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摘　 　 　 要: 心脏心律失常数据集的心电图(ＥＣＧ)数据往往存在各心律失常类型下样本数量不平衡问题.
针对此问题ꎬ提出了一种新的模式识别分类方法ꎬ即改进的基于核的差重建的加权 ｋ － 近邻分类器(ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ － ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＭＫＤＦ －ＷＫＮＮ)ꎬ通过引入修正因子对含样本数较多

的类别进行权值抑制ꎬ对含样本数较少的类别进行权值的加大ꎬ并使用 ＵＣＩ 心脏心律失常数据集对 ＥＣＧ 数

据进行分类. 实验结果表明ꎬ提出的算法和其他一些基于 ＫＮＮ 的算法如 ＫＮＮꎬＤＳ － ＷＫＮＮꎬＤＦ － ＷＫＮＮ 和

ＫＤＦ －ＷＫＮＮ 相比ꎬ对于不平衡的心律失常数据集的分类有更好的效果.
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　 　 拥有健康的心脏ꎬ是拥有健康身体的必然前

提. 近年来ꎬ随着人类生活节奏加快ꎬ心脏类疾病

的发病率逐年提高ꎬ成为严重威胁人类生命的疾

病之一. 随着计算机技术的突飞猛进ꎬ针对心脏病

的数字化研究已经逐渐发展起来[１ － ３] . 在正常情

况下ꎬ心跳的节律是规律整齐的ꎬ但是如果心脏跳

动不规律ꎬ就称之为心律失常. 心律失常可以被分

为若干种类ꎬ其中一些心律失常类型是极其危险

的ꎬ往往暗示着一些潜在的严重的心脏疾病ꎬ如果

不及时治疗ꎬ后果十分严重ꎬ甚至会导致突发性死

亡[４] . 因此ꎬ确诊心律失常的类型并尽早选择有

针对性的治疗对于预防和监测心脏病、提高医生

的工作效率具有重要意义[５ － ６] .
临床上对心脏类疾病的诊断通常依靠心电图

(ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＥＣＧ)来完成ꎬ心电图是一种

间接测量并且容易记录的工具ꎬ反映了心脏兴奋



　 　

