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Resumen

El presente trabajo investigativo tiene como propoésito la deteccién automatica de pacientes
con arritmias auriculares usando registros electrocardiograficos, mediante la extraccion de
caracteristicas y métodos de inteligencia artificial. Teniendo en cuenta la importancia del
analisis de senales biomédicas en el desarrollo de tecnologias para prevenir, diagnosticar y
tratar enfermedades cardiovasculares, las cuales son la principal causa de muerte en el mundo
y en el departamento de Bolivar, se desarrolla un software en el entorno MATLAB, utilizando
bases de datos. Las bases de datos seleccionadas corresponden a 49 registros ECG de arritmias
auriculares, pertenecientes a pacientes del Hospital Universitario de Valencia en Espana y
provistos por un investigador local. Ademas, 50 registros son de pacientes con ritmo sinusal
normal correspondientes al grupo de control tomado de la base de datos PTB de physionet.
Para ambas bases de datos la frecuencia de muestreo es de 1Khz y cada registro contiene
12 derivaciones tomando un valor de duracién fijo de 12 segundos. Para cada registro es
llevado a cabo una etapa de pre-procesamiento para eliminar fuentes de ruido indeseadas
como el ruido asociado a la actividad muscular (EMG), ruido térmico y correcciéon de la
banda base. En la siguiente fase los complejos QRS son detectados mediante la aplicacion
del algoritmo de Pan—Tompkins y por medio de ello se estima la variabilidad de la frecuencia
cardiaca, la cual es cuantificada usando medidas de dispersion estadisticas tales como la
desviacion estandar, rango intercuartil, rango, media y la media de la desviaciéon absoluta.
Ademaés, se extraen caracteristicas espectrales basadas en el analisis de Fourier, frecuencia
fundamental, densidad espectral de potencia, asi como los coeficientes de detalle del tercer
nivel de descomposiciéon de la transformada wavelet, usando la wavelet madre db2. Para
reducir la dimensionalidad, el algoritmo de anélisis de componentes principales es usado y
se eligen los 5 descriptores mas significativos, que serviran de entrada como predictores a

herramientas de inteligencia artificial. Bajo el entorno del toolbox de inteligencia artificial de
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MATLAB se evalaa el rendimiento de diferentes modelos de clasificacion, alcanzando rangos

de exactitud entre 91 % — 95 % en condiciones especificas.
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Abstract

The purpose of this research work is the automatic detection of patients with atrial
arrhythmias in The purpose of this research work is the automatic detection of patients
with atrial arrhythmias using electrocardiographic records, by means of feature extraction
and artificial intelligence methods. Taking into account the importance of the analysis
of biomedical signals in the development of technologies to prevent, diagnose and treat
cardiovascular diseases, which are the main cause of death in the world and in the department
of Bolivar, a software is developed in the MATLAB environment, using databases. The
selected databases correspond to 49 ECG records of atrial arrhythmias, belonging to patients
from the University Hospital of Valencia in Spain and provided by a local researcher. In
addition, 50 records are from patients with normal sinus rhythm corresponding to the control
group taken from the physionet PTB database. For both databases the sampling rate is 1K hz
and each recording contains 12 leads taking a fixed duration value of 12 seconds. For each
recording a pre-processing stage is carried out to eliminate unwanted noise sources such as
noise associated with muscle activity (EMG), thermal noise and baseband correction. In the
next phase the QRS complexes are detected by applying the Pan-Tompkins algorithm and
by means of this the heart rate variability is estimated, which is quantified using statistical
dispersion measures such as standard deviation, interquartile range, range, mean, median
and mean absolute deviation. In addition, spectral features are extracted based on Fourier
analysis, fundamental frequency, power spectral density, as well as the detail coefficients of the
third level of wavelet transform decomposition, using the mother wavelet db2. To reduce the
dimensionality, the principal component analysis algorithm is used and the 5 most significant
descriptors are chosen, which will serve as input as predictors to artificial intelligence tools.
Under the MATLAB artificial intelligence toolbox environment, the performance of different

classification models is evaluated, reaching accuracy ranges between 91 % —95 % under specific

\%



conditions.
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Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son una de las causas de muerte mas comunes a nivel
mundial, segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en el ano 2000 se registraron 2
millones de defunciones y 8,9 millones en el ano 2019, todas correspondientes a cardiopatia
isquémica [!]. Segun el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), en
el 2019, hubo un registro en Colombia de 35.323 defunciones causadas por infarto agudo
de miocardio, de la cuales 1.021 corresponden al departamento de Bolivar [2]. Dentro de
las arritmias cardiacas la mas comun es la Fibrilacion auricular (FA) que afecta hasta 2%
de la poblacién mundial y es causada debido a un impulso eléctrico irregular en el nodo
sinusal. La FA tiene importantes factores de riesgo asociados como el accidente cerebrovascular
y la insuficiencia renal croémica [3]. Para prevenir, diagnosticar y tratar enfermedades
cardiovasculares, los avances tecnologicos han permitido desarrollar herramientas tales como,
el Big Data (BD) y la Inteligencia Artificial (IA) [!|. Entre las ventajas brindadas por
estos avances en la medicina, destaca la oportunidad que le permite a los especialistas
cardiovasculares realizar diagnosticos de manera mas eficiente y eficaz. Por ejemplo, la TA
y el BD, permiten almacenar y procesar datos a nivel informético, en este caso ECG, asi
los cardiélogos pueden observar, dar diagnoésticos e iniciar tratamientos oportunos sobre las
patologias de sus pacientes, como arritmias cardiacas, cardiopatia isquémica, entre otras. Lo
anterior, se da accediendo desde un computador o dispositivo moévil, que a través de una red
local o inalambrica, se conecte a la base de datos que contenga los registros ECG obtenidos

de los pacientes [].



La técnica de diagnostico de enfermedades cardiovasculares mas utilizada es el ECG, que es
un registro eléctrico de la actividad del corazon. El ECG se compone de diferentes ondas que
representan cada una de las fases de los latidos del corazoén, entre ellas se encuentra, onda
P que representa la contraccién auricular, complejo QRS que es la componente de mayor
energia y representa la contraccién ventricular. Finalmente, la onda T y U que representan
la fase inicial y final de relajacién ventricular. Diferentes métodos se han desarrollado para
la deteccidon y clasificacion de cardiopatias por medio del anélisis de senales ECG y el uso
de herramientas de inteligencia artificial [0]. Dentro del concepto de inteligencia artificial, se
encuentran las herramientas de machine learning, las cual se basa en algoritmos bioinspirados,
tales como, redes neuronales cerebrales, algoritmo genético, enjambre de abejas, entre otros.
Estos sistemas son entrenados por épocas en el cual las entradas o predictores son presentadas
al algoritmo varias veces hasta que este alcanza su convergencia aprendiendo un modelo que
se ajusta al comportamiento del fenémeno que se describe. Para mejorar el desempeno de
los métodos de machine learning es necesario una etapa que contemple la extraccién de
caracteristicas de las senales de entrada. La extracciéon de caracteristicas permite extraer
informacion relevante del evento que se quiere detectar, es importante que las caracteristicas
seleccionadas sean dicientes y no redundantes. Para evitar la redundancia es posible emplear
algoritmos que permitan la reduccién de dimensionalidad de los datos de entrada por medio
de los valores propios del mismo |7]. La metodologia de este trabajo contempla 3 etapas: pre-
procesamiento, extraccion de caracteristicas e inteligencia artificial para la toma de decisiones.
En la primera etapa un filtro pasa alta con frecuencia de corte de 1Hz es implementado
para eliminar ruido de baja frecuencia. Para la extracciéon de caracteristicas se hace uso
del algoritmo de Pan Tompkins %], en orden de detectar los complejos QRS. A partir de
la deteccién de los complejos QRS la variabilidad de la frecuencia cardiaca es estimada
y cuantificada en base a diversas medidas de dispersion, tales como, desviaciéon estandar,
rango intercuartil, rango, media y media de la desviacién absoluta. Para completar el set de
caracteristicas, caracteristicas espectrales asociadas a la transformada de Fourier (TF), tales
como, densidad espectral de potencia y la frecuencia fundamental fueron extraidas, asi como
los coeficientes del tercer nivel de descomposicién wavelet con la wavelet madre db2. Los
resultados arrojan niveles de exactitud en el rango de 95% - 100 % distinguiendo pacientes

con arritmias auriculares FA, alteo auricular (AFL) y ritmo sinusal normal.



1.1. Objetivo general

e Detectar de forma automatica arritmias auriculares en registros electrocardiograficos de

pacientes mediante la extracciéon de caracteristicas y métodos de inteligencia artificial.

1.2. Objetivos especificos

e Definir las técnicas para el pre-procesamiento de la senal de ECG, es decir, filtrado y

acondicionamiento.

e Implementar anélisis espectral y medidas estadisticas para la extraccién de caracteristicas

de los registros ECG.

e Contrastar el desempeno de las técnicas de extraccion de caracteristicas usando modelos de

machine learning.

1.3. Antecedentes y estado del arte

El ECG, permite observar la electrofisiologia del corazén, mostrando distintas caracteristicas
funcionales del mismo, estas caracteristicas permiten el diagnéstico y deteccion de diferentes
patologias asociadas al corazén, entre ellas, las arritmias cardiacas. De acuerdo con lo anterior
las caracteristicas de las senales electrocardiograficas son extraidas en orden de encontrar

relaciones entre las mismas con eventos de interés que desean ser detectados [].

En un proyecto realizado por Cristian Vidal Silva y Leopoldo Pavesi Farriol, denominado
“desarrollo de un sistema de adquisicion y tratamiento de senales electrocardiograficas”[10], se
llev6 a cabo la construcciéon de un electrocardidgrafo digital de bajo costo y la implementaciéon
de algoritmos para medir los parametros relevantes al diagnéstico final. El sistema consta de
las siguientes etapas: etapa de adquisicién de biopotenciales cardiacos, etapa de amplificacion,
etapa de filtrado y la etapa de adecuacion de datos. Logrando tener como resultado una buena
calidad de producto, teniendo en cuenta el bajo costo de los componentes, demostrando que
el sistema de adquisiciéon de datos puede ser utilizado para la préactica. De igual forma, el
proyecto denominado “extraccion del ECG fetal (FECG) en electrocardiografia no invasiva
por medio de senal de referencia”|! 1], desarrollado en la Universidad Julio Garavito Bogoté,

Colombia por Ana Vivian Calderén Echeverria, donde se disen6é un algoritmo para la



extraccion de la FECG y de la frecuencia cardiaca fetal a partir de electrocardiografia no
invasiva. La base de datos utilizada es Physionet donde extrajeron registros que contenian
cuatro canales abdominales, a los cuales se le aplicaron técnicas de procesamiento. Este
procedimiento se basa en el uso de filtro butterworth de orden cuatro, filtro lineal Wiener,
analisis de componentes independiente y deteccion de complejo QRS por medio del algoritmo
de Pan-Tompkins. Los resultados arrojan un 74 % de efectividad para una base de datos de

69 registros aplicables, considerando una aceptaciéon del 5% de error en la medida.

