 0.92 9 12 0.83
Sp 79.83 99.97 99.07 98.23

214 Latidos 2000 0 256 1 2
Se 93.5 93.5 93.5 93.5 39.32 -1396.67 -1396.67 1 10 16 0.9
Sp 93.5 93.5 93.5 93.5

217 Latidos 244 0 162 260 1540
Se 84.84 91.98 87.69 99.28 39.29 -1372.59 -1373.85 0.99 9 12 0.9
Sp 98.32 99.66 97.63 98.95

220 Latidos 1951 94 0 0 0
Se 99.9 96.81 36.17 -1327.62 -1327.62 0.99 10 9 0.9
Sp 96.81 99.9

221 Latidos 2029 0 396 0 0
Se 100 99.49 43.42 -1534.98 -1534.98 0.99 10 9 0.91
Sp 99.49 100

222 Latidos 2272 209 0 0 0
Se 98.72 50.75 44.84 -1956.25 -2934.38 0.67 9 7 0.49
Sp 50.75 98.72

230 Latidos 2253 0 1 0 0
Se 100 0 42.35 -1745.38 -2618.07 0.67 9 10 0.5
Sp 0 100

231 Latidos 1566 1 2 0 0
Se 95 95 95 34.82 -1402.27 -1402.27 1 9 13 0.92
Sp 95 95 95

232 Latidos 397 1381 0 0 0
Se 94.71 100 31.25 -674.52 -691.669 0.98 8 10 0.91
Sp 100 94.71

234 Latidos 2698 50 3 0 0
Se 100 90 100 49 -1999.52 -1999.52 1 1 12 0.93
Sp 90.57 100 100

= u(Se) 07.64  88.27 8859 59.68  96.77 w() w() u(-) w(:) w(:)

‘ ‘ w(Sp) 8977 97.84  98.57  98.21  96.68 37.47 0.94 ‘ 9 ‘ 11 ‘ 0.83 ‘
Tabla 9.7: Resultados obtenidos con la metodologia 2, empleando NPDBC y WPCA con

ponderacién

de vectores propios
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Se puede apreciar que el analisis por segmentos mejora el desempeno del proceso de
agrupamiento, en comparacion con el anélisis tradicional (seccién 9.1.3), porque reduce
la mala agrupacion de las clases minoritarias. En efecto, si se estima un ntimero de gru-
pos k para todo el conjunto de datos, existiran k& grupos que podrian no ser suficientes
para separar las clases presentes en el conjunto, por tanto las clases minoritarias se
agruparian equivocadamente. Por otra parte, estimar el niimero de grupos y agrupar
por cada segmento, es menos sensible a las clases minoritarias, porque en un segmento

es menor la probabilidad de agrupar mal un latido de alguna clase minoritaria.

Un algoritmo de agrupamiento espectral, es una buena opcién para la inicializacion
de un esquema particional aunque de costo computacional elevado. Por esta razén, el
algoritmo solo se itera dos veces, considerando que como se discutié en la secciéon 6.3.3,

converge rapidamente y no es tan sensible a la inicializacion.

En la seleccion de caracteristicas, los dos algoritmos presentan resultados similares,
sin tener en cuenta la penalizacion debida al nimero de grupos. Sin embargo, el al-
goritmo () — « es preferible porque genera un nimero de caracteristicas menor y esto
podria disminuir el costo computacional. Ademads, también se aprecia que la estimacién
del nimero de grupos y la medida de €,, es mejor empleando los valores resultantes
de ) — a. La matriz de afinidad resultante del algoritmo () — « fue obtenida de un
refinamiento iterativo, es decir, que tiene en cuenta informacién intrinseca de los datos.

Por esta razoén, funciona mejor que la matriz de afinidad exponencial escalada.

La medida no supervisada €,, demostr6 ser un buen indicador del agrupamiento
resultante porque penaliza el nimero de grupos (ver Corolario 6.2) y genera un valor
cercano a 1 cuando el agrupamiento es correcto, aunque es sensible a la matriz de
afinidad. Una buena alternativa para la matriz de afinidad es tomar la matriz resul-
tante de la seleccion de caracteristicas. En caso de que no se aplique () — «, la matriz

de afinidad de tipo exponencial escalada es una medida aconsejable.

En la Tabla 9.7, el registro 100 es uno de los registros, en donde se aprecia el efecto
del factor de penalizaciéon. Ndétese que fi/fo = 1, es decir, que los valores de Sp y
Se debieron estar en el rango de 98 a 100%, pero esto no ocurre porque el nimero de

grupos resultantes fue mayor que el niimero admisible.
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10. Conclusiones y trabajo futuro

En este estudio comparativo de métodos de agrupamiento de latidos de senales ECG,
se estudiaron técnicas no supervisadas, entre otras razones, porque no requieren del
etiquetado de los latidos, ni de entrenamiento por cada registro. Ademads, los métodos

de agrupamiento no supervisado son los de uso més frecuente en el diseno de dispositivos
de anélisis de ECG.