的发生、发展ꎬ以及恢复过程ꎬ是描述心脏电活动

规律的客观指标[７]ꎬ因此心电图检查对于心律失

常的诊断具有重要意义. 在常规的 １２ 导联心电图

中可以获得的有效信息有:① Ｐ 波形态和时限是

否正常ꎻ② ＱＲＳ 波群的形态和时限ꎻ③ ＰＰ 间期

和 ＲＲ 间期的速率和节律ꎻ④ Ｐ 波与 ＱＲＳ 波群之

间的关系等. 例如ꎬＰ 波形状不正常ꎬ提示冲动的

起源不在窦房结ꎻ如果 ＱＲＳ 波群增宽ꎬ则需注意

其形状是否具有左、右束支传导阻滞的特征ꎻ如果

Ｐ 波与 ＱＲＳ 波群无固定关系ꎬ则表明有房室分

离[８] . 由于心律失常的类型多种多样ꎬ因此其对

应的心电特征也非常繁杂. 如何根据不同波形的

心电图对心律失常进行诊断ꎬ进而对症治疗是预

防和治疗心律失常的关键[９] .
医师通过心电图波形的变化来察觉出心律的

不规则变化ꎬ从而判定其所属心律失常类型并进

一步给出相应治疗方案. 然而ꎬ受个人经验不同、
病人数量多等因素影响ꎬ这种主观的人工诊断方

式不仅浪费时间而且容易出错. 因此在心电图诊

断的客观化研究中ꎬ心电信号模式的自动分类是

实现心电诊断自动化的关键. 迄今为止ꎬ一系列方

法例如心电图信号处理[１０]、模式识别[１１]、机器学

习[１２]已经被提出. 同时ꎬ一些通用的心脏心律失

常数据集在诊断心律失常中也起着重要的作用.
这些心脏心律失常数据可以大致分成两种:信号

类型[１３] 和数值类型[１４] . 本文基于数值型的 ＵＣＩ
心律失常数据集(通过图像识别和信号处理等技

术生成的由多维矩阵组成的数据集)来进行分类

的研究.
然而ꎬ已有的心律失常数据集大都存在不同

心律失常类型下样本数量的不平衡问题ꎬ因此ꎬ直
接使用传统的机器学习分类器例如 ｋ － 近邻分类

器(ｋ － ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬＫＮＮ)等进行分

类会造成一些较大的误差. 针对这一问题ꎬ本文提

出了一种新的模式识别分类方法———改进的基于

核的差重建的加权 ｋ － 近邻分类器 (ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ － ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＭＫＤＦ － ＷＫＮＮ)ꎬ并使用 ＵＣＩ 心律失

常数据集进行了精度实验测试和对比实验.

１　 相关研究与问题描述

１􀆰 １　 ＵＣＩ 心律失常数据集

ＵＣＩ 机器学习数据集[１４] 是一个常用的标准

机器学习数据库的集合ꎬ目前已经被广泛用于机

器学习算法的经验分析中. 该数据集目前一共包

含了 ２１１ 个子数据集ꎬ覆盖了生命科学、物理科

学、计算机科学工程、社会科学等复杂的研究领

域. 本文针对 ＵＣＩ 数据集中的基于 ＥＣＧ 的心脏

心律失常数据集进行分类研究.
ＵＣＩ 数据集中心脏心律失常数据集被分成

１６ 类ꎬ分别对应正常情况、心肌缺血、心肌梗死、
窦性心动过速、窦性心动过缓等情况ꎬ详见表 １ꎬ
共计 ４５２ 个样本. 每一个样本包含 ２７９ 个属性ꎬ这
些属性中ꎬ前 ４ 项是被采集者的一般信息ꎬ分别对

应年龄、性别、身高、体重ꎬ其余的 ２７５ 项属性是从

标准的 １２ 导联心电图记录中提取出来的ꎬ包括

ＱＲＳ 波群持续时间等信息. 这里有两点需要注

意:第一ꎬ由于某些心律失常的发病几率非常低ꎬ
目前世界上尚无样本数非常均衡的心律失常数据

集可供使用ꎬ因此ꎬＵＣＩ 心脏心律失常数据集中样

本对应的类的标签是不平衡的ꎬ例如ꎬ正常类中有

２４５ 个样本ꎬ而在第一度、第二度、第三度房室传

导阻滞类中ꎬ样本数量都为 ０ꎻ第二ꎬ属性值有缺

失ꎬ其中缺失的属性信息(约占 ０􀆰 ３３％ ) 由 “?”
替代.

表 １　 ＵＣＩ心脏心律失常数据集中类的分布
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＵＣＩ ｃａｒｄｉａｃ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ

ｄａｔａｂａｓｅ

类号 对应症状 样本数量

１ 正常 ２４５
２ 心肌缺血(冠状动脉疾病) ４４
３ 陈旧性前壁心肌梗死 １５
４ 陈旧性下壁心肌梗死 １５
５ 窦性心动过速 １３
６ 窦性心动过缓 ２５
７ 室性早搏 ３
８ 室上性早搏 ２
９ 左束支传导阻滞 ９
１０ 右束支传导阻滞 ５０
１１ 房室传导阻滞(第一度) ０
１２ 房室传导阻滞(第二度) ０
１３ 房室传导阻滞(第三度) ０
１４ 左心室肥大 ４
１５ 心房颤动或扑动 ５
１６ 其他 ２２

１􀆰 ２　 基于 ＵＣＩ 心律失常数据集的分类器

在对心律失常数据类型分类时ꎬ许多例如支

持向量机、人工神经网络、ｋ － 近邻算法等经典算

法被使用. 近年来还有许多学者也提出了一些基

于这些经典算法的改进算法来提高心律失常数据

集分类的精度. 其中ꎬｋ － 近邻分类器(ＫＮＮ)作为
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一种简单、有效、非参数的分类算法ꎬ是心律失常