La tesis de pregrado “procesamiento del complejo QRS caracteristico del electrocardiograma
(ECG)” |12], desarrollada en la universidad de Malaga, por Nissrin Amrani El Yaakoubi, donde
se realiza una evaluacion del algoritmo de Pan - Tompkins que comprende dos finalidades,
verificar el correcto funcionamiento de este explicando cada una de las fases que lo compone y
analizar los resultados de la evaluaciéon en busca de fragmentos de cdédigo mejorables en seniales
ECG. De esta forma, se pueda comprender las fases del algoritmo y los errores que este puede
presentar y las mejoras propuestas en el cdédigo del algoritmo. Este estudio encontré que
cuanto mas parametrizados estén los procesos, mayor es la estabilidad funcional en diferentes

tipos de senales ECG.

Muchas investigaciones se interesan por la clasificacion de las anomalias cardiacas mediante
el uso de patrones de la sefial ECG. El registro ECG refleja la actividad eléctrica del corazon,
cualquier cambio que se produzca en los patrones de la forma de onda del ECG en un
tiempo prolongado puede indicar un sintoma asociado a patologias en el funcionamiento del
corazén. En el analisis de la senal ECG con algoritmos precisos puede ayudar a diagnosticar
los trastornos en una fase temprana. También, se puede inferir de la investigacion titulada
“Reduccion del ruido en senales electrocardiograficas mediante la Transformada Wavelet”[13],
qué existen diferentes métodos para la reduccién de ruido en seniales ECG a través de la
transformada de wavelet (WT), debido a que esta funciona por medio de banco de filtros.
Se da uso de las diferentes wavelets madre y niveles de descomposicién dependiendo del caso
en estudio. Por tltimo, es importante mencionar la utilidad de la WT para la reducciéon
de la variaciéon de la linea base, lo cual se implementé en el presente trabajo como uno de
los pasos previos para posteriormente extraer componentes espectrales del complejo QRS y
clasificarlos para la deteccion de arritmias. En el estudio de Montes V et al.|1 | se presenta una

investigacion en la cual se utiliz6 la WT, analisis no lineal y mediciones de diagnéstico, para



extraer caracteristicas de sefiales ECG con cardiopatia isquémica y normales. Posteriormente,
se compard el porcentaje de error entre las técnicas de extraccion empleadas con el fin de
evaluarlas a través de analisis discriminante lineal y maquinas de soporte vectorial (SVM).
Finalmente, se obtiene mediante el analisis discriminante lineal que, las caracteristicas més
efectivas son extraidas a través de anélisis no lineal de componentes principales sobre un latido
cardiaco. El error de clasificacion fue de un 0,22 %, el cual es menor en comparacion con la
WT, 6,78 %, y las mediciones de diagnostico en un 24,22 %. También se observa que, con las
maquinas de soporte vectorial, el resultado para WT tiene una precision de hasta 0,1 %, para
el de diagnéstico 5,11 % y 0,12 % para el analisis no lineal. Sin embargo, se concluyo que la
WT es la mas apropiada para el proceso de extraccion de caracteristicas de la funcionalidad

cardiaca debido a que elimina el ruido con mayor efectividad.

La tesis de pregrado “Clasificaciéon de arritmias cardiacas empleando la transformada wavelet
y redes neuronales” [15], desarrollada en la Universidad tecnologica de Bolivar , por Harold
Blanco Ortega, desarrollé un sistema de identificaciéon de patologias del corazén, para lo
que se ejecutd un algoritmo basado en la transformada wavelet continua. Lo anterior, es de
utilidad al extraer las diferentes caracteristicas de la senial ECG, obteniendo los componentes
en frecuencia de la senial, evitando asi eliminar algunos que pueden ser de vital importancia
para el estudio de la misma. Para finalizar, se plantea el uso de un clasificador, el cual trata

de redes neuronales, como estrategia para la etapa de clasificaciéon de arritmias.

En el trabajo desarrollado en el 2007, en la Universidad Tecnologico de Pereira, por Wilmer
h. Rojas, Jhon f. Herrera, entre otros, titulado “Analisis y supervision de la sefial cardiaca
con transmision inalambrica de datos”[10], se describe el diseno y la implementacion de
un prototipo de transmisién via RF, para el analisis y supervision de la senal cardiaca.
Dicho prototipo se basa de un electrocardidgrafo portatil con transmisién inalambrica y
una herramienta computacional para la visualizacién y andlisis de la senal obtenida de
las derivaciones DI, DII y DIII, utilizando el método wavelets para eliminar componentes
ajenas a la senal electrocardiografica y métodos basados en derivadas para extraer las
caracteristicas propias de cada onda cardiaca que son introducidas a una SVM, para su

posterior reconocimiento.

En “Técnicas de extraccion de caracteristicas de sefiales biomédicas” [17], proyecto de

investigacion desarrollado en 2007, por Angela Cabarcas Barboza y Tania Guerrero Castilla,



donde se realiza una revision de las técnicas de extraccion que pueda ser aplicada a las distintas
sefiales biomédicas, dentro de las cuales se destacan los métodos clasicos basados en la TF y

los métodos modernos como lo son la WT y las Redes Neuronales.

La investigacion realizada por Anas, E et al.| 18], propone un algoritmo de deteccion secuencial
para clasificar patologias cardiacas graves, de otras arritmias. Como resultado se detecta
correctamente las senales de taquicardia ventricular (VT) y fibrilacion ventricular (VF) de
otras arritmias, la precision que se obtuvo fue de 99,32 %. También, se observa que algunas
senales son muy dificiles de clasificar incluso por cardiélogos. Por lo tanto, la precisiéon de la
técnica aplicada en la investigaciéon presenta fallos ligeros debido a estos episodios confusos.
En el trabajo “Analisis de senal del impulso cardiaco para el mejoramiento del diagnéstico de
patologias del corazon” [19], desarrollado en 2011 , establece el analisis y comparaciéon sobre
varias técnicas para el analisis de senales cardiacas, donde se utiliza WT, dicho programa
permite identificar la magnitud del QRS, lo cual ayuda en el diagnostico de hipertrofia
ventricular derecha e izquierda, y la duraciéon del QT, cuya importancia radica en que su

prolongaciéon, puede predisponer a los pacientes a presentar taquicardia ventricular.

Por otro lado, Aya F. Khalaf [20], emplean la sefial ECG para clasificar cinco tipos de latidos,
entre los que se encuentran el normal, la contraccién ventricular prematura, la contracciéon
auricular prematura, el bloqueo de rama izquierda (LBBB) y el bloqueo de rama derecha
(RBBB). Para ello, utilizaron un algoritmo basado en la transformacion estadistica no lineal
de los datos para investigar las caracteristicas ocultas de la senal. En su investigacion, se
emple6 SVM para clasificar los latidos del corazén. Se obtuvo una tasa de precision del

98, 60 %.

Se realiz6 una investigacion por parte del ingeniero Fernando Riveros Sanabria|?1], en la cual
se construy6 una base de datos con registros ECG de diferentes pacientes con cardiopatias y
enfermedad de Chagas, pertenecientes al departamento del Meta en Colombia. Ademas, se
elabor6 un algoritmo que permiti6é detectar las caracteristicas ECG de las muestras tomadas,
a través de la funciéon Symlets 7 de la W'T con 11 niveles de descomposicién, la igualacion a
cero los coeficientes de los niveles pertinentes y finalmente se reconstruyo la sefial, permitiendo
de esta forma el filtrado y la deteccién de caracteristicas. Asi pues, se obtuvo un programa
que permite detectar caracteristicas ECG de arritmias cardiacas, registros ECG normales y

pacientes con enfermedad de Chagas con una precision mayor a 98 %.



El trabajo titulado “An Approach for ECG Feature Extraction using Daubechies 4 (DB4)
Wavelet” |22], presenta el uso de la transformada de wavelet de forma similar al trabajo
anterior, ya que se implementa la familia Daubechies 4 para desarrollar un algoritmo que
permite extraer caracteristicas de sefiales ECG de la base de datos MIT-BIH y asi contribuir al
desarrollo de mejores herramientas de diagnéstico de cardiopatias. Principalmente se detectan
los picos R luego de filtrar la senal. También, menciona que a través del uso de ventanas
proporcionales a los valores estandar de los intervalos normales de los picos R, es posible
detectar las ondas T y P, las cuales también son detectadas en el desarrollo del algoritmo.
Como resultado final, se observé que el programa propuesto tiene un desempeno con un error

de desviacién menor del 10 %.

Asimismo, los resultados obtenidos en el trabajo titulado “Transformada wavelet y méaquinas
de soporte vectorial para la identificacion de arritmias” [23], muestran que el porcentaje de
error de validacién es reducido en el proceso de clasificacion de ritmo sinusal normal y 4 tipos
de arritmias elegidas. al emplearse la SVM con funcién ntcleo de base radial en conjunto con
la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA) se observa un buen desempeno de
la WT en la extraccién de caracteristicas. Diferentes wavelets madres han sido usadas cada

una con 6 niveles de descomposicién.

Por otro lado, en la investigacion titulada “Céalculo del umbral para deteccion de la onda R del
complejo cardiaco” [21], realizada el 2014 por el ingeniero J. E. Gonzélez-Barajas, se aplico
un banco de filtros para realizar un analisis de histograma. Para esta investigacién un rango
de frecuencias en especifico es seleccionado en uno de los filtros para formar el histograma.
Por medio de una matriz compuesta por distintos valores de amplitud y la frecuencia de
ocurrencia de los mismos, se derivd dos veces el histograma y dio como resultado un valor de

umbral para la detecciéon de la onda R.

Finalmente, en el documento “Automatic detection of cardiac arrhythmia through ECG signal
analysis: a review” [27], se lleva a cabo un amplio estudio sobre varios detalles ECG y la
detencién de anomalias cardiacas. Ademaés, se propone un algoritmo que encuentra el complejo
QRS basado en el doble criterio de la amplitud y la duraciéon del complejo QRS. El algoritmo
consiste en operaciones computacionales a través de la WT, que permite detectar las complejos

QRS asf como las ondas P y T.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Electrocardiograma

El electrocardiograma (ECG) representa la actividad eléctrica de las células del corazon. El
impulso eléctrico generado en el nodo sinusal, produce la contraccién ritmica del corazén. De
igual manera, esta actividad electromecanica se ocasiona segin un orden preciso y periédico.
Medidas simples y compuestas del ECG se utilizan generalmente para detectar y clasificar
diferentes ritmos cardiacos [20]. El ECG estd compuesto por un conjunto de ondas que

Einthoven denominé P, Q, R, S, T y U de acuerdo con el orden de aparicién en el tiempo.