10.1 Conclusiones

Considerando lo expuesto en este estudio se puede concluir lo siguiente:

e Un analisis secuencial, en donde se divida la senal en segmentos y se agrupen
patrones homogéneos por cada segmento teniendo en cuenta las disimilitudes de
los centroides y criterios de exclusién, mejora el desempeno de todo el proceso de
agrupamiento, en comparacién con el andlisis tradicional, porque reduce la mala
agrupacion de las clases minoritarias. Ademads, en la mayoria de los casos, la
suma de los tiempos de procesado de cada segmento es considerablemente menor
que el tiempo de analisis de todo el registro en una iteracion, por tanto, se puede

decir que reduce el costo computacional.

e Una alternativa para garantizar una mejor convergencia del agrupamiento, es in-
cluir un criterio de inicializacién que genere una particion inicial adecuada. Para
esto, los criterios basados en la evaluacion local y sistematica de la funcién ob-
jetivo, representan una buena alternativa porque presentan un buen compromiso

entre costo computacional y desempeno.

e Los métodos de agrupamiento particional de naturaleza suave, presentan mejor
desempeno que los de naturaleza fuerte, porque los valores de membresia tienen
mayor posibilidad de cambio en caso de una asignacién errada, ademés, son menos

sensibles a la inicializacién que los métodos clésicos.
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e El agrupamiento espectral es un método de agrupamiento que presenta buen de-
sempeno, aun cuando los grupos no son linealmente separables, debido a que em-
plea informacion de los vectores propios y transformaciones de los datos, aunque

es de costo computacional elevado.

e Un método de anélisis basado en agrupamiento no supervisado de tipo espec-
tral y particional, teniendo en cuenta el costo computacional, puede lograrse de
forma que los algoritmos de andlisis espectral se encarguen de la inicializacion,
estimacién del niimero de grupos y selecciéon de caracteristicas, y los algoritmos

particionales realicen el agrupamiento de los datos.

e La medida no supervisada asociada a la coherencia de los grupos, obtenida a
través de un criterio de particionado espectral, es un buen indice del desempeno
del proceso de agrupamiento porque penaliza el nimero de grupos y, con una
matriz de afinidad apropiada, genera un valor cercano a 1 cuando el agrupamiento

es correcto.

e Las medidas supervisadas aplicadas en el agrupamiento no supervisado, deben
tener cuenta el nimero de grupos resultantes, de forma que el desempeno de un
agrupamiento correcto realizado con un nimero de grupos relativamente grande
no sea de 100 %.

10.2 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se pretende desarrollar opciones eficaces para aproximarse a
la solucion del problema del agrupamiento de patrones homogéneos de latidos, con-
siderando clases desbalanceadas, variabilidad morfologica y costo computacional. Ademaés,
teniendo en cuenta los resultados y conclusiones de este estudio, desarrollar un sistema
completo de diagndstico automatico de senales ECG desde los enfoques particional y
espectral, incluyendo etapas 6ptimas de preproceso, seleccion de caracteristicas, esti-
macién del nimero de grupos, inicializacion y clasificacién no supervisada. Todo esto,
orientado a aplicaciones en tiempo real a nivel de microcontrolador, que impliquen bajo

costo computacional y sean de implementacién factible.
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A. Seleccion de caracteristicas

En el area de reconocimiento de patrones, es comun encontrar problemas en los que al
momento de extraer patrones descriptivos de observaciones o muestras, que posterior-
mente seran clasificadas, no se tiene informacion a priori sobre la cantidad necesaria de
dichos patrones, ni de la relevancia en la clasificacién de los mismos. Por esta razon, los
procesos de caracterizacion generan matrices de datos de alta dimension, lo que puede
representar un problema para la subsecuente tarea de clasificacion en términos de de-
sempeno debido a la informacion redundante y, ademas, podria tener implicaciones en
el costo computacional del algoritmo. A este problema se le denomina selecciéon de
caracteristicas o atributos. Este problema es tipico en el reconocimiento de patrones y
aprendizaje de maquina, y se presenta en diferentes ramas de la ciencia (procesamiento
de texto, bio-informdtica, procesamiento de sefiales biomédicas, etc).

Existen diversas alternativas para esta tarea y la escogencia de un método u otro
depende de las condiciones del problema y de la naturaleza de los datos [83]. El
andlisis de componentes principales (PCA) y sus variantes, como WPCA, represen-
tan una buena opcidn, entre otras razones por su naturaleza no paramétrica, facilidad
de implementacion y versatilidad. Diversos estudios han comprobado su aplicabilidad
como técnica de mapeo, extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad
en diferentes contextos como procesamiento de sefiales biomédicas [23], [24], deteccién

de rostros [84], entre otros.

A continuacion se describen algunos métodos clasicos de seleccion de caracteristicas
de inferencia supervisada y no supervisado derivados del algoritmo PCA clésico, desde
un enfoque unificado obtenido de la proyeccién ortonormal y la descomposicién en
valores propios. Para esto se deduce una funcién objetivo de PCA a partir del error
cuadratico medio de los datos y su proyeccién sobre una base ortonormal. Luego se
generaliza este concepto para plantear una expresion asociada al algoritmo fundamental
de WPCA. Adicionalmente, se estudia a fondo el algoritmo @ — «, propuesto en [41],

para casos supervisados y no supervisados, y se explica su relacién con PCA.
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A.1 Convencion

En este estudio, x; denota la i-ésima observaciéon de ¢ atributos o caracteristicas y

X = (xy,...,T,)" denota la matriz de datos.

A.2 Proyeccién ortonormal

Un vector & de dimensiéon ¢ puede escribirse como una combinacion lineal de los ele-

mentos de una base ortonormal, asi:

q

i=1
donde U = (uy,...,u,) representa la base ortonormal y ¢ = (cy,...,¢,) son los

pesos de la combinacién lineal.

En general, cualquier proyeccién ortonormal @ se realiza en un espacio p-dimensional

(p < q), que mejor represente a x:

p
i=1

El error cuadratico medio de la proyeccion ortonormal con respecto de la senal

original, puede estimarse de la forma:

e=E{(z-2) (zx—2)} (A.3)

Reemplazando las expresiones (A.1) y (A.2) en (A.3), el error se puede re-escribir como:

o q P T/ q P q i q
e2=E (Z ciu; — Z c,-ui> (Z ciu; — Z ciui> =E Z ciu; Z ciu,;
i=1 i=1 i=1 i=1 i=p+1 i=p+1

(A.4)

A.3 Analisis de componentes principales

En estadistica, la aplicacién méas comun de PCA es la reduccion de la dimensionalidad

de un conjunto de datos. El principio fundamental de este método es determinar el
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nimero de elementos descriptivos subyacentes tras un conjunto de datos que contengan
informacién de la variabilidad de dichos datos [83]. En otras palabras, en PCA se busca
la proyeccion en la que los datos queden mejor representados en términos de minimos
cuadrados, dicha proyeccion corresponde a la varianza acumulada de cada observacion.
Una de las ventajas de PCA es que reduce la dimensionalidad de un conjunto de datos,
reteniendo aquellos atributos o caracteristicas del conjunto de datos que contribuyen

mas a su varianza.