分类中较为常用的分类器. ＫＮＮ 由 Ｃｏｖｅｒ 提出ꎬ
是一个理论上比较成熟的方法[１５] . 该算法的基本

思想是:根据传统的向量空间模型ꎬ数据被形式化

为特征空间中的加权特征向量ꎬ对于一个测试样

本ꎬ计算它与训练样本集中每个文本的相似度ꎬ找
出 ｋ 个最相似的文本ꎬ根据加权距离和判断测试

文本所属的类别. 基于 ＫＮＮ 算法很多学者提出

了各种改进算法ꎬ如基于距离加权 ｋ － 近邻分类

器 ( ｄｉｓｔａｎｃｅ － ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＤＳ －ＷＫＮＮ)ꎬ其通过距离的大小来对

ｋ 个邻居进行赋值并取得了比较好的效果[１６] . 文
献[１７]也提出了一种基于核的差重建的加权 ｋ －
近邻分类器(ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ － ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＫＤＦ － ＷＫＮＮ)ꎬ并且在 ＵＣＩ
心律失常数据集上的实验结果也表明此分类器分

类精度要优于 ＤＳ －ＷＫＮＮ.
１􀆰 ３　 数据样本的不平衡问题

ＫＮＮ 方法以及其改进算法是一种简单有效

的非参数方法ꎬ并不需要产生额外的数据来描述

规则ꎬ它的规则本身就是数据. 但是 ＫＮＮ 的决策

模式决定了该算法受到训练样本的分布状况影响

较大. ＵＣＩ 心律失常数据集ꎬ其大部分的样本ꎬ即
其中的 ２４５ 个样本都属于第一类正常类型. 一般

说来ꎬ不同类别的样本ꎬ类内样本数较多类别的样

本在 ＫＮＮ 选择时容易被选中. 为了更好地说明

这个问题ꎬ这里通过一个在二维空间的例子来展

示样本数量不均衡对分类结果的影响ꎬ见图 １.

图 １　 数据样本不平衡对分类结果影响示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

如图 １ 所示ꎬ当使用经典 ＫＮＮ 算法并取参

数 ｋ ＝ １０ 进行分类时ꎬ样本 ｘｉ 就会被分到 Ａ 类ꎬ
因为该样本的最近的 １０ 个邻居中 ７ 个都是 Ａ
类ꎬ按照 ＫＮＮ 决策规则ꎬ该样本应该被分为 Ａ

类. 然而ꎬ事实上如果该样本属于 Ｂ 类ꎬ则此分类

就是一个由样本数量不均衡导致的错误分类. 并
且当 ｋ 取值越大时ꎬ这种误差则越大. 为了克服图

１ 所展现的问题ꎬ本文考虑引入权重系数对大数

量类别样本的权重进行抑制ꎬ同时加大小数量类

别样本的权重. 因此ꎬ基于之前提出的 ＫＤＦ －
ＷＫＮＮ 算法ꎬ本文进一步提出了一种改进的基于

核的差重建的加权 ｋ － 近邻分类器 (ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ － ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＭＫＤＦ －ＷＫＮＮ) .

２ 　 改进的基于核的差重建的加权
ｋ －近邻分类器

　 　 给定训练集{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｍꎬ
ｙｍ)}ꎬ其中 ｘｉ 表示第 ｉ 个训练样本ꎬｙｉ 表示第 ｉ 个
训练样本 ｘｉ 对应的类别标签. 对于一个未知类别

样本 ｘꎬ可以用欧几里德距离矩阵来获得样本 ｘ
最近的 ｋ 个邻居{ｘＮＮ

１ ꎬ􀆺ꎬｘＮＮ
ｋ } . 对于传统的 ＫＮＮ

决策模式ꎬ未知样本的标签可以由这 ｋ 个邻居中

类别出现次数最多类别的标签决定. 但是ꎬ由于距

离这个未知样本较近的那些邻居应该在此样本的

分类中起着较为重要的作用ꎬ一种基于距离的 ＤＳ
－ＷＫＮＮ 算法被提出ꎬ为每一个邻居依据下面的

距离方程赋予一个权值 ｗｉ:

ｗｉ ＝
ｄ(ｘＮＮ

１ ꎬｘＮＮ
ｋ ) － ｄ(ｘＮＮꎬｘＮＮ

ｉ )
ｄ(ｘＮＮꎬｘＮＮ

ｋ ) － ｄ(ｘＮＮꎬｘＮＮ
１ )

. (１)

在之前的工作中ꎬｋ 个邻居的关联度也被纳

入分类中并提出了一种差重建的 ＤＦ － ＷＫＮＮ 以

及 基 于 核 的 算 法ꎬ 即 ＫＤＦ － ＷＫＮＮ[１７] . 在

ＤＦ －ＷＫＮＮ中ꎬ对于距离点 ｘ 最近的 ｋ 个邻居

Ｘ ＝ {ｘＮＮ
１ ꎬ􀆺ꎬｘＮＮ

ｋ }ꎬ其最优权值 ｗｉ 可以通过式

(２)来赋权值:

ｗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ １
２ ‖ｘ － ｗＴＸ‖２ꎬ

ｓ. ｔ.∑ｗ

ｉ
ｗｉ ＝ １ .

ü

þ

ý

ïï

ïï
(２)

令 Ｄ ＝ [ｘ － ｘＮＮ
１ ꎬ􀆺ꎬ ｘ － ｘＮＮ

ｋ ] Ｔꎬ则式(２)中优

化问题可表示为

ｗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ １
２ ｗＴＤＤＴｗꎬ

ｓ. ｔ.∑ｗ

ｉ
ｗｉ ＝ １ .

ü

þ

ý

ïï

ïï
(３)

令 Ｇｒａｍ 矩阵 Ｇｋ ＝ ＤＤＴꎬ经过一系列简单的

拉格朗日乘数法等数学运算ꎬ式 (３) 可以被化

简为

Ｇｋ ＝Ｇｋ ＋ ηｔｒ(Ｇｋ)
ｋ[ ]ｗ ＝ １ｋ . (４)
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其中:ｔｒ(Ｇｋ)是矩阵 Ｇ 的迹ꎻ正则化系数 η ＝ １ ~
１ × １０ － ３ . 最终权重系数可以由通过求解方程(３)
得到ꎬ从而对未知样本进行分类. 对于核空间的

ＫＤＦ － ＷＫＮＮꎬ 其 求 解 算 法 也 类 似 于 ＤＦ －
ＷＫＮＮꎬ详细内容见文献[１７] .

本文为了减少样本数量不平衡对 ＵＣＩ 心律

失常数据分类的影响ꎬ引入修正因子 ｃꎬ对含样本

数较多的类别赋予一个较低的权重对其重要性进

行抑制ꎬ而对于含样本数较少的类别赋予一个较

高的权重. 基于这样的思想ꎬ本文修正了 ＫＤＦ －
ＷＫＮＮ 算法得到的权值 ｗ. 通过定义 ｆ 为计算某

一类内的样本数量的函数ꎬ则修正因子 ｃ 可以被

归纳为

ｃｉ ＝
ｌｇ α ＋ ｎ

ｆ( ｉ) ＋ ξ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｌｇ(α ＋ １) ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｐ . (５)

这里:ｎ 表示训练集样本数ꎻξ 是一个可以根据数

据样本进行调整的常数参数ꎻα ＝ ｒｏｕｎｄ ｍａｘ( ｆ)
ａｖｇ( ｆ) ꎬ

其中分子分母分别代表所有类的最大样本数和平

均 样 本 数. 则 最 终 的 权 值 可 被 修 正 为

ｗｉ: ＝ ｗｉ × ｃｉ . 从式(５)中可以明显看出ꎬ某类数据

样本数越大ꎬ则修正因子 ｃｉ 越小ꎬ那么一个较小

的权值会被赋给对应的样本. 当此算法用于 ＵＣＩ
心律失常数据分类时ꎬ第一类“正常”样本由于样

本数量较大会被分配一个较小的权值ꎬ从而减少

其对附近的测试样本的影响. 那么ꎬ图 １ 中存在的

数据样本不平衡对分类结果的误判可以在一定程

度上得到控制.