Se debe tener en cuenta que la onda P se inscribe como resultado de la activacién auricular
y se encuentra precedida por los complejos Q, R y S, los cuales representan la propagacion
de la onda de excitacién a la musculatura de ambos ventriculos y al tabique interventricular.
Terminando el proceso de despolarizacién de toda la masa muscular auricular y ventricular,
acontece una pequena pausa (que luego conoceremos como segmento S-T) y més tarde se
inscribe la onda T que corresponde al inicio de la fase de relajacion ventricular[27]. Ahora
bien, las ondas son las distintas curvaturas que toma un trazo de ECG bien sea hacia arriba o
hacia abajo en base a la proyecciéon de cada una de las derivaciones. Estos, son productos de
los potenciales de accion registrados durante la estimulacion cardiaca vistos desde diferentes

angulos. La figura 2.1.1 muestra un ECG tipico.
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Figura 2.1.1: Senal ECG
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2.2. Sistema eléctrico cardiaco

Es necesario saber que el corazén tiene un sistema de creaciéon y envio de los impulsos
eléctricos, los cuales son denominados senales eléctricas. En primer lugar, estos impulsos
hacen que se contraigan las auriculas (las dos camaras superiores del corazon), con lo cual
la sangre pasa a los ventriculos (las dos camaras inferiores del corazon). Luego, los impulsos
eléctricos hacen que se contraigan los ventriculos, con lo cual la sangre es bombeada hacia
los pulmones y el resto del cuerpo [25]. Ahora bien, las células del nodo sinoauricular de las
camaras superiores (las auriculas) en el musculo cardiaco (el miocardio) de forma esponténea
y periddica cambian su polarizacién, que se extiende progresivamente a todo el misculo
cardiaco. Esta despolarizacion eléctrica periddica y progresiva del miocardio se registra como
pequenas desviaciones potenciales entre dos lugares diferentes del cuerpo humano o con

respecto a un electrodo de referencia. Una senal eléctrica casi periodica [29].

2.3. Procesamiento de senal ECG

Las técnicas utilizadas para el procesamiento de sefiales y las representaciones de tiempo-
frecuencia, que sirven para poder obtener adecuadamente la méxima informacién de un ECG,
tales como la transformada Fourier y transformada de wavelet, son usadas como principio para

el diagnostico automatico de algtun tipo de episédico de arritmias. Estas técnicas consisten en
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extraer caracteristicas en el dominio del tiempo o en el dominio de la frecuencia. Algunas de
estas técnicas comparten similitudes tales como: combinar informaciéon temporal y espectral
en la misma representacion, lo cual es de vital importancia en las senales no estacionarias
como las del ECG, especialmente cuando aparecen patologias irregulares como las arritmias
cardiacas. Las técnicas de deteccion emplean tipicamente parametros obtenidos de la fase de
pre-procesamiento de la sefial para alimentar la entrada de un algoritmo de clasificacion, esto
se traduce en una pérdida de informacién de dicha senal. Esta informaciéon perdida puede
ser clave para discriminar adecuadamente entre distintas patologias cardiacas. Por lo tanto,
el desarrollo e implementaciéon de un algoritmo que permita discriminar con mayor precisiéon

entre las diversas condiciones cardiacas es fundamental |30)].

2.3.1. Pre-procesamiento

La etapa de pre-procesamiento comienza con la aplicaciéon de filtros clésicos con el objetivo
de eliminar fuentes de ruidos indeseadas, tales como, linea de potencia, contracciones
involuntarias musculares, ruido térmico, entre otros artefactos. Para eliminar estas
componentes presentes en las senales ECG, se emplean diferentes tipos de filtrados, entre
ellos, el filtro notch para eliminar linea base de potencia, filtro de respuesta al impulso finita
(FIR) para remover componente de baja frecuencia por debajo de 3Hz y alta frecuencia
por encima de 100Hz. Finalmente, los filtros adaptativos son usados para remover ruido
estacionario, entre ellos el filtro Wiener y el filtro de Kalman producen una respuesta
efectiva sin distorsionar la senal. Por otro lado, permite la supresién de ruido aplicando una
descomposiciéon tiempo-frecuencia. Luego de la descomposicion la senial es reconstruida con
sus componentes libres de ruido. Para garantizar el rendimiento de la transformada Wavelet
se debe tener en cuenta aspectos como, eleccién de la funcion base, calculo de coeficientes para

determinar aquellos que representan ruido, asi como los niveles de descomposicién apropiados

[41]-

2.3.2. Algoritmo de Pan-tompkin

El algoritmo de deteccién de Pan-Tompkins es el método mas robusto y confiable para la
deteccién de complejos QRS, capaz de detectar los QRS en condiciones de mucho ruido o de
senial muy alterada por causas fisioldgicas. Involucra una serie de filtros y operadores de tipo

paso bajo, paso alto, derivador, elevacién al cuadrado, integrador, umbralizaciéon adaptiva y
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reglas de decision [%]. Las etapas del algoritmo se distribuyen de la siguiente manera:

Filtro paso banda: la sefial ECG donde se pretende detectar los complejos QRS debe ser
filtrada para obtener la banda donde se pueden encontrar los QRS y eliminar otro tipo de
senales que interfieran. Primero se realiza un filtro paso bajo que elimina el ruido de alta

frecuencia y después un filtro paso alto que elimina las ondas P y T [32].

Derivaciéon: la senal filtrada, se deriva para detectar las pendientes pronunciadas

caracteristicas de los laterales de la forma de onda del complejo QRS [33].

Elevacion al cuadrado: se eleva la senal ECG al cuadrado, lo que genera una senal positiva
intensificando las altas frecuencias y atenuando las bajas, lo que distancia los complejos QRS

de las ondas T de alta frecuencia [31].

Integracion: la senal debe ser integrada mediante una ventana moévil. Es muy importante que
el ancho de la ventana de integracion sea aproximadamente igual al ancho del complejo QRS,
ya que si la ventana se queda muy pequena o grande la deteccién no es 6ptima. El valor de

ancho de la ventana debe ser ajustado experimentalmente para cada ECG [35].

Reglas de decisiéon: si en la senal integrada se detecta un cambio de positivo a negativo, se
determina un pico de energia. Luego, el algoritmo, usando umbrales adaptativos determinara
si este pico de energia corresponde verdaderamente a un complejo QRS o debe ser considerado
ruido. Los umbrales adaptativos o estimadores calculan durante el proceso de deteccién los
valores promedios asociados a la amplitud de los picos del complejo QRS y del nivel de
ruido. En funcién de estos dos valores, que se van actualizando con cada nueva deteccion, el
algoritmo decide si un pico es ruido o es un QRS. Ademas, el algoritmo dispone de un sistema
de busqueda hacia atras (en inglés, searchback) que permite la busqueda hacia atras de un
pico R cuando no ha sido detectado durante un cierto periodo de tiempo después del pico R

anterior [30].

2.3.3. Analisis espectral

El analisis espectral es usado para determinar componentes presentes en una senial que no son
perceptibles en el dominio del tiempo, es decir permite separar las diferentes componentes
espectrales que conforman una senal para posteriormente poder analizarla en el dominio de

la frecuencia [37]. Dentro de las técnicas usadas para analizar el espectro de una senal, se
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encuentran las transformada de fourier(FT) y la transformada de wavelet(TW), entre otras

[35]-

2.3.4. Transformada de Fourier

Esta herramienta matematica permite la transformacion de seniales del dominio del tiempo a
la frecuencia y viceversa, lo cual hace que tenga diversas aplicaciones en ingenieria y fisica.
Por ejemplo, permite analizar una senal en el dominio de la frecuencia para filtrar ruido
o frecuencias indeseadas, como ocurre con las senales de audio o radiofrecuencias para las
telecomunicaciones, es decir, calcula la contribucién de cada valor de frecuencia a la formacién
de una senal continua. El concepto de esta transformada fue introducido por primera vez
gracias a Joseph B. Fourier en 1811, todo esto a partir de las series de Fourier, en las cuales una
funciéon periodica se descompone en una suma de funciones trigonométricas|39]. La ecuacion

que describe la TF es:

Plw) = /  f@)e i dy (2.3.1)

o0

Donde se observa la integral que va desde —oo hasta oo de un producto entre e ™'@%, que es
una senal periodica y f(z) que es una senal de variable independiente continua [10]. Ademas,

es importante tener en cuenta que i = /—1 y €% = cos(wx) + isin(wz)[!]]

2.3.5. Transformada Discreta de Fourier

Hace referencia al analisis de seniales finitas y de tiempo discreto, utilizando la Transformada

de Fourier[12]. Se define de la siguiente manera:
N—1 ‘
X(k) =Y a(n)e2mikn/N (2.3.2)
n=0

De acuerdo a la ecuacién, para cada k existen valores de 0 hasta NV — 1. Ademés, cada
componente espectral X (k) en los que se descompone una forma de onda z(n) con N muestras,
puede hallarse calculando su dngulo de fase y amplitud, sumando los productos entre cada

una de las muestras y la funcion sinusoidal compleja [12].
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2.3.6. Transformada Rapida de Fourier

La transformada rapida de Fourier (FFT) es un algoritmo que permite calcular de manera
rapida la Transformada Discreta de Fourier(DFT), eliminando gran parte de los calculos
iterativos que se hacen para la DFT. Fue introducida por J.W.Cooley y J.W Tukey en 1965,
cuando abordaron por primera vez la implementaciéon de un algoritmo para calcular series

complejas [13].

La DFT que se desea calcular se divide en dos DFT menores a través de la FFT, teniendo
en cuenta la paridad de los términos. A partir de la ecuaciéon fundamental de la DFT 2.3.2,
se aplica FFT y se obtiene una suma de dos DFT de N/2 [11]. El resultado se observa en la

siguiente ecuacion:

N/2—1 N/2—1
X(k)= > @) (Wyp)™ + Wy Y x(2r +1)(Wyp2)™ (2.3.3)
r=0 r=0
—j2m —j2m
Para r existen valores desde 0 hasta % -1y WJ% =e N2 =elN/2,

2.3.7. Transformada de wavelet

La TW es usada para el anélisis de senales no estacionarias y de répida transitoriedad,
asimismo, permite una representacion de la senal en tiempo-frecuencia. La TW es usada,
ademas para conocer el instante de tiempo asociado a cada contenido de frecuencia lo que le

proporciona una ventaja frente la transformada de Fourier.

2.3.8. Transformada de wavelet continua

La transformada wavelet (CWT) permite la representacion de seniales en base a funciones
bases seleccionadas de una familia de onduletas teniendo en cuenta la aplicacién que se le
quiere dar. La CWT usa un coeficiente de escala y de desplazamiento que permiten en anélisis
de resolucién, esto es, mirar el contenido de frecuencia asociado a cada instante de tiempo.
Con base a lo anterior, el rendimiento del método dependera de la seleccion de la funcion
madre y de los factores de escala y desplazamiento que estaran intimamente relacionados con

la naturaleza del problema. La CWT se calcula como sigue:
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CWT = \}a /w(:c a_ b)s(m)dw; a,beR # 0 (2.3.4)

En donde a es el factor de escala y b el de desplazamiento y S(z) es la funcién a analizar

2.3.9. Transformada discreta de wavelet

La transformada discreta de wavelet (DWT) descompone una senal en varias escalas que
representan diferentes bandas de frecuencia, filtros pasa altas y pasa bajas son usados bajos
para la estimacién de los coeficientes de detalle y aproximacién respectivamente. La ecuacién
2.3.5 representa la DWT con una funcion base (t) y factor de escalado ¢(t), el primer
apartado corresponde a los coeficientes de detalle, mientras que el segundo los coeficientes de
detalle. Finalmente la senal queda representada como la sumatoria de todos los componentes

de la descomposicion lo que permite la reconstruccion |15, 16].