PCA construye una transformacién lineal de los datos originales de manera que
se genere un nuevo sistema de coordenadas en donde la mayor varianza del conjunto
de datos es capturada en el primer eje (denominado primer componente principal), la
segunda varianza mas grande en el segundo eje, y asi sucesivamente; donde la medida
de varianza la define una estimacién de la matriz de covarianza de los datos [83]. Por
tanto, el objetivo de PCA es minimizar el error cuadratico medio de la proyecciéon de
los datos sobre los vectores propios de la matriz de covarianza, sujeto a una condicién
de ortonormalidad. Minimizar dicho error (ver (A.4)), es equivalente a maximizar el

complemento del mismo, es decir:

i=1 i=1

E (; cl-ui> (Z cu) :E{ch} = tr(cycy) = tr(Cy) (A.5)

donde ¢, es un vector compuesto por los p primeros elementos de ¢ y tr(-) representa

la traza de su matriz argumento.

Se puede apreciar que C), es una matriz de p X p simétrica y semi-positiva definida.
En el caso de PCA, para realizar la proyeccién de todos los vectores x;, la matriz C

es de g X ¢ y corresponde a la matriz de covarianza, que puede ser estimada como:

1
Cpca = EXTX (A.6)

La anterior ecuacién se aplica después de centrar los datos en la media de cada

observacion, es decir:
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donde p(-) representa la media.

Con lo anterior y considerando el criterio de invariancia ortonormal [70], puede

plantearse el siguiente problema de optimizacion:

1 TyvT -
- X'X = ; A.8
max — tr(U U)=>_ ) (A.8)

j=1
s.a. U'U=1, (A.9)

donde I,; representa una matriz identidad de dimensién d y A; los valores propios de

Cpca.

Debido a la simetria de la matriz Cpca, existe una base completa de vectores
propios de la misma y por tanto la transformacién lineal que mapea los datos a esta
base es, justamente, la representacién de los datos que se utiliza para la reduccién de
la dimensionalidad. Los elementos de la base ortogonal se denominan componentes

principales y la proyeccion de los datos se obtiene con:

Zpoa = XU (A.10)

En la ecuacién (A.8) se aprecia que el valor de la funcién objetivo se asocia directa-
mente a la suma de los valores propios de la matriz de covarianza, por tanto la solucion
de este problema de optimizaciéon conduce al absurdo de tomar todas las caracteristicas,
por esta razén es necesario aplicar un criterio adicional sobre los componentes princi-

pales para la seleccion de caracteristicas.

En el algoritmo general de PCA, se considera U como la matriz de vectores propios

de Cpca ordenados de forma descendente, es decir,

U, A] = eig(Cpca), A = Diag(N),

(A.11)
A=A, .., ) yU =(uy,...,u,) con Ay > ... >\,

donde eig(-) representa la descomposicién en valores y vectores propios, y Diag(-) de-

nota una matriz diagonal formada por el vector de su argumento.

Por 1ltimo, se escogen los p primeros componentes principales como los elementos
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relevantes, es decir, los que mejor representan a X. El valor de p, puede definirse a
través de algun criterio de varianza acumulada o evaluando iterativamente los resulta-
dos de un clasificador. El criterio de varianza acumulada se aplica sobre el valor de la

funcién objetivo normalizado, asi:

2" = diag(U' X" XU)/ tr(UTXTXU) (A.12)

donde diag(-) representa la diagonal de su matriz argumento.

z* es un indicador de la variabilidad de cada componente, entonces, para un criterio

del N% se consideran los p elementos de Z que correspondan a un valor de varianza
acumulada del N%, es decir, Y7 2 ~ N/100.

=171

A.4 PCA ponderado

La diferencia de este método y el algoritmo béasico de PCA radica en la estimacion
de la matriz de covarianza. En PCA ponderado (WPCA), se emplea una matriz de
covarianza denominada ponderada para la cual existen dos maneras fundamentales de
estimacién [85]. La primera corresponde al caso de la ponderacion de caracteristicas,

es decir:
Cwpoa=W'XTXW (A.13)

donde W = Diag(w) es una matriz diagonal de pesos. De este modo se puede cambiar

la importancia relativa de cada caracteristica en la representacién de X.

Por tanto, el problema de optimizaciéon para WPCA con ponderacién de carac-

teristicas podria plantearse como:

p

max tr(UTWTXTXWU) = Z A (A.14)
j=1

s.a. U'U=1, W'W=1I, (A.15)

donde \; corresponde a los valores propios de X TX.
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En este caso, la proyeccién sobre los componentes principales se obtiene con: Zy pcoa
XWU.

La segunda forma bésica de WPCA consiste en la ponderacion de las observaciones

o muestras, donde la matriz de covarianza se puede escribir como:

S poa =X WTWX (A.16)

Nétese, que estimar la covarianza ponderada empleando (A.16), es equivalente a
ponderar las observaciones y luego calcular la matriz de covarianza usando (A.6). En
efecto, si X,, = W X representa los datos ponderados entonces la proyeccion se realiza

sobre los vectores propios de X, X,, que corresponde a Cijp -

El problema de optimizacion de WPCA empleando la ponderacién de observaciones

eSs:

p
max tr(UTX W WXU) =)\ (A.17)
j=1
s.a. U'U=1, W'W=1I, (A.18)

Con esto, la proyeccién sobre los componentes principales se determina como Zy pc 4
XUW [84]. Existen diversas formas de estimar los pesos. En la Tabla A.1 se muestran

algunos métodos no supervisados de ponderacion.