３　 实验结果与分析

为了验证本文提出的 ＭＫＤＦ － ＷＫＮＮ 算法

对于样本数量不平衡数据分类的有效性ꎬ本文与

其他一些基于 ＫＮＮ 的主流分类算法进行了对比

实验. 所有的实验都是在处理器为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ
(ＴＭ) ｉ５ － ４５９０(３􀆰 ３０ ＧＨｚ)的台式机上进行的ꎬ

编程环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ. 数据集选取的是前面介

绍的数值型的 ＵＣＩ 心脏心律失常机器学习数据

集. 在心电信息采集和特征提取过程中ꎬ由于心电

信号特征提取方法失效等原因ꎬ数据缺失情况往

往不可避免. 为了处理此问题ꎬ这里采用处理心律

失常数据缺失文献中常用的方法ꎬ即用缺失值所

在列的平均值来替换此缺失值[１８] .
在进行分类实验之前ꎬ应确定超参数的取值.

对于本实验中所应用的最优超参数 ｋ 近邻的数量

ｋ 和正则化参数 ηꎬ采用 １０ 重交叉验证方法来

选取.
这里ꎬＵＣＩ 心脏心律失常数据集被随机分成

１０ 份ꎬ然后同样使用 １０ 重交叉验证方法[１９] 来计

算分类精度. 同时ꎬ为了降低性能评估的误差ꎬ本
研究计算了 １０ 次 １０ 重交叉验证方法分类精度的

平均值. 所谓 １０ 重交叉验证方法ꎬ具体过程如下:
１) 对于给定的一个定义好的训练集 Ｔ 以及

测试集 Ｓꎬ将训练集 Ｔ 分成 １０ 等份{Ｔ１ꎬ Ｔ２ꎬ 􀆺ꎬ
Ｔ１０}ꎬ其中的每份 Ｔｉ 被看作一个新的测试集ꎬ同
时将其余的 ９ 份看作训练集ꎻ

２) 利用分类器在这 １０ 个子数据集上的平均

错误率ꎬ找到最优的参数ꎬ即平均错误率最小的那

组参数ꎻ
３) 在最优参数确定后ꎬ使用训练集 Ｔ 重新训

练分类器的结构ꎻ
４) 计算测试集 Ｓ 在该数据集上分类器的分

类精度.
为了 有 一 个 比 较 全 面 的 评 测ꎬ 这 里 将

ＭＫＤＦ －ＷＫＮＮ的分类结果与其他一些主流分类

方法进行了比较ꎬ表 ２ 列出了 ５ 种方法的各自的

平均分类精度ꎬ包括 ｋ －近邻分类器(ＫＮＮ)、基于

距离的加权 ｋ －近邻分类器(ＤＳ － ＷＫＮＮ)、差重

建的加权 ｋ －近邻分类器(ＤＦ － ＷＫＮＮ)、基于核

的差重建的加权 ｋ －近邻分类器(ＫＤＦ － ＷＫＮＮ)
和本文所提出的 ＭＫＤＦ －ＷＫＮＮ 分类器.

表 ２　 ５ 种方法的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ％
ＫＮＮ ＤＳ －ＷＫＮＮ ＤＦ －ＷＫＮＮ ＫＤＦ －ＷＫＮＮ ＭＫＤＦ －ＷＫＮＮ

５８􀆰 １９ ６１􀆰 ５０ ７１􀆰 ９０ ７１􀆰 ６８ ７３􀆰 ０１

　 　 从表 ２ 中可以看出ꎬＭＫＤＦ － ＷＫＮＮ 的分类

准确率为 ７３􀆰 ０１％ ꎬ比其余 ４ 种分类方法的准确

率都要高. 由此可以看出ꎬ本文所提出的算法在对

此类样本数量不平衡的 ＵＣＩ 心律失常数据集分

类中可以取得更好的效果.
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４　 结　 　 论

本文提出了一种改进的基于核的差重建的加

权 ｋ －近邻分类器ꎬ即 ＭＫＤＦ － ＷＫＮＮꎬ用来针对

不平衡样本数量心律失常数据集诊断心律失常症

状. 对于样本数量不平衡问题ꎬ通过引入修正因子

对含样本数较多的类别进行权值的抑制ꎬ对含样

本数较少的类别进行权值的加大ꎬ从而在一定程

度上处理了不平衡样本数量问题对分类带来的误

判. 在性能分析方面使用 ＵＣＩ 心律失常数据集进

行测试. 实验结果表明ꎬ 相比较 ＫＮＮꎬ ＤＳ －
ＷＫＮＮꎬＤＦ －ＷＫＮＮ 和 ＫＤＦ －ＷＫＮＮꎬ本文提出

的算法有着更高的分类精度.
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Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１３ꎬ７(１):６２ － ７０.