F@&) =" ciko(t)+Y > dj k(1) (2.3.5)
ko ko J

2.4. Medidas de dispersiéon

Las medidas de dispersion estadistica permiten observar que tanta variacién presenta una
variable respecto a la tendencia de los datos definidos. La tendencia central de los datos
es estimada principalmente por medidas como, mediana, media y moda. De esta forma las

variables de estudio son caracterizadas en base a su rango de dispersion |17].

Dentro de las medidas de dispersiéon se encuentra, rango, rango intercuartil, desviacién

estandar, varianza y media de la desviaciéon absoluta, entre otras.

2.4.1. Rango

Esta medida representa la diferencia que hay entre un valor maximo y minimo de una muestra

estadistica. Se define como:

R = Xmax — Xmin
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(2.4.1)

Donde R es el rango, X la variable, Xmin el valor minimo de la muestra y Xmax el valor

méaximo de la muestra.

2.4.2. Rango intercuartil

Representa la diferencia entre el tercer y primer cuartil de un conjunto de datos, de esta
manera divide la distribucién de datos en cuatro partes iguales. Se define de la siguiente

manera:

IQR = Q3 — (2.4.2)
Donde IQR es el rango intercruatil, Q3 es el tercer cuartil y Q)1 el primer cuartil.

2.4.3. Desviacion estandar

Hace referencia al valor medio de las desviaciones o valores alejados de la media, de un

conjunto de datos. Su formula es la siguiente:

o =1/ w (2.4.3)

Donde x es la variable, z; es cada valor de la variable segtiin el conjunto de datos dispersos,

X es la media de la variable y n el ntimero de observaciones.

2.4.4. Varianza

Esta medida de dispersiéon, representa la variaciéon de un conjunto de datos respecto a la
media, matematicamente se presenta como la desviacion esténdar elevada al cuadrado. Su

formula es la siguiente:

o= 2 (2.4.4)



Donde z es la variable, z; es cada valor que toma la variable segiin el conjunto de datos, X

es la media de la variable y n el niimero de observaciones.

2.4.5. Media de la desviacién absoluta

Representa la deviacion promedio del conjunto de datos, es decir la distancia entre cada
valor y el promedio. Nos permite conocer que tan dispersos estan los valores en la muestra o

poblacion. Se define matematicamente de la siguiente manera:

S0 o — X\ fi

n

MAD = (2.4.5)

Donde g son las clases de distribucién de frecuencia o niimero intervalos, X; es marca de clase

de cada intervalo, f; nimero de observaciones clasificadas en cada clase.

2.5. Meétodos de inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA), busca estudiar y analizar el comportamiento humano en los
ambitos de la comprension, percepcion, resolucion de problemas y de la toma de decisiones con
el fin de poder reproducirlos con la ayuda de un computador. De esta manera, las aplicaciones
de la TA se sittian principalmente en la simulacion de actividades intelectuales del hombre.
Es decir, imitar por medio de maquinas digitales, tantas actividades mentales de toma de

decisiones como sea posible [15].

De igual manera, la IA es una disciplina académica directamente relacionada con la “teoria
de la computacion”, la cual tiene como principal objetivo emular algunas de las facultades
intelectuales humanas en los sistemas artificiales. Ahora bien, para la implementacion de
un sistema de IA, normalmente se requiere la utilizacién de herramientas de diferentes
campos para extraer caracteristicas, tales como calculo numérico, estadistica, informética,
procesado de seniales, neurociencia, entre otras. Sin embargo, pese a que la TA se considera
una rama estricta de la informatica teorica, es una disciplina en la que participan diferentes
profesionales, de manera activa, tales como cientificos, técnicos, mateméticos, entre otros
[19, 50]. Particularmente, la TA supone un importante esfuerzo por emular el proceso de
toma de decisiones inteligentes de los seres humanos en términos de procesos de informacion.

Asimismo, se trata de un area extraordinariamente vital que experimenta un crecimiento
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acelerado abarcando otras areas lo que la hace una herramienta multidisciplinaria.

2.5.1. Machine learning

Los algoritmos de aprendizaje automético permiten aprender un modelo a partir de los datos y
utilizarlo para resolver tareas practicas de la mineria de datos, la cual es utilizada para extraer
informacion a partir de bases de datos, generando patrones nuevos, ttiles y comprensibles que
son usados como predictores. El objetivo es encontrar patrones fuertes, aquellos que pueden

hacer predicciones con alto grado de exactitud en diferentes campos de la vida cotidiana [51].

Asimismo, se trata de una disciplina cientifica del ambito de la IA que crea sistemas que
aprendan automaticamente. Con aprender, dentro de este contexto, se hace referencia a

algoritmos que automaticen sistemas complejos en una densidad datos [52].

Deep learning, o modelos de aprendizaje profundo, es la parte del aprendizaje automético
que, por medio de algoritmos de alto nivel, imita la red neuronal del cerebro humano, se
componen de muchos modelos lineales simples (nodos) dispuestos en serie (cada serie se
denomina capas), que procesan la informacion dada en multiples etapas sucesivas para asi
tener en cuenta interacciones complejas entre los datos observados, La principal aplicaciéon de
los algoritmos de Deep Learning son las tareas de clasificacién, en especial, reconocimiento

de imagenes [53].

2.5.2. Big data

Es una referencia a aquellos sistemas de informacién que manejan conjuntos de datos de
gran volumen, de alta velocidad, de veracidad, de valor y de gran variedad de recursos, que
demandan formas rentables e innovadoras de procesamiento de la informacién para mejorar la
comprension y la toma de decisiones [5]. Asimismo, los “datos masivos”, tienen la capacidad
de aprovechar la informacién de los usuarios a nivel mundial de forma novedosa por medio
de los servicios de la nube, con el fin de obtener percepciones ttiles que resulten significativas

en lo que se esté necesitando en los diferentes campos del conocimiento [55].

Por otro lado, el big data puede ser utilizado para las empresas y organizaciones que buscan
obtener la mayor cantidad de informacién para obtener alguna ventaja sobre la competencia.
Por lo anterior, los datos reflejados dentro del big data deben manejarse con precisiéon en

cuanto a su analisis. Asimismo, dentro del uso biomédico, se tienen en cuenta los métodos y
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las ventajas de los macrodatos y su funcionabilidad dentro de la extracciéon de caracteristicas

El big data esta siendo aplicado actualmente en el almacenamiento de gran cantidad de
registros médicos electronicos, como imagenes diagnosticas, electrocardiogramas (ECG),
electroencefalogramas (EEG), electromiogramas (EMG), historias clinicas, entre otros. Esto
no solo permite la creacién de bases de datos masivas sino también la aplicacién de diferentes
métodos de analisis para los datos almacenados. De esta forma, en conjunto con IA es posible
desarrollar nuevas tecnologias para la prevencion, diagnodstico y tratamiento de diferentes
enfermedades [57]. Por ejemplo, un médico especialista, desde una ubicaciéon remota puede
ver los registros clinicos de cualquier paciente a través de dispositivos inteligentes, asi dar un
diagnostico oportuno y realizar los procesos necesarios para el tratamiento del paciente, en el

caso de requerirse [5%, 59].

2.6. Analisis de Componentes Principales

Cuando se tiene una amplia cantidad de datos que pertenecen a una poblacién estadistica en
estudio, es necesario aplicar métodos que permitan la reducciéon de valores redundantes en el
conjunto de datos, para esto se utiliza el analisis de componentes principales (en inglés PCA),
ya que permite representar un conjunto de datos correlacionados a través de nuevas variables
con menor correlacién. También, es necesario tener en cuenta que entre mayor varianza exista
entre el conjunto de datos, mayor informacion se tiene, por el contrario, si la varianza es baja

quiere decir que existen muchas variables redundantes o con valores similares [(0)].

Entre a los conceptos matemaéticos implementados en PCA se encuentran principalmente,
eigenvectors y eigenvalues.

2.6.1. Eigenvectors

Hace referencia a los vectores de una matriz, los cuales al multiplicarlos por la misma se

obtiene un vector resultante que puede ser el mismo vector o un multiplo entero del vector

original[61]. La operacion es similar a la siguiente:
2 3 3 12 3
X = = 4x
21 2 8 2
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2.6.2. Eigenvalues

Del producto entre una matriz y sus eigenvectors se obtiene el mismo vector multiplicado
por un numero, el cual tiene un valor que se conoce como eigenvalue. Al utilizar PCA cada
eigenvector representa una componente y el orden jerarquico para organizar cada componente

se determina por cada eigenvalue [01].

2.6.3. Calculo de las componentes principales

Este calculo se hace a partir de un conjunto de variables que van de X7 hasta X,,, donde p es
la dimensién del espacio muestral, asi se pretende hallar un conjunto de datos que va de Z;
hasta Z,, con menor correlaciéon y ordenado de mayor a menor en cuanto a la varianza de cada
uno de los datos [62]. Cada componente Z; del nuevo conjunto de datos es una combinacion
lineal normalizada del conjunto de datos original[(1]. Por tanto, para la primera componente

del nuevo conjunto de datos, se tiene que:

Zy = o1 X1 + ¢ Xo + ... + Pp1 X, (2.6.1)

Cada ¢p1 se conoce como loading. El conjunto de loadings permite conocer el tipo de

informacion recogida por cada componente principal.

Ademas, ya que cada componente del nuevo conjunto de datos es una combinacién lineal

normalizada, se tiene que:

p
> oh=1 (2.6.2)
j=1
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Capitulo 3

Metodologia

Las siguientes etapas y actividades han sido definidas para la ejecucién del proyecto:
Fase 1: Definicién de las especificaciones generales del sistema.