En general, la ponderacion w; se aplica partiendo de la idea de que no siempre los
elementos que generan una buena representacién, generan también una buena separa-
bilidad [84]. Ademads, un elemento relevante en la representacién, debera seguir siendo
relevante pese a la ponderacion; mientras que un elemento que no sea relevante en la
representacion pero que si lo sea en la clasificacion, podria llegar a ser considerado

dentro de los componentes principales después de dicha ponderacion.
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Método Expresién
1
Pre-normalizacién de PCA w, = ——
1 4
\/ ] 2
Ponderacién empleando los valores propios [84] =, !

Tabla A.1: Algunos métodos de ponderacién para WPCA

A.5 Algoritmo Q-«a

En [41] se presenta una definicién de relevancia en términos de una matriz de afinidad
que captura los productos internos de las observaciones y un vector de ponderacion.
Este concepto se basa en la coherencia de los subconjuntos o grupos resultantes de
un proceso de agrupamiento, empleando propiedades espectrales y analisis topolégico
derivado de la teoria de grafos, donde la matriz de datos representa los vértices de los
grafos ponderados no dirigidos y la matriz de afinidad indica los pesos de cada arista
del grafo [70]. A este método, los autores lo denominan ) — « debido a que a es el
vector de ponderacion y @ es la matriz ortonormal de rotaciéon. En este estudio la

matriz ortonormal se denota con U.

Sea M una matriz de ¢ X n, definida como M = XT = (my,...,m,)? y preproce-
sada de forma que los vectores m; tengan media cero y norma unitaria, entonces la

matriz de afinidad se puede obtener con:

Z aym;m] = M Diag(a)M (A.19)

Desde el punto de vista estadistico, la idea general del algoritmo (Q—« es la misma de
PCA, parte de un principio de variabilidad acumulada basada en minimos cuadrados,
con la diferencia que, en este caso, la variabilidad se mide con la matriz C, y no con la
covarianza. El factor de escalamiento «; permite ajustar la importancia relativa de cada
observacion. Intuitivamente, a partir de estas premisas se podria plantear una funcién
objetivo como la mostrada en (A.8), sin embargo, dado que en este algoritmo se parte
de una transformacién ortonormal arbitraria, Z : Z = XU no representa la proyeccion
sobre los componentes principales y por tanto la seleccion de caracteristicas relevantes
se relaciona directamente con el valor de a;. Entonces, considerando que la solucion

del problema de optimizacion consiste en encontrar el vector a, resulta conveniente
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re-formular el problema de optimizacién planteado en (A.8) como la siguiente forma

cuadratica:
p
max tr(U'CoCoU) = Z A2 (A.20)
j=1
s.a. U'U=1, o'a=1 (A.21)
donde XA = (Aq,..., \,) son los valores de propios de C y U es una matriz ortonormal
arbitraria.

Duplicar el término C\ en la formulacién planteada en la secciéon A.3, no cambia
la naturaleza de la funciéon objetivo porque C,, es un matriz simétrica y semi-positiva
definida, ademads, en términos matematicos, esto resulta ventajoso porque permite

plantear una forma cuadratica con respecto a la variable de interés, asi:

max o' G (A.22)
s.a. ala=1 (A.23)

donde G una matriz auxiliar cuyos elementos son G;; = (m]m;)m]UU "m,;.

Esta ultima ecuacion corresponde a la funcion objetivo de la versién no supervisada
de (Q — a. Dado que, en principio, la matriz G es obtenida a partir de una transfor-
macion ortonormal arbitraria, es necesario plantear un método iterativo en el que se
sintonicen la matriz U y el vector a. Del problema de optimizacion planteado en la
ecuacion (A.20) se aprecia que mientras el vector av apunta a la direccién de las carac-
teristicas relevantes, la matriz U indica su rotacién; por tanto la sintonizacién de estos
pardmetros es mutuamente dependiente y debe realizarse de forma alternante, como

se aprecia en el Algoritmo 7.
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Algoritmo 7 Método () — a estandar

1. Inicializacién: M = X7, U de k x n (UOTUO =1,)), m; — (m; — p(my))/||mil|.
2. Formar G : Gyj = (m]m;)m]UUTm,

3. Calcular a como el vector propio asociado al mayor valor propio de G.

4. Calcular Co, = M T Diag(a) M

5. Obtener la transformacién ortonormal: Z(") = Cg)U(T_l)

6. Descomposicién QR: [U™, R] = qr (Z())

7. Incrementar r : v «+— r + 1 y retornar al paso 2

En [41], también se estudian dos alternativas del Q — a no supervisado: La primera
empleando una normalizacién a través del laplaciano de la matriz C,, y la segunda
se basa en el criterio de la aceleraciéon de Ritz y descomposicién en valores singulares
cuando se asume un vector « inicial. Adicionalmente, demuestran la convergencia
del algoritmo. No obstante, un indicador de la convergencia del algoritmo puede es-
tablecerse con el cambio del vector a, es decir, la diferencia del vector obtenido en la
iteracién actual y el inmediatamente anterior: ||a™ — a(" || < §, donde § define la

precision.

En el paso 1 del algoritmo 7 se establece una matriz ortonormal inicial de n x k,
donde k : k < n puede ser arbitrario, dado que no tiene implicacién en la funcién
objetivo a razén de que esta matriz se convierte en una matriz cuadrada de n x n, a
partir la segunda iteracién. Al final, dicha matriz corresponderda a la base que genera

la transformacion lineal de los datos.