[ ８ ]　 Ｊａｍｂｕｋｉａ Ｓ ＨꎬＤａｂｈｉ Ｖ ＫꎬＰｒａｊａｐａｔｉ Ｈ Ｂ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ
[Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ( ＩＣＡＣＥＡ)ꎬ
２０１５ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ. Ｇｈａｚｉａｂａｄꎬ
２０１５:７１４ － ７２１.

[ ９ ]　 Ａｓｌａｎｉｄｉ Ｏ ＶꎬＣｌａｙｔｏｎ Ｒ ＨꎬＬａｍｂｅｒｔ Ｊ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｙｎａｍｉｃａｌ
ａｎｄ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ＥＣＧ ｃｈａｎｇｅｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｉｓｃｈａｅｍｉａ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ２００５ꎬ
２３７(４):３６９ － ３８１.

[１０] Ｔｈａｋｏｒ Ｎ ＶꎬＺｈｕ Ｙ Ｓ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｏ
ＥＣＧ ａｎａｌｙｓｉｓ: ｎｏｉｓｅ ｃａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ１９９１ꎬ
３８(８):７８５ － ７９４.

[１１] Ｃｏａｓｔ Ｄ ＡꎬＳｔｅｒｎ Ｒ Ｍꎬ Ｃａｎｏ Ｇ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｃａｒｄｉａｃ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ１９９０ꎬ３７(９):
８２６ － ８３６.

[１２] Ｓｕｌｔａｎａ ＮꎬＫａｍａｔｈａｍ Ｙ. ＭＳＶＭ￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｃａｒｄｉａｃ
ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ( ＩＣＡＣＣＩ) . Ｊａｉｐｕｒꎬ ２０１６:
１３１４ － １３１８.

[１３] Ｍｏｏｄｙ Ｇ Ｂꎬ Ｍａｒｋ Ｒ Ｇ. Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＭＩＴ￣ＢＩＨ
ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｄａｔａｂａｓｅ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ
Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２００１ꎬ２０(３):４５ － ５０.

[１４] Ｂｌａｋｅ Ｃ ＬꎬＭｅｒｚ Ｃ Ｊ. ＵＣＩ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄａｔａｂａｓｅｓ [ＥＢ / ＯＬ] . (２０１６ － ０５ － ２７) . ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｉｃｓ.
ｕｃｉ. ｅｄｕ / ~ ｍｌｅａｒｎ / ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ. ｈｔｍｌ.

[１５] Ｃｏｖｅｒ Ｔ Ｍ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒｕｌｅ [ Ｊ ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙꎬ １９６８ꎬ １４
(１):５０ － ５５.

[１６] Ｄｕｄａｎｉ Ｓ Ａ. Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒｕｌｅ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ＳｙｓｔｅｍｓꎬＭａｎꎬａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ
１９７６(４):３２５ － ３２７.

[１７] Ｚｕｏ ＷꎬＺｈａｎｇ ＤꎬＷａｎｇ Ｋ. Ｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２００８ꎬ１１(３ / ４):２４７ － ２５７.

[１８] Ｋｈａｒｅ Ｓꎬ Ｂｈａｎｄａｒｉ Ａꎬ Ｓｉｎｇｈ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＣＧ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅａｒｍａｎ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｏｒ Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｓｏｌｖｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１２:５９１ － ５９８.

[１９] Ｓａｌｚｂｅｒｇ Ｓ Ｌ. Ｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ:ｐｉｔｆａｌｌｓ ｔｏ ａｖｏｉｄ ａｎｄ ａ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ] . Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙꎬ１９９７ꎬ１(３):３１７ － ３２８.
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