Definicion de los requisitos y especificaciones del sistema. Con base en la descripcion del
problema y el estado de la técnica, se determina el requisito general para el sistema de

deteccion automética de pacientes con arritmias auriculares.
Fase 2: Desarrollo del sistema.

e Base de datos Los registros ECG son obtenidos de bases de datos con AF, AFL y ritmo
sinusal normal. Las sefiales son muestreadas a una frecuencia de muestreo de 1 KHz con 12
canales de derivacién. Las sefiales de arritmia auricular corresponden a un estudio llevado en
Espana por un investigador local en el hospital universitario de Valencia, mientras que las

seniales de rimo sinusal normal han sido tomadas de la coleccién PTB de physionet.

e Deteccion de los complejos QRS Diferentes técnicas de deteccidon de complejos QRS serédn
evaluadas basadas en el analisis de la forma de onda y herramientas estadisticas en el dominio
del tiempo y la frecuencia. Seréd elegida la que presente el mejor rendimiento detectando

complejos QRS tanto en las sefiales de ritmo sinusal normal como las de arritmia.
e Medidas de dispersiéon para cuantificar la variabilidad de la frecuencia cardiaca

Diferentes medidas de dispersién serédn usadas una vez que sea calculada la distancia entre

los intervalos R-R, las medidas de dispersion deben resaltar la diferencia que existe entre
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la variabilidad de la frecuencia cardiaca para sefiales con arritmia auricular y senales de
ritmo sinusal normal. Seran elegidas las medidas de dispersiéon que describan mejor el
comportamiento anterior, esto es, que muestren una alta dispersiéon para las senales con

arritmia auricular y una més baja para las senales de ritmo sinusal normal.
e Caracteristicas espectrales

Una vez seleccionadas las medidas de dispersion, se eligen caracteristicas espectrales que
permitan resaltar la diferencia que existe en cuanto al espectro de las sefiales de ritmo sinusal
normal y arritmia cardiaca. Basados en la literatura son seleccionadas la densidad espectral
de potencia, pues se sabe que las seniales con arritmia cardiaca tienen mas armoénicos que
las senales de rimo sinusal normal, ademas se selecciona la frecuencia fundamental ya que
se sabe que en rimo sinusal normal la frecuencia fundamental se encuentra siempre en el
componente relacionado con los complejos QRS y este tiende a ser constante, mientras que en
las senales con arritmia auricular esta frecuencia fundamental puede estar desplazada y no ser
tan dominante. Ademas, se anaden los coeficientes wavelet con tres niveles de descomposiciéon
usando la wavelet madre db2, con el fin de resaltar la diferencia que existe en la actividad

ventricular de cada clase.
e Aplicacion de las herramientas de inteligencia artificial

Seran probados todos los métodos de machine learning de los que dispone el toolbox
de inteligencia artificial del lenguaje MATLAB, para mirar el rendimiento de algunas

caracteristicas los experimentos seran llevados a cabo en el siguiente orden:

1. Se entrenan y prueban los clasificadores tnicamente con las medidas de dispersion, la
densidad espectral de potencia y la frecuencia fundamental. 2. Se entrenan y prueban los
clasificadores tnicamente con las medidas de dispersion, y los coeficientes wavelet. 3. Se
entrenan y prueban los clasificadores con todas las medidas. 4. Se entrenan y prueban los
clasificadores usando las primeras 5 caracteristicas que arroja el analisis de componentes

principales.

A continuacion, se presenta graficamente la estructura del software a desarrollar:
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Figura 3.0.1: Diagrama de bloques para el desarrollo del software.

3.1. Pre-procesamiento

Inicialmente, se cred6 una matriz con todas las senales de fibrilacién auricular y ritmo sinusal
normal. Para poder analizar cada muestra de las bases de datos mencionadas anteriormente,
a través de las técnicas adecuadas, es necesario en primer lugar filtrar el ruido existente en
cada una de ellas. En este caso, se aplicé un filtro butterworth de orden 3 y frecuencia de corte
de 1H z, utilizando el toolbox para procesamiento de senales en MATLAB (Signal Processing

Toolbox). De esta forma, se logré corregir la linea base y eliminar el ruido generado por la
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actividad muscular.

3.2. Deteccion de complejos QRS usando el algoritmo de pan

tompkins

Para la deteccion de los complejos QRS de cada senal se utilizo el algoritmo de Pan-Tompkins.
Inicialmente un filtro derivativo es aplicado a la senal para la resaltar los complejos QRS y
eliminar componentes de baja frecuencia asociados a las ondas P y T. Posteriormente, un
filtro de cuadratura es aplicado a la sefial para amplificar las grandes diferencias resultante
de los complejos QRS, asi como, suprimir componentes remanentes relacionados a las ondas
P y T eliminadas en la etapa anterior. Después de aplicar el filtro de cuadratura, la operacién
de integracion es llevada a cabo usando una ventana maévil con el objetivo de alisar la senal
cuando varios picos se encuentran presentes en un mismo latido. Por altimo, esta la etapa de

Regla de Decision, la cual a su vez se divide en diferentes etapas.

3.2.1. Regla de Decision

En esta parte del algoritmo, las etapas anteriores han producido una forma de onda
aproximadamente en forma de pulso en la salida de la etapa de integracion. La determinacion
de si este pulso corresponde a un complejo QRS se realiza con una operacion de umbral

adaptativo y otras reglas de decisién, las cuales son las siguientes:

3.2.2. Marca Fiducial

En esta etapa, la forma de onda se procesa primero para producir un conjunto de muestras
unitarias ponderadas en la ubicacién de los méaximos de la senial después de aplicar la etapa
de integracién. Esto se hace para localizar el complejo QRS en un solo instante de tiempo.

La ponderacion w[k]| es el valor maximo.

3.2.3. Umbral

Al analizar la amplitud de la salida de la etapa de integracion, el algoritmo utiliza dos valores
de umbral THRgsrq v THRNoO1sE, adecuadamente inicializados durante una breve fase de

entrenamiento de 2 segundos que se adaptan continuamente a los cambios en la calidad de
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la senial ECG. La primera pasada por y[n] utiliza estos umbrales para clasificar cada muestra

distinta de cero (CURRENTPEAK) como senal o ruido:

Si CURRENTPFEAK > THRgjiq, ese lugar se identifica como un candidato a complejo

QRS y se actualiza el nivel de senal (SIGLgpv):

SIGLpy = 0,125CURRENTPFEAK + 0,87551G gy (3.2.1)

Si THRyorsg < CURRENTPEAK < THRgiq, ese lugar se identifica como un pico de

ruido y se actualiza el nivel de ruido (NOISELgy):

NOISEp gy = 0,125CURRENTPEAK + 0875NOISE gy (3.2.2)

Basandose en las nuevas estimaciones de los niveles de senial y ruido (SIGrpy y NOISELpy,
respectivamente) en ese punto del analisis de la sefial ECG, los umbrales son ajustados de la

siguiente manera:

THRg;c = NOISELEV 4+ 0,25 (3.2.3)

THRyo1sg = 0,5(THRgIG) (3.2.4)

Estos ajustes reducen el umbral gradualmente en los segmentos de senal que se consideran de

menor calidad.

3.2.4. Busqueda de los complejos QRS faltantes

Basado en la anterior etapa de umbralizaciéon, si CURRENTPEAK < THRgjq, se considera
que el pico no es un complejo QRS. Sin embargo, si ha transcurrido un periodo excesivamente
largo sin un pico por encima del umbral, el algoritmo asumira que se ha perdido un QRS y
realizara una busqueda de vuelta. Esto limita el ntimero de falsos negativos. El tiempo minimo
utilizado para desencadenar una busqueda de vuelta es 1, 66 veces el periodo de tiempo entre

picos R actuales (denominado intervalo RR). Este valor tiene un origen fisiologico, debido
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a que el valor del tiempo entre latidos adyacentes no puede cambiar mas rapido que eso.
Se supone que el complejo QRS perdido se produce en la ubicacion del pico mas alto del
intervalo que se encuentra entre THRg;¢ v THRNo1sg- En este algoritmo, se almacenan
dos intervalos RR promedio, el primer intervalo RR se calcula como un promedio de las
ultimas ocho ubicaciones de QRS para adaptarse a los cambios en la frecuencia cardiaca y el
segundo intervalo RR promedio es la media de los intervalos RR mas regulares. El umbral se

reduce si la frecuencia cardiaca no es regular para mejorar la deteccion.

3.2.5. Eliminacién de detecciones miiltiples dentro del periodo refractorio

Es imposible que se produzca un complejo QRS legitimo si se encuentra dentro de los 200
ms siguientes a otro detectado previamente. Esta restriccion es fisiologica debido al periodo
refractario durante el cual la despolarizacién ventricular no puede producirse a pesar de un
estimulo. A medida que se generan los complejos QRS candidatos, el algoritmo elimina estos

eventos fisicamente imposibles, reduciendo asi los falsos positivos.

3.2.6. Discriminaciéon de la onda T

Por dltimo, si un candidato a QRS se produce después del periodo refractario de 200ms
pero dentro de los 360ms del QRS anterior, el algoritmo determinara si se trata acerca de
un auténtico complejo QRS del siguiente latido o de una onda T anormalmente prominente.
Esa decision se toma basado en la pendiente media de la forma de onda en esa posicion.
Una pendiente inferior a la mitad de la del complejo QRS anterior es coherente con el
comportamiento de cambio més lento de una onda T, de lo contrario, se convierte en un
complejo QRS detectado. Esta etapa del algoritmo, también comprueba si el pico que se
produce, cuya latencia es inferior a 360ms, tiene también una latencia inferior a 0, 5xmeangR,

de ser asi, se cuenta como ruido.

En la etapa final, la salida de las ondas R detectadas en la sefial suavizada, se analiza y
se comprueba dos veces gracias a la senal de salida del filtro paso-banda, para mejorar la

detecciéon y encontrar el indice original de las ondas R en la senal de ECG sin procesar.
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3.3. Estimacion de la variabilidad de la frecuencia cardiaca

usando medidas de dispersiéon

A partir de los resultados obtenidos del algoritmo de Pan- Tompkins se obtienen los intervalos
de las posiciones donde se encuentran ubicados los picos R. En base a lo anterior, la
variabilidad de la frecuencia cardiaca es estimada mediante la diferencia de todos los picos R
detectados, generando asi los intervalos RR. Para conocer la variacién entre los intervalos RR
de cada senal, varias medidas de dispersién son estimadas, entre estas: desviacién estandar,
rango, rango intercuartil y desviaciéon de la media absoluta. Esto permitié identificar las
variaciones en frecuencia cardiaca para ritmo sinusal normal y arritmia auricular. Basado en
la literatura se espera obtener mayores valores de dispersion para las senales con arritmias
auriculares debido a la variabilidad de los intervalos RR, asi como valores mas bajo de
dispersién para las seniales de ritmo sinusal normal, ya que en esta condicién los intervalos

RR son constantes.

También, se us6 el analisis espectral para estimar la frecuencia dominante y la densidad
espectral de potencia de cada sefial. Se espera que esta caracteristica permita distinguir entre
las dos clases, ritmo sinusal normal y arritmia, ya que el espectro de las senales con arritmia
presenta mayor cantidad de armoénicos que el espectro de las senales de ritmo sinusal normal,
asi como una frecuencia dominante desplazada para las senales con arritmia debido a la

variabilidad de los complejos QRS.

Finalmente, la descomposicién wavelet es utilizada, usando la wavelet madre daubechies 2
con 3 niveles de descomposicién, para poder apreciar los coeficientes de detalles relacionados
a los complejos QRS. Con base en la variabilidad de la actividad ventricular y la falta de
sincronizaciéon de la actividad auriculo-ventricular en las sefiales de arritmia, se espera una

diferencia entre los coeficientes asociados a cada ritmo que permita distinguir entre las clases.