Es facil de comprobar que la soluciéon del problema de optimizacién planteado
en (A.22) corresponde al vector propio asociado al mayor valor propio de G. De

la definicion de valores y vectores propios se tiene que:

Ga=)a = a'Ga=a'Ga=\ (A.24)

Por tanto, para que o' G sea maximo, a debe estar asociado al mayor valor pro-
pio de G.

En los paso 5 y 6, se realiza una proyeccion ortonormal de C, y se aplica des-
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composicion QR, respectivamente, para obtener la matriz U refinada de la siguiente

iteracion.

Por ultimo, las p caracteristicas relevantes se seleccionan como los elementos de M

que cumplan Y P, o? ~ N/100, para un criterio del N% de varianza acumulada.

A.6 () — a supervisado

En la version supervisada del algoritmo ) — «, la matriz C' puede indicar la afinidad

intra y entre clases empleando las etiquetas, es decir:

q

cI = Z amiml’ (A.25)

o [
i=1

donde g y h son indicadores de las clases.

Entonces, si se tienen k clases se deben formar n, : n, = 5 ) + k matrices.

Estas matrices se analizan en el siguiente problema de optimizacion:

max Y (U TCLCIU") — 7Y w(U TCLCIUN) (A.26)
a, U9
’ =1 g#h

s.a. UMTU =1, a'a=1 (A.27)

El anterior problema de optimizacién captura los dos objetivos que generan un buen
agrupamiento, desde el punto de vista topolégico: Maximiza la afinidad intra clase
(parte izquierda de la funcién) y minimiza la afinidad entre clases (parte izquierda de
la funcién), todo sujeto a una condicién de ortonormalidad. El pardmetro de regulari-

zacion vy se puede determinar por validacién cruzada v = 0.5.

La solucién de (A.26) puede ser obtenida a través del algoritmo 7, generando un

vector a por cada matriz, es decir, A = (v, ..., a,, ). Dada la naturaleza aditiva de
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la funcién objetivo, el vector resultante puede ser obtenido asi:

a—Za —vzagh (A.28)

g#h

Al final, dado que a debe ser unitario (a'a = 1), es necesario aplicar la siguiente

normalizacion en amplitud:

1
a«— —« A .29
Tl (4.29)

donde || - || denota la norma euclidea.

De otro modo, el problema de optimizacién planteado en (A.26) se puede interpretar

COo1mao:

k
maxz tr(a' G"a) 72 tr(a' G ) = maxa TGa (A.30)

g#h

donde G7' = (m "m)m! TUMU" Tm! y G = Z G-y G,
=1 g#h

De este modo, se puede aplicar directamente el algoritmo 7, empleando la matriz

auxiliar G.

A.7 Otra medida de relevancia

Antes se discutié que el problema de optimizacién asociado a PCA, podria plantearse
como maximizar el complemento del error cuadratico medio de los datos originales y

su proyeccién ortonormal (ver ecuacién (A.5)), es decir:

i=1 i=1

E (i clivli) (i clivh) =E {é )\Zui} (A.31)

donde V' y U son las matrices resultantes de la descomposicion en valores singulares
de X: X =UXVT, donde ¥ = Diag(o) y ci = oyuy.

Lo anterior corresponde a la combinacion lineal de los elementos del vector propio

1 al cuadrado donde los valores propios son los pesos. La demostracion conduce a
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que una medida de relevancia puede escribirse como Y 7 A;(w])?, donde (u;)? es
un vector donde cada elemento es el cuadrado del elemento asociado de u;. Esto
comprueba que cada elemento de los componentes principales representa el aporte
de cada caracteristica. Adicionalmente, los valores propios se asocian a la varianza
acumulada de cada componente. Con esto, la medida de relevancia se puede establecer

CcOomao:

p= Z Ai(u])? (A.32)

El j-ésimo elemento de p (p;) indica la relevancia de la j-ésima caracteristica. Este
vector también puede ser utilizado para rotar los datos en un esquema de WPCA, de

forma que w; = p;.

En la Figura A.1 se muestran los valores de relevancia obtenidos de cada uno de los

métodos mencionados al analizar una base de datos experimental de 23 caracteristicas.

Se puede apreciar que el método ) — « no supervisado es el més estricto o fuerte al
momento de seleccionar las caracteristicas, como se muestra en la Figura A.1, esto se
debe a que la relevancia la mide el primer (correspondiente al mayor) vector propio de
la matriz auxiliar, y por esta razon la variabilidad tiende a concentrarse radicalmente
en los primeros elementos. La selecciéon de un nimero de caracteristica podria ser una
ventaja del método () — o, si los resultados de clasificacion son mejores o por lo menos

iguales a los que se obtienen con las caracteristicas seleccionadas por otros métodos.
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Figura A.1: Valores de relevancia de los diferentes métodos






B. Caracterizacion del complejo
QRS usando el modelo de Hermite

En este Apéndice se presenta una metodologia para la reconstruccion y caracterizacion
de los complejos QRS empleando el modelo paramétrico de Hermite. Los complejos son
extraidos de la base de datos MIT/BIH, con un tamano de ventana fijo y empleando
las anotaciones de los registros. La reconstruccion se realiza aplicando el valor 6ptimo
del parametro de escala de las bases de Hermite obtenido mediante la minimizacion
de la disimilitud de la senal original y la reconstruida. Se emplea DTW como medida
de disimilitud (ver Apéndice C). Adicionalmente, se explica un método para obtener
la cantidad minima de bases que generan una reconstruccién con alta confiabilidad,

basado en la comparacion de los espectros de frecuencia en el rango de 1 — 20 Hz.

