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Algoritmo di Pan-Tompkins
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Algoritmo di Pan-Tompkins

Filtro passa-basso:

y(nT) = 2y(nT - T) —y(nT - 2T) + x(nT) — 2x(nT — 6T) + x(nT — 12T)
Filtro passa-alto:

y(nT) = 32x(nT — 16T) — [y(nT - T) + x(nT) — x(nT - 32T)]
Filtro di derivazione:

y(nT) = %ﬂ[—x(nT —2T) —2x(nT—-T) + 2x(nT + T) + x(nT + 2T)]
Filtro di quadratura:

y(nT) = ()]

Integrazione clon finestra scorrevole:
ynT) = N[x(nT— (N-1)T) +x(nT—(N-2)T) + ... x(nT)]
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Data Science - Knowledge Discovery in Databases (KDD)
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Data Mining - Data Extraction

MIT-BIH Arrhythmia Database

George Moody @, Roger Mark @

Published: Feb. 24, 2005. Version: 1.0.0
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PhysioNet

the research resource for
complex physiologic signals

Contiene 48 tracciati ECG provenienti da 47 pazienti differenti,
ottenuti mediante registrazioni ambulatoriali, della durata di 30
minuti I'uno e campionati a 360 Hz con una risoluzione di 11 bit.

Ad ogni record ECG ¢ associato un file di annotazioni che contiene
una annotazione per battito cardiaco. Una annotazione corrisponde
alla classe di identificazione del battito contrassegnato.

Le annotazioni di maggior rilevanza nello studio in esame sono:
e N:Normal beat;
e A:Premature atrial contraction (PAC);
e V:Premature ventricular contraction (PVC).



Feature Extraction and
Engineering
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Classification

Si utilizza un algoritmo di Machine Learning supervisionato per la classificazione binaria dei battiti.

Random Forest: Modello di classificazione Al data ot e oo e
ensemble ottenuto mediante I'integrazione 12 out ofthe bag’ fter used n evaluztion

di mOItepI iCi DeCiSion Tree (DT) Random subset Random subset Random subset Random subset
Siano j le classi di classificazione appartenenti allinsieme Xj, o v Etc.
il Random Forest RF € una foresta di k Decision Trees DT l o l each spi in thetree is determined using a
deﬁr"ta come: ‘A random subset of the environmental variables
' l -y |
. T
RF = {DT;},j =1,k AVERAGE

> find the set of predictor variables that produce the strongest classification model



ROC AUC

99.6%
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Osservando i valori di media pesata delle metriche in 08_ _ROS AUC, = 0.996
riferimento alle classi O ed 1 come positive e negative | —2. SMOTE AUC, = 0.996
. . o e . >S5 4
alterqatlvamente, I? tecnica di blla!’1C|arr,1ento che : = RUS AUC, = 0.995
maggiormente raggiunge la perfezione é la SMOTE in —— NM AUC, = 0.990
guanto si ottengono risultati di precision, recall e 5 CW AUC, = 0.996
- . . . o *
f1-score medi tutti al di sopra del 99%, per essere NM AUC, = 0.995

precisi attorno al 99,6%.

0.4 0.6 0.8
False Positive Rate




Presentazione dei risultati su test reali
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