3.4. Creacion del dataset

En esta etapa se cre6 una matriz para agrupar las caracteristicas. Esta matriz distribuye las
caracteristicas en 8 columnas principales, las cuales se encuentran agrupadas en el siguiente:

medidas de dispersién asociadas a la variabilidad de la frecuencia cardiaca, desviacién estdndar
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(STD), rango intercuartil (RQI), rango (RNG), media (MED), media de la desviacion
absoluta (M AD). Caracteristicas espectrales, densidad espectral de potencia (PSD) vy
frecuencia dominante (fp). Finalmente, la matriz es completada anadiendo los coeficientes

de detalle wavelet (CDW).

Para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, se utiliza el PCA y como resultado
final se obtiene una matriz con los eigenvalores del conjunto de caracteristicas. En orden
de hacer un analisis comparativo de las técnicas, los experimentos son llevados a cabo en
los siguientes escenarios: Toda la matriz de caracteristicas sin (CDW), toda la matriz de
caracteristicas sin (PSD) y (fo), la matriz de caracteristicas unicamente con las medidas
dispersion y de tendencia central, y finalmente usando la matriz de eigenvalores arrojada por

el PCA tomando las primeras 5 valores principales.

3.5. Aplicaciéon de los métodos de inteligencia artificial

Finalmente, se introdujo la matriz de caracteristicas en el aplicativo Classification Learner de
MATLAB, se entrenaron todos los modelos de clasificacion disponibles en la app, para mirar
el rendimiento de los métodos se analiza los resultados arrojados por la app de MATLAB,
estos son, matriz de confusion, grafico de dispersion, diagrama de coordenadas paralelas, entre
otros. Los experimentos fueron realizados con PCA y sin PCA para mirar el desempeno de

cada caracteristica.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Pre-procesamiento

En la etapa de pre-procesamiento, un filtro butterworth paso- alto de orden 3 y frecuencia
de corte de 1Hz es aplicado a cada uno de los 99 ECG obtenidos de las bases de datos,
49 correspondientes a arritmias auriculares y 50 correspondientes a ritmo sinusal normal, se
logra eliminar el ruido generado por la actividad muscular y corregir la linea base en cada
uno de ellos. En la figura 4.1.1, se observa un ECG de arritmia auricular sin ser filtrado y en

la figura 4.1.2 se observa el resultado luego de aplicar el filtro.

ECG de fibrilacién auricular sin aplicar filtro
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Figura 4.1.1: ECG de fibrilacién auricular contenido en el archivo x003.mat, sin correccion
de linea base y con ruido producido por actividad muscular.
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ECG de fibrilacion auricular filtrado
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Figura 4.1.2: ECG de fibrilacién auricular contenido en el archivo x003.mat, luego de aplicar
filtro butterworth.

4.2. Detecciéon de complejos QRS

La deteccién de los complejos QRS es llevada a cabo mediante el algoritmo de Pan- Tompkins,
los resultados obtenidos se observan en la figura 4.2.1, figura 4.2.2 y figura 4.2.3, en las cuales
se destacan los complejos QRS para cada tipo senal, una corresponde a ritmo sinusal normal
y dos de arritmias auriculares. En cada figura los puntos marcados en color rojo son los picos

R de cada complejo QRS detectado.

Deteccion de complejos QRS en ECG de ritmo sinusal normal
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Figura 4.2.1: Deteccién de complejos QRS en ECG de ritmo sinusal normal a través del
algoritmo de Pan-Tompkins.
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Deteccion de complejos QRS en ECG de fibrilacién auricular
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Figura 4.2.2: Deteccidon de complejos QRS en ECG de fibrilacion auricular a través del

algoritmo de Pan-Tompkins.

Deteccion de complejos QRS en ECG con flutter auricular
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Figura 4.2.3: Deteccidon de complejos QRS en ECG de flutter auricular a través del algoritmo

de Pan-Tompkins.

4.3. Extraccion de caracteristicas

De acuerdo a las medidas de dispersion utilizadas para extraer caracteristicas, se observa que
la desviacion estandar, la media de la desviaciéon absoluta, el rango y el rango intercuartil
tienen valores mayores para los intervalos R-R en los ECG de arritmias auriculares, en
contraste con los ECG de ritmo sinusal normal como se observa desde la figura 4.3.1 hasta la

figura 4.3.4. Asimismo, se observa en el eje X de cada figura el niimero de sefiales y en el eje
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Y los valores de cada medida de dispersién para cada una de ellas. También, se clasifican las

senales utilizando el color verde para ritmo sinusal normal y fucsia para arritmias auriculares.

Desviacion estandar Arritmias vs Ritmo sinusal normal
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Figura 4.3.1: Grafico comparativo para la desviacion estandar entre los ECG.

Media de la desviacion absoluta Arritmias vs Ritmo sinusal normal
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Figura 4.3.2: Grafico comparativo para la media de la desviacién absoluta entre los ECG.
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Rango Arritmias vs Ritmo sinusal normal
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Figura 4.3.3: Grafico comparativo para el rango entre los ECG.

Rango intercuartil Arritmias vs Ritmo sinusal normal
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Figura 4.3.4: Grafico comparativo para el rango intercuartil entre los ECG.

Asimismo, se observo que los valores para la mediana no varian demasiado en las senales de
ritmo sinusal normal en contraste con las arritmias auriculares. En la figura 4.4.1 se muestra

la comparacién entre ambas clases de senales.
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Mediana Arritmias vs Ritmo sinusal normal
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Figura 4.3.5: Grafico comparativo para la mediana entre los ECG.

De acuerdo a la grafica de la figura 4.4.1, en el eje X se observa el nimero de senales y en el eje
Y se observan los valores correspondientes a la mediana para cada una de ellas. Asimismo, se
clasifican las senales utilizando el color verde para ritmo sinusal normal y fucsia para arritmias

auriculares.

4.4. Inteligencia artificial

A partir de las caracteristicas extraidas a través de las medidas de dispersion, FFT y DWT,
se obtuvo diferentes resultados en el aplicativo Classification Learner de MATLAB, los cuales
se dividen en cuatro casos, en el primero se presentan los resultados utilizando solo medidas
estadisticas y FFT, en el segundo se utiliza las medidas estadisticas y wavelet, en el tercero
se incluyen todos los métodos de extracciéon de caracteristicas y en el altimo caso se incluyen

solo 5 eigenvalores obtenidos con PCA.

4.4.1. Caso 1

En este caso se utilizan tnicamente las medidas de dispersiéon, las de tendencia central, la
densidad espectral y la frecuencia fundamental. En la figura 4.4.1 se observa la mejor precisiéon

obtenida entre los modelos de clasificacion disponibles en el aplicativo Classiffication Learner.
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1.1 SVM Accuracy: 94.9%

Last change: Cubic SVM TIT features

w Current Model

Model 1.11: Trained

Figura 4.4.1: Resultado obtenido para el modelo de clasificaciéon Cubic SVM. Presenta una
precision de 95 %.

También, se presenta en los resultados la grafica de dispersion, las coordenadas paralelas,

la matriz de confusion y la region de convergencia para este caso. Obsérvese las siguientes

figuras:
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Figura 4.4.2: Grafica de dispersiéon para el caso 1.

De acuerdo a la figura 4.4.2 se presentan dos caracteristicas, columni en el eje X es la
desviacion estandar y columns en el eje Y representa el rango. Los puntos de color naranja
representan las arritmias auriculares y los de color azul los ritmos sinusales normales. También,
se destaca que los valores para las dos caracteristicas presentadas estan menos dispersos en

las senales con ritmo sinusal normal.
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Predictions: model 1.11
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Figura 4.4.3: Coordenadas paralelas para el caso 1.

En figura 4.4.3 se presentan las coordenadas paralelas para las arritmias auriculares y los
ritmos sinusales normales. Las lineas color naranja representan las arritmias auriculares, las
de color azul los ritmos sinusales normales y desde column; hasta column; se muestran las
7 caracteristicas pertenecientes al caso 1. Asimismo, se observa una menor relacién entre
los valores para cada una de las caracteristicas de las sefiales de arritmias auriculares en

comparaciéon con las de ritmos sinusales normales.
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Model 1.11

True Class

Predicted Class

Figura 4.4.4: Matriz de confusion para el caso 1.

De acuerdo a la matriz de confusion de la figura 4.4.4, se observa que 49 senales fueron
correctamente clasificadas como ritmo sinusal normal y erréneamente 4 como arritmias

auriculares. Asimismo, se clasificaron correctamente 45 senales como arritmias auriculares

y erréneamente 1 como ritmo sinusal normal.
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Figura 4.4.5: Region de convergencia para el caso 1

La figura 4.4.5 corresponde a la regién de convergencia, en la cual se observa la curva ROC
en color azul oscuro, el area bajo la curva (AUC) en color azul celeste, el punto naranja
representa al clasificador, el eje X el ratio de falsos positivos (FPR) y el eje Y el ratio de
verdaderos positivos (T'PR). También, se observa que el 98 % de sefiales fueron correctamente
clasificadas en la clase positiva frente a un 0,8 % que fueron clasificadas erroneamente en esta

clase. También se observa un rendimiento del 96 % para el calificador, valor descrito por AUC.

4.4.2. Caso 2

En este caso se utilizan tnicamente las medidas de dispersion, las de tendencia central y
coeficientes de wavelet. En la figura 4.4.5 se observa la mejor precisiéon obtenida entre los

modelos de clasificacion disponibles en el aplicativo Classiffication Learner.

1.9 SVM Accuracy: 91.9%

Last change: Linear SYM 153711537 features

w Current Model

Model 1.1: Trained

Figura 4.4.6: Resultado obtenido para el modelo de clasificaciéon Linear SVM. Presenta una
precision de 92 %.
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Asimismo, se presenta en los resultados la grafica de dispersion, las coordenadas paralelas,

la matriz de confusiéon y la region de convergencia para este caso. Obsérvese las siguientes

figuras:
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Figura 4.4.7: Grafico de dispersion para el caso 2.

De acuerdo a la figura 4.4.7, se presentan dos caracteristicas, column; en el eje X es la
desviacion estdndar y columng en el eje Y representa el rango intercuartil. Los puntos de color
naranja representan las arritmias auriculares y los de color azul los ritmos sinusales normales.
Al igual que en el Caso 1, se destaca que los diferentes valores para las dos caracteristicas

presentadas estan menos dispersos en las senales con ritmo sinusal normal.
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Predictions: model 1.1
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Figura 4.4.8: Coordenadas paralelas para el caso 2.

En figura 4.4.8 se presentan las coordenadas paralelas para las arritmias auriculares y los
ritmos sinusales normales. Las lineas color naranja representan las arritmias auriculares, las
de color azul los ritmos sinusales normales y desde column; hasta columni0 se muestran 10
caracteristicas, las 5 primeras corresponden a las medidas estadisticas y las 5 restantes a los
coeficientes de detalle wavelet. Asimismo, se observa menor relacién entre las caracteristicas
correspondientes a las medidas estadisticas para las senales de arritmias auriculares, en
comparacion con las de ritmo sinusal normal. Ademaés, las caracteristicas correspondientes

a los coeficientes de wavelet se observan con mayor relaciéon para ambas clases de senales.
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Model 1.1

True Class

Predicted Class

Figura 4.4.9: Matriz de confusion para el caso 2.