B.1 Modelo paramétrico de Hermite

El polinomio de Hermite H de orden n es una solucién de la ecuacion diferencial

¢"(2) = 22¢/(2) + 2np(2) = 0

donde n es un entero no negativo. Con esto se puede definir los polinomios de Hermite

COo1mo:

o dl
—e
dz"

Los polinomios de Hermite forman un conjunto ortonormal con respecto a la funcién

22

H,(2) = (—1)" (B.1)

22

peso e* | es decir que:

L (P H(2), Hu(2) = G

V2T ’

donde 0,,,, es el delta de Kronecker y (-, -) es el producto interno.

111
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t
Haciendo z = — es posible construir bases de la forma:
o

e /202

V2ronly/T

donde o es el parametro de escala (ver Fig. B.2).

on(t) = H,(t/o) (B.2)

A (B.2) se le conoce como modelo paramétrico de Hermite.

Los coeficientes de Hermite asociados a las senal x(t) se obtienen con:

e e}

o __ 1 o
O =2 | aortat (B.3)

t=—00

Por 1ltimo, la reconstruccién de la senal seria:

oo

w(t) =) Cron(t) (B-4)

n=0

B.2 Meétodo de reconstruccién y caracterizaciéon

B.2.1 Extraccién del complejo QRS

La extraccion de los complejos QRS se realiza empleando las anotaciones de la base de

datos del MIT que se encuentran sobre el pico R, asi:

ci=y(pi—al's:p + BFs) ==z, (B.5)

donde p; es la ubicacion del pico R del i-ésimo latido del registro y y F's es la frecuencia

de muestreo.

La extraccion se hace de manera que el ancho de la ventana sea de 200 ms y el pico
R estuviese centrado. Por tanto o = = 0.1 s. Adicionalmente, se debe aplicar una

normalizacion de manera que:

z o ToH@) (B.6)

max ||
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B.2.2 Reconstruccion de la senal

Para la reconstrucciéon de la senal se puede aplicar la ecuacion recursiva de los poli-

nomios de Hermite, como sigue:
H,(z) =2zH,_1(2) —2(n — 1)H,,_2(2) (B.7)

con Hy=1y H| = 2z.

Las bases se extienden en el intervalo (—tg, to) con to = 100 ms. Luego, para ajustar

la longitud de la base a la de la senal se emplea el vector de tiempo

t = —tq - 2to

to.m:to

donde Lggs es la longitud de los complejos (200 ms).

0.05 0.1 0.1 -0.05 0.05 0.1

0.1 -0.05

ti empoo () tienzé;) (s)

Figura B.1: Ejemplos de Bases de Hermite obtenidas con c =15 ms (a) n =2 (b) n =4

El parametro de escala o se agrega para que la ventana se ajuste al ancho del QRS,

como se aprecia en la Figura B.2.

Los coeficientes de Hermite se obtienen con la forma discreta de (B.3), asumiendo

que los términos por fuera del intervalo (—t,ty) son cero:

D U I

1=—to
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12

T T
——o=5ms

——0o=10ms

10+

L i S L
-0.1 -0.08 -0.06 -0.04 -0.02 .02 0.04 0.06 0.08 0.1

) 0.
tiempo (s)

Figura B.2: Primera base de Hermite (n = 0) obtenida con diferentes valores de o
Con esto, la reconstruccion se puede escribir como
N-1
(t) = Y Cref(t) +&(t) = 35(8) + £(1) (B.9)
n=0

donde 27 (t) es la senal reconstruida empleando las IV primeras bases y (t) es el factor
de truncamiento.

T
—— S. Original
0.8 S. Reconstruida

L L L L
012 0.14 0.16 0.18 02

L L L L
0.02 0.04 0.06 0.08

0.1
tiempo (s)

Figura B.3: Reconstruccién con las primeras 6 bases de Hermite con o = 25 ms (Latido 20 del
registro 200)

La senal discreta 27 se normaliz6 aplicando (B.6).



B.2. Método de reconstruccion y caracterizacion 115

B.2.3 Comparacion de los espectros

En esta etapa se estudia el cambio del espectro de la senal reconstruida considerando
diferentes valores de N (NN € (3,20)). Para esto se compara el espectro de frecuencia
de la senal original con el espectro de la senal reconstruida (7) en el rango de 1 — 20
Hz con el fin de obtener el orden adecuado, es decir, la cantidad minima de bases
(Npmin) que deben considerarse para que la pérdida de informacion sea despreciable en
comparacion con los resultados de la reconstruccién. En esta etapa se debe emplear

un valor de ¢ fijo, por ejemplo, 0 = 25 ms es un valor aconsejable.

La densidad espectral de potencia se estima empleando periodograma [86]:
S(e’?) = || Zx 72 (B.10)

La diferencia de los espectros se realiza aplicando:

dif fy = Z|Sf — Sp(x7)] (B.11)

donde F' =20 Hz y N € (3,20).

B.2.4 Busqueda de ¢ 6ptimo

El valor 6ptimo del pardmetro de escala (o,,) se obtiene aplicando una medida de
disimilitud entre la senal original y su reconstruccién. En este caso, se emplea el
método basico de alineamiento temporal no lineal DTW. El algoritmo DTW se empled
como se sugiere en [6], sin aplicar restricciones globales.

Considerando que un valor de ¢ menor a 5 ms o mayor a 100 ms no es necesario para
la reconstruccién de los complejos QRS, la obtencién de o,,; se puede plantear como

el siguiente problema de optimizacion:

min dtw(x;, 2% )
7 (B.12)
S.T. o € (5,100)ms
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B.3 Caracteristicas resultantes

Con esta metodologia se puede formar el siguiente conjunto de caracteristicas:

e Energia del QRS:

La morfologia de las arritmias ventriculares sugiere que la energia es una carac-
teristica adecuada:

Lgrs

E(x) = >
i=1
L4 Uopt
e C? conn=6.

e Diferencia de @; y un complejo plantilla @e., aplicando (B.11), donde:
Liemp = M(wz) Vi

En todos los casos, se comprueba que, con n > 6 la diferencia del espectro de la
senal original y el espectro de la senal reconstruida con ¢ = 25 ms es pequena (ver

Figura B.5), y la reconstruccién es muy aproximada (ver Figura B.9).