De acuerdo a la figura4.4.9, se observa que 40 senales fueron correctamente clasificadas como
ritmo sinusal normal y errébneamente 13 como arritmias auriculares. Asimismo, se clasificaron

correctamente 36 sefiales como arritmias auriculares y erréneamente 10 como ritmo sinusal

normal.
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Figura 4.4.10: Regién de convergencia para el caso 2.

La figura 4.4.10 corresponde a la regiéon de convergencia, en la cual se observa la curva ROC
en color azul oscuro, el area bajo la curva (AUC) en color azul celeste, el punto naranja
representa al clasificador, el eje X el ratio de falsos positivos (FPR) y el eje Y el ratio de
verdaderos positivos (T'PR). También, se observa que el 80 % de sefiales fueron correctamente
clasificadas en la clase positiva frente a un 27 % que fueron clasificadas erréneamente en esta
clase. También, se observa un rendimiento del 79 % para el clasificador, valor descrito por

AUC.

4.4.3. Caso 3

Para el presente caso se utilizan las medidas estadisticas, densidas espectral, la frecuencia
fundamental y coeficientes wavelet en la matriz de caracteristicas. En la figura 4.4.11 se

observa la mejor precisiéon obtenida entre los modelos de clasificacién entrenados.
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Figura 4.4.11: Resultado obtenido para el modelo de clasificacion Linear SVM. Presenta

una precision de 94 %.

Al igual que en los casos anteriores, se presentan los resultados de la grafica de dispersion,

las coordenadas paralelas, la matriz de confusion y la regién de convergencia en las siguientes

figuras:
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Figura 4.4.12: Gréafico de dispersion para el caso 3.

En la figura 4.4.12 se presentan dos caracteristicas, columni en el eje X es la desviacion

estandar y columns en el eje Y representa el rango intercuartil. Los puntos de color naranja

representan las arritmias auriculares y los de color azul los ritmos sinusales normales.

Asimismo, se observa que las coordenadas en el plano para arritmias auriculares se encuentran

mas dispersas en contraste con las correspondientes a ritmo sinusal normal.
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Figura 4.4.13: Coordenadas paralelas para el caso 3.

En la figura 4.4.13 se presentan las coordenadas paralelas para las arritmias auriculares y
los ritmos sinusales normales. Las lineas color naranja representan las arritmias auriculares,
las de color azul los ritmos sinusales normales. Ademés, para este caso desde columni hasta
column10 se muestran las 10 caracteristicas correspondientes a las medidas de dispersién, las
de tendencia central, la densidad espectral, frecuencia fundamental y coeficientes wavelet. A
diferencia del caso 1 y caso 2, se observa de manera bastante notoria la poca relacion existente
entre los valores para las medidas estadisticas correspondientes a arritmias auriculares. Para

el caso de los ritmos sinusales normales la relaciéon entre las caracteristicas es mayor.
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Model 1.9

True Class

Predicted Class

Figura 4.4.14: Matriz de confusion para el caso 3.

De acuerdo a la figura 4.4.14, se observa que 48 senales fueron correctamente clasificadas como
ritmo sinusal normal y erréneamente 4 como arritmias auriculares. Asimismo, se clasificaron

correctamente 45 sefiales como arritmias auriculares y erréneamente 2 como ritmo sinusal

normal.
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Figura 4.4.15: Regién de convergencia para el caso 3.

La figura 4.4.15 corresponde a la regiéon de convergencia, en la cual se observa la curva ROC
en color azul oscuro, el area bajo la curva (AUC) en color azul celeste, el punto naranja
representa al clasificador, el eje X el ratio de falsos positivos (FPR) y el eje Y el ratio de
verdaderos positivos (T'PR). También, se observa que el 96 % de sefiales fueron correctamente
clasificadas en la clase positiva frente a un 8 % que fueron clasificadas erroneamente en esta

clase. También, se observa un rendimiento del 95% para el clasificador, valor descrito por

AUC.

4.4.4. Caso 4

Para el ultimo caso se utilizan todas las caracteristicas extraidas a través de medidas
estadisticas, FFT y wavelet. Se ingresa al aplicativo Clasiffication Learner un dataset
compuesto por 5 eigenvalores obtenidos con PCA. En la figura 4.4.16 se observa el mejor

valor de precisiéon obtenido entre los modelos de clasificaciéon entrenados.
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Figura 4.4.16: Resultado obtenido para el modelo de clasificaciéon Linear SVM. Se obtuvo
una precision de 94 %.

Asimismo, se presentan los resultados de la gréafica de dispersion, las coordenadas paralelas,

la matriz de confusiéon y la region de convergencia en las siguientes figuras:
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Figura 4.4.17: Grafico de dispersion para el caso 4.

En la figura 4.4.17 se presentan dos caracteristicas, columni en el eje X representa la primera
componente principal y columns en el eje Y corresponde a la segunda componente principal
obtenida con PCA. Los puntos de color naranja representan las sefiales de arritmias auriculares
y los de color azul las de ritmo sinusal normal. Asi pues, se observa al igual que en los tres
casos anteriores qué, existe mayor dispersiéon para las coordenadas de las sefiales de arritmias
auriculares en comparacién con las de ritmo sinusal normal, de acuerdo a los valores para

cada componente principal.
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Figura 4.4.18: Coordenadas paralelas para el caso 4.

En la figura 4.4.18 se presentan las coordenadas paralelas para las arritmias auriculares y
los ritmos sinusales normales. Las lineas color naranja representan las arritmias auriculares,
las de color azul los ritmos sinusales normales. Ademaés, para este caso desde column hasta
columng se muestran las 5 caracteristicas correspondientes a los eigenvalores obtenidos con
PCA. En este caso se observa menor relacion entre las senales de arritmias auriculares respecto
a los valores de la componente principal 2 y la componente principal 3. Lo mismo ocurre con
las senales de ritmo sinusal normal. Sin embargo, la relaciéon respecto a las componentes

principales sigue siendo notoriamente menor para las arritmias auriculares.
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Model 1.9

True Class

Predicted Class

Figura 4.4.19: Matriz de confusion para el caso 4.

De acuerdo a la figura 4.4.19, se observa que 48 senales fueron correctamente clasificadas como
ritmo sinusal normal y erréneamente 4 como arritmias auriculares. Asimismo, se clasificaron

correctamente 45 sefiales como arritmias auriculares y erréneamente 2 como ritmo sinusal

normal.

48



Model 1.9

1 —
(0.08,0.96)
08
©
®
o 061
=
B AUC = 0.95
o]
a
S 04
'_
02r
ROC curve
ot Area under curve (AUC)
@® Current classifier

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Figura 4.4.20: Regién de convergencia para el caso 4.

La figura 4.4.20 corresponde a la regién de convergencia, en la cual se observa la curva ROC
en color azul oscuro, el area bajo la curva (AUC) en color azul celeste, el punto naranja
representa al clasificador, el eje X el ratio de falsos positivos (FPR) y el eje Y el ratio de
verdaderos positivos (T'PR). También, se observa que el 96 % de sefiales fueron correctamente
clasificadas en la clase positiva frente a un 8 % que fueron clasificadas erroneamente en esta

clase. También, se observa un rendimiento del 95% para el clasificador, valor descrito por

AUC.
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Capitulo 5

Analisis de resultado

Después de ejecutar los experimentos segin lo formulado en la seccién de metodologia y
obtener los resultados mostrados, la evidencia indica, ademés de un buen desempeno de la
estructura propuesta en la metodologia, desafios y oportunidades de mejoras para trabajos

futuros.

Las figuras 4.3.1, 4.3.2, 4.3.3, 4.3.4 y 4.4.1 muestran los grafico de dispersién para ver el
desempeno de las medidas de dispersiéon asociadas con la desviacion estandar, media de la
desviacion absoluta, rango, rango intercuartil y la mediana respectivamente. El enfoque de las
métricas de dispersion es que sean capaz de mostrar la variabilidad de la frecuencia cardiaca,
ya que esta caracteristica es diferente entre las sefiales de ritmo sinusal normal y las senales de
arritmia cardiaca. Podemos observar que para efectos practicos la desviaciéon estandar, media
de la desviacién absoluta, rango intercuartil y rango, muestran un buen desempeno ya que el
rango de dispersion se ve mayor para las senales con arritmias marcadas con estrellas rojas,
mientras que las senales de ritmo sinusal normal marcadas con tridngulos verdes tienden a
ser més centradas a la media del conjunto de datos. Sin embargo, a excepcion de lo anterior
vemos que la mediana muestra un desempeno distinto y esto se debe a que esta no es una
medida de dispersién si no de tendencia central, lo anterior insintia un mejor desempeiio de las
medidas de dispersion que las de tendencia central al momento de cuantificar la variabilidad

de la frecuencia cardiaca, lo cual era esperado debido a la naturaleza del problema.

Por otro lado, vemos que el rango de especificidad y sensibilidad cambia para cada caso en

la ejecucion de los experimentos lo cual nos permite cuantificar el desempernio individual de
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cada conjunto de datos. La tabla 5.0.1 muestra los resultados en relacién para cada caso.

Caso SE SP

MD-DSP-FD 91.83% | 98 %
MD-WC 73.46 % | 80 %
MD-DSP-FD-WC | 91.83% | 96 %
PCA 91.83% | 96 %

Cuadro 5.0.1: especificidad y sensibilidad de cada caso, a continuacion se relacionan los
acrénimos. SE=sensibilidad, SP=especificidad, MD=medidas de dispersién, DSP=densidad
espectral de potencia, FD=frecuencia dominante, WC=coeficientes wavelet, PCA=analisis de
componentes principales

En base a la tabla 5.0.1 podemos ver un mejor desempeno asociado al uso de las caracteristicas
espectrales relacionadas a la transformada de Fourier, tales como, la densidad espectral de
potencia y la frecuencia dominante que usando los coeficientes de detalle wavelet. Para la
combinacién, medidas de dispersion, densidad espectral de potencia y frecuencia dominante
correspondientes al primer caso, vemos un valor de especificidad y sensibilidad de 98 % y
91,83 % respectivamente. Mientras que para la combinacién de medidas de dispersién junto
con los coeficientes de detalle wavelet vemos valores de especificidad y sensibilidad de 80 %
y 73,46 % respectivamente. Lo anterior representa un decremento en la especificidad y la
sensibilidad de 18 % y 18,37% por el uso de los coeficientes wavelet, lo que nos permite
concluir un mejor desempeno de la transformada de Fourier para esta aplicacién. Lo anterior
se explica debido a las diferencias que existen en los espectros de las sefiales de ritmo sinusal
normal y arritmia cardiaca, tales como, frecuencia fundamental de la componente auricular
que en ritmo sinusal normal se encuentra alrededor de 1,2H z mientras que para las sefiales de
AF y AFL comtunmente se encuentra en 6 Hz y 4H z respectivamente . Sumado a lo anterior,
se ecuentra la variaciéon de los armoénicos que en ritmo sinusal normal suelen ser de amplitud
creciente y luego decreciente, mientras que en las senales de arritmia auricular se presentan
con amplitud decreciente. Lo anterior confirma las relaciones encontradas en el estudio [63].
Por otro lado, el uso de los coeficientes de detalle wavelet al tercer nivel de descomposicién nos

permite obtener la actividad ventricular, especificamente los complejos QRS libres del resto
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de componentes de ECG. Aunque existe una diferencia entre la actividad ventricular asociada
a las senales de ritmo sinusal normal y la actividad ventricular de las senales con arritmia
auriculares, esta diferencia esta caracterizada mas por la distancia de los intervalos RR en si,
yva que el impulso eléctrico que permite la contraccién auricular y ventricular en el corazon,
es irregular para los casos de arritmias auriculares. Basado en lo anterior, se explica que la
diferencia entre senales de ritmo sinusal normal y arritmia auricular presente variaciones en
los periodos de activacidon ventricular, mas que en la forma de onda de los complejos QRS y
por ende se explica el bajo desempeno de los coeficientes wavelet. Por otro lado, vemos que el
uso de PCA en el tltimo caso nos ayuda a reducir la dimension de la matriz de caracteristicas,
lo cual podria ser til para aplicaciones futuras en tiempo real ya que permite reducir el costo
computacional del método, sin embargo, su desempeno es equiparable al caso 1 y 3 cuando se
aplican las medidas de dispersién junto con las caracteristicas espectrales de la transformada

de Fourier.

Finalmente, se observa el rendimiento de los diferentes clasificadores de machine learning.
Por lo general se observa un mejor rendimiento usando méaquinas de soporte vectorial con un
hiper-plano lineal 4.4.6, 4.4.16 o en general analisis lineales. Lo anterior se puede explicar por
la distribucion de los datos como se observa en las graficas de dispersion [4.3.1 -4.4.1] donde la

separacion entre cada clase puede ser representada con una linea recta con pendiente positiva.

52



Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones

El presente trabajo muestra una metodologia estructurada, efectiva para la deteccion
automaética de pacientes con arrimias auriculares. Ademas, se logro por medio del algoritmo
de Pan-Tompkins detectar los distintos complejos QRS tanto para las senales de ritmo sinusal
normal como las de arritmias auriculares. En base a lo anterior, se calcula la variabilidad de

la frecuencia cardiaca como la distancia que hay entre cada pico R detectado.

Con el fin de cuantificar la variabilidad de la frecuencia cardiaca se implementaron medidas
de dispersiéon. En base a los resultados arrojados por las medidas de dispersion, se logra inferir
que los registros ECG de arritmias auriculares presentan mayor variabilidad de la frecuencia

cardiaca en comparaciéon con los ECG de ritmo sinusal normal.

Por otro lado, la transformada rapida de Fourier fue implementada para extraer
caracteristicas, tales como, la frecuencia dominante y la densidad espectral de potencia de
cada una las senales de las bases de datos. También, se utilizé la descomposicién wavelet con
3 niveles de descomposicion y wavelet madre db2, para extraer los coeficientes de detalle. Los
resultados arrojados nos permiten concluir para esta aplicacién un mejor desempeno de las
caracteristicas extraidas por la transformada de Fourier que los coeficientes wavelet. Con lo
anterior se concluye que para este enfoque en especifico, las caracteristicas extraidas con la

transformada de fourier son méas dicientes que los coeficientes de detalle wavelet.

El uso de medidas de dispersiéon y caracteristicas espectrales, resulta ser efectivo en

la deteccién automaética de pacientes con arritmias auriculares apoyado por métodos de
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inteligencia artificial, para ello se debe tener en cuenta el tipo de caracteristicas que se extraen
en base a la filosofia del problema que se aborda ya que no todas las caracteristicas tendran

el mismo desempeno en todos los problemas.

Finalmente, cabe resaltar que el campo de la detecciéon de arritmias auriculares es muy
amplio y presenta un desafio actual, ya que atn hay un gran porcentaje de pacientes que no
estan siendo diagnosticados, para trabajos futuros se puede considerar el uso de este trabajo
complementando el set de caracteristicas con caracteristicas relacionadas a la morfologia y
contenido espectral de la onda P, asi como incluir etapas mas robustas de pre-procesamiento
para hacer el método més inmune al ruido y usando menor niimero de derivaciones para que

pueda ser implementado en un dispositivo vestible en tiempo real.
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Anexos

Se estima la variabilidad de
la frecuencia cardiaca
restando las posicidnes de
los picos de las ondas R.
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v

Se halla la desviacion estandar,
el rango intercuartil, rango,
mediana y la media de la
desviacion absoluta en cada
sefial de acuerdo a la variabilidad
R-R.

v

Se aplica FFT

v

Se halla la densidad
espectral de potencia
en cada sefial.

l

Se halla la frecuencia
dominante en cada sefal.

i

Se aplica WT con la wavelet
madre daubichies 2y 3
niveles de descomposicion.

Y

Se crea una matriz de
caracteristicas con las
meétricas de dispersion,
la mediana, FFT y WT.

\

Se aplica PCA a la matriz
de caracteristicas.

/

Se entrenan diferentes
modelos de clasificacion
en el aplicativo
Classification Learner.

l
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En las imagenes anteriores se observa el diagrama correspondiente al software desarrollado.

| Caracteristicas

HH 99x1539 double

1 2 4 5 § 7 8 9 10

1 260 855 7355000 2087755 82847e+03  17.8022 0.0013 00075 -0.0095
2 140842 a7 484 821 1133571 B8.5228e+03 13339 8.2421e-04 0.0011 -0.0105
3| 1310834 244 1) 7675000 1167857 1.3293e+0d 46560 00019 -0.0065 -3.8760e-04
4 45.0314 57 144 82150000 340408 24784e+04 38399 00010 00030 -0.0170
5 111871 17 29 982 88333 1643104 41667 00011 00017 -0.0026
6 481768 745000 159 928 369001 13631es04 40850 5855504 -2203e-D4  -0.0020
7 24812 47.5000 a7 965  27.0072 13605e+04 11438 00018 00079 -0.0047
3 327729 41 108 9945000 253880 13377es04 31046 22004e-04  -0.0000 0.0064
9 497577 715000 169 875 415385 23420e+04 12255 -8.2317e-04 0.0034 0.0085
10 40.2306 a3 18] 11385e-03 202000 1.1649e+04 18791 34237e-04 00020 3.8452e-04
n 99.0085 1762500 286 971 841157 13506e+04 22876 3.2640e-04 0.0030 0.0035
12 736287 1115000 252) 96150000 612222 1.4235e+04 21242 9.7001e-04 0.0029 0.0010
13 90117 % 321 1002 713719 12248404 19508 -4.0626¢-04 00103 -0.0069
14 593411 e 210 1022 465200 1.2238e+04 29412 1672404 00035 -0.0042
15 41.8501 & 136 1.0365e-03 337200 1.2479e+04 19508 00021 7.9964e-04  -0.0042
16 240650 3 78 1.0885e03) 199000 1.1060e+04 17582 -7.1502e-05  -0.0104 0.0098
17 613870 82,5000 186 1046 492231 1.0730e+04 29012 -16559e-04  -1.9907e-04 0.0024
18 164201 147500 &4 801 117618 1.6681es04 17157 25430e-04 00023 -0.0020
19 2954644 550.7500 828 639 2558047 1.0005e+04 19508 2.1107e-04 00046 0.0014
20 783159 151 202 837 697143 1.2440e+04 33497 00011 -0.0017 0.0092

11 12 13 14
0.0213 0.0050 -0.0088 -0
-0.0077 0.0106 -0.0017 -0,
-0.0013 -0.0029 -0.0047 -0,
9.7674e-04 0.0700 -0.0077 0.
-0.0012  3.4818e-04 -0.0021 -0.
-0.0049 0.0033 0.0049 -0.
0.0021 0.0011 -0.0095, 0.
0.0122 -0.0021 0.0108 -0.
0.0127 0.0038 -0.0150 -0.
-0.0049 0.0061 -0.0031 0.
-3.5067e-04 -0.0037 0.0045 -0.
0.0069 0.0013 0.0094 52014
-0.0027 -0.0072 0.0083 0.
9.9915e-05 0.0033 0.0042 -0.
8.9322e-04 0.0024 0.0025 -1.525(
-0.0015 0.0066 0.0170 -0.
-0.0014  -2.6350e-04 -0.0042 -0,
0.0032 0.0061 -0.0030 -0.
-0.0170 -0.0043 0.0047 0.
6.8131e-04 -0.0012 0.0053 -0.

En la imagen anterior se muetra la matriz de caracteristicas para

el caso 3. Las columnas

equivalen a las diferentes caracteristicas, solo se lograron capturar graficamente 14,

teniendo en cuenta que es una matriz de 9921539. Las primeras 7 columnas corresponden

respectivamente a: desviaciéon estandar, rango intercuartil, rango, mediana, media de la

desviacion absoluta, densidad espectral de potencia y frecuencia domiante. Las columnas

restantes son los coeficientes wavelet. Asimismo, las filas corresponden al ntimero de senales

ECG, de las cuales 50 pertenecen a ritmo sinusal normal y 49 son de arritmias auriculares.

Para los casos 1 y 2, la matriz de caracteristicas varidé tinicamente en el ntimero de columnas,

es decir el nimero de caracteristicas.
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| Caracteristicas | Dataset o |
] 99x5 double
1 2 3 4 5 5 7
1 567.6872 813499 85415 42733
2 -58320e+05 1305463 646105  -15159) 263300
3| -57843e-05  B80.8557  -32809  -1.2454 902277
4 -5.6604e+05  -2404555  -25.2389 47801 16330
5 -57529e+05  -403.6088 1027338 68055  -2.2802
6 -57800e+05  -268.6800 1409545 45574 120333
7 -57811e+05  -3309034 1026519 5.6850 7.9449
8 -57834e+05  -3209152  133.3039 57072 -2.3729
9 -5.6830e+05  -2331879 334240 43500 46329
10 -5.8007e+05  -3524837 2760533 5.6261 0.3470
11 -57821e+05  -101.4434 1627720 13856  67.7879
12| -57748e+05  -1504531  139.8008 28700 160327
13| -57947e+05  -106.1636 1952025 22849 -20.8293
14 -57948e+05  -227.3333 1860008 40051 -2.8292
15 -57924e+05  -3097104  201.5890 50721 123053
16 -5.8066e+05  -383.3340 2140549 6.2223 3.8667
17| -5.8008e+05  -250.6706  205.1074 41451 131616
18 -57504e+05  -201.9313  -261.8710 62807  -19.2217
19 -5.8171e+05 6461435 -22761  -11.6217 2426239
20 -57928e+05  -1587042  11.3533 26152 70.4567
<

En la imagen anterior, se observa el dataset creado a partir de PCA, correspondiente al caso
4. Al igual que en el resto de casos, las columnas corresponden al niimero de caracteristicas
y las filas al niimero de seniales ECG. En este caso se observa una matriz de 995, ya que las

5 caracteristicas de este caso son los 5 eigenvalores de las 99 senales.
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