_s0H

) - .
Yavava \\/\/ \/,\/ \vr\ s \v/\/\\ IavavaY

Potencia (db)

——S. Original
—— S. Reconstruida

-300
o

| | . . . . .
5 10 15 20 . 25 30 35 40 45
Frecuencia (Hz)

Figura B.4: Espectro de la reconstruccién empleando las 3 primeras bases (Latido 20 del registro
200)

El valor admisible para la diferencia de los espectros de la senal reconstruida y la
original (B.11) se encuentra en el rango max|dif f,,| < 5.
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Figura B.5: Espectro de la reconstruccién empleando las 6 primeras bases (Latido 20 del registro
200)

Con esta metodologia se logra reducir el espacio de busqueda del valor 6ptimo
del parametro de escala o, del modelo paramétrico de Hermite a través de la mini-
mizacién de la disimilitud de la senal reconstruida y la original y, a la vez, se reduce
el costo computacional estableciendo la cantidad minima de bases necesarias para la
reconstruccién, que genere la menor pérdida de informacién espectral. La medida de

disimilitud DTW genera buenos resultados porque considera factores morfologicos.






C. Alineamiento temporal no lineal
DTW

El método DTW (Dynamic time warping), es un algoritmo de alineamiento temporal
no lineal, que se usa comunmente en la normalizacién en longitud y en la estimacion
de la disimilitud entre dos senales. El algoritmo DTW se aplicé en muchas secciones
a lo largo de este estudio, por eso se ha destinado este Apéndice para dar una breve

descripcion.

En el agrupamiento no supervisado y, en general, en los métodos de clasificacién de
patrones, la eleccion de la funcién de disimilitud no es menos importante que la elecciéon
de caracteristicas. Las opciones mas inmediatas son la norma Ly y Ls. Sin embargo, en
algunas ocasiones las senales o vectores representativos son de longitudes diferentes y
estas medidas no pueden aplicarse directamente. Por ejemplo, en el analisis de senales
ECG, el proceso de extraccién de latidos genera senales de diferentes longitudes porque
se extraen a partir de la distancia entre picos, que es una variable dinamica. Entonces,
en estos casos, debe hacerse una normalizacion temporal previa, que consiste en ajus-
tar las longitudes de las senales a una mismo valor, para que los vectores puedan ser
comparados a través de alguna de las medidas mencionadas. La normalizacién puede
llevarse a cabo con métodos lineales y no lineales. En la normalizacién temporal lineal
se escala el vector de menor longitud para que los dos vectores a comparar tengan la
misma longitud. Asi, para calcular la disimilitud entre dos senales se deben repetir o
interpolar muestras de la senal de longitud menor hasta que coincida con la longitud
de la otra senal. De esta manera, se puede interpretar los vectores como elementos de
un espacio vectorial y se puede aplicar medidas como la distancia euclidea. Aunque, en
el analisis de algunas senales, como las de ECG, al aplicar una normalizacion temporal
lineal se produce un desplazamiento que puede generar resultados inadecuados para el

calculo de un valor de disimilitud, debido al mal ajuste [6].

119
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El método de alineamiento temporal no lineal DTW, mejora las deficiencias de la
normalizacion temporal lineal y se basa en ajustar inicamente la longitud de los tramos
de las senales que resulte mas conveniente desde el punto de vista de su comparacion, sin
alterar el resto. Todo esto se logra en un esquema de programacién dinamica. Por esta
razon el algoritmo DTW es de uso frecuente en la clasificacion de muestras de longitudes
diferentes. La programacion dinamica se puede implementar con una multitud de
variaciones de acuerdo a su aplicacién. Esta técnica se ha aplicado en reconocimiento
automético del habla [87], tanto a palabras aisladas como a palabras conectadas [88].
También se ha empleado como medida de disimilitud para el agrupamiento de latidos
en sefiales ECG [89].

C.1 Algoritmo DTW

El valor de la disimilitud se obtiene en el tltimo elemento de una matriz, denominada
matriz de programacién dindmica G, que se denota con G[n, — 1,n, — 1], donde n, y
n, son las longitudes de los vectores e y a comparar. Este valor debe normalizarse
respecto a la longitud del camino de alineamiento para evitar el efecto de la longitud.
La matriz G tiene tantas filas como la longitud del primer vector y tantas columnas
como la longitud del segundo vector, como se muestra en la Figura C.1. Esta matriz
se construye de forma que cada uno de sus elementos o nodos, represente el costo

acumulado del alineamiento entre los vectores hasta llegar a ese punto.

0 1 2 ... ny — 1

O¢e— ¢ ——— @-------------- -
G|0, 0] G[1,0] G2, 0] Gln, — 1,0]

1 ¢6— ¢ ——@-------------- E
G0, 1] G[1,1] G[2,1] Gln. — 1,1]

2 6¥——————— 6 @-------------- E
1G[0, 2] LG, 2] 1G2,2] L Gln, — 1,2]

ny,—1 e - @ ---eeeeeaaann -

Go,n, — 1] Gl,n, —1] G2,ny,—1] ...Gny, —1,n, — 1]

Figura C.1: Matriz de programacién dindmica G asociada a los vectores x e y

La matriz de programacion dinamica es el plano discreto en donde se traza el

camino de alineamiento. El objetivo del algoritmo consiste en encontrar el camino de
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alineamiento de costo minimo entre los dos vectores. Este camino se definird como el
conjunto ordenado de nodos que se encuentran desde el nodo inicial (i1, ;) hasta el

nodo final (iy, jn), de la forma: (i1, j1), (i2,j2) ... (in, jn)-

Para establecer el costo del camino, es necesario definir el costo debido a la tran-
sicion entre cada par de nodos. La funcién de costo asociada a la k-ésima transicion
se denota como d[(ig_1, jk—1)|(ix, jx)]- El costo debe ser un valor positivo y se puede

medir a través de la norma L; o Ls.
El camino de alineamiento debe satisfacer las siguientes condiciones:

e Monotonicidad: El camino debe tener el sentido de izquierda a derecha, y de

arriba a abajo de la matriz G, es decir, se debe cumplir que 7 < tp11 ¥ Ji < Jrr1-

o (Continuidad: Fl paso de un nodo al siguiente debe hacerse de modo que no hayan

nodos intermedios: 1 — i1 < 1y Jr — Jr_1 < 1.

o Frontera: iy = j1 = 0, iy = ny, — 1y jv = n, — 1. Con esta condicién se
establece que el principio y el final de los vectores deben coincidir con ciertos

puntos independientemente del camino seguido.
o Ventana: |iy — jix| = A, donde A es un entero positivo.

e Pendiente: Se aplican restricciones sobre las pendientes del camino para evitar

la busqueda en zonas donde es dificil realizar un buen ajuste.

El costo asociado a un camino completo puede calcularse con la suma del costo de

cada una de las transiciones:
K
D =" d(ix-1, Jx-1)|(ix ji)] (C.1)
k=1
donde K representa la cantidad de nodos del camino.
Adicionalmente, es necesario aplicar un factor de ponderacion a las transiciones.

Este factor se relaciona con el conjunto de transiciones o producciones y representa la

longitud correspondiente a la transicién [6]. El costo acumulado ponderado es de la
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forma:

D=3 dllix s )i i), by) (C.2)

k=1
donde w(ag, by) representa el factor de ponderacién debido a la transicién de (i, jx) a

(ik—h.jk—l)'

Finalmente, se realiza una normalizacion con respecto de la longitud, asi:

i (i1, o)) (i i) 0 by)

D= = (C.3)
> w(ag, by)
k=1
K
Haciendo N = > w(ag, by), se tiene que
k=1
D:G[nx—l,ny—l] ()

N

La expresion recursiva para la obtencién de cada elemento de la matriz G es:

Gli, j] = min D dllik-1s G- Girs Gi)Jw(ag, br) (C.5)

donde G[i—a, j —b] representa el costo minimo acumulado considerando el conjunto de
producciones P. En la Figura C.2 se muestran algunos conjuntos de producciones de
uso comun en programacién dindmica, indicando el factor de ponderacién correspon-

diente de cada transicién [87].

5,j—1 1 iJ ij—1 1 i, ij—1 1 i,

Figura C.2: Diferentes producciones para las transiciones
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Utilizando el conjunto de producciones P1, la matriz G se obtiene con:

Gli,j — 1] +d[(3,5)|(i, j — 1)]
G[i,j] = min ¢ Gli — 1, 5] + d[(4, )| (i — 1, j)] (C.6)
Gli — 1,7 — 1]+ 2d[(3,7)[(i — 1,/ — 1)]

donde el nodo inicial es G[0,0] = |z[0] — y[0]|. Con esto la disimilitud entre los dos

vectores es:
Glng —1,n, — 1]

ne—1+mn,—1

D=

(C.7)

Por lo general, se aplican restricciones globales al camino de alineamiento para
reducir el costo computacional (ver Figura C.3). Para esto se establece una regién
valida R, de forma que los elementos que se encuentren fuera de esta region se les
asigna un costo muy grande en comparacion con los posibles costos del resto, para que

el camino no los tenga en cuenta. Esto es G[i, j| = oo, si (i,7) ¢ R.

Catning de alineamiento

Fegion valida
-

=

Figura C.3: Restricciones globales de DTW

En [76] se presenta un método para la obtencién de una regién vélida éptima,

definida con rectas paralelas alrededor de la diagonal principal de la matriz G.
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2].

José L. Rodriguez, Diego Peluffo, David Cuesta, German Castellanos. “Non-

parametric Density-Based Clustering for Cardiac Arrhythmia Analysis.”.
En: Computers in Cardiology. CINC, 09. Utah, USA.

Diego Peluffo, José L. Rodriguez, German Castellanos. “Clasificacion de
arritmias ventriculares empleando clustering particional y caracteristicas
morfologicas del QRS”. En: XIV Simposio de Tratamiento de Senales,
Imagenes y Vision Artificial. STSIVA, 2009. Pereira, Colombia.

. José L. Rodriguez, David Cuesta, Diego Peluffo, German Castellanos. “Un-

supervised feature selection in cardiac arrhythmias analysis”. En: Engineer-

ing in Medicine and Biology Conference. EMBC, 2009. Minneapolis, USA.

. Diego Peluffo, José Luis Rodriguez, German Castellanos. “Unsupervised

classification of cardiac arrhythmias using partitional clustering”. Encuen-
tro Nacional de Investigacién en Posgrados. Universidad Nacional de Colom-
bia. ENIP, 20009.

. Diego Peluffo, Carolina Ospina, Gerard Olivard Tost, José L. Rodriguez,
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de Ingenierias Eléctrica y Electrénica. Universidad Nacional de Colombia,

sede Manizales.

. Diego Peluffo, José Luis Rodriguez, German Castellanos. “Estudio compa-

rativo de métodos de seleccion de caracteristicas de inferencia supervisada y
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Ingenieria e Investigacién. Universidad Nacional de Colombia.
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