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RESUMEN

Las muertes en personas ocasionadas por afecciones cardiacas estan en
crecimiento con el paso de los afios. En muchas ocasiones, éstas pueden ser
prevenidas con un buen diagnostico. Entre las enfermedades cardiacas que causan
estos decesos se encuentra la muerte subita cardiaca (MSC), la cual de ser
detectada con anticipacion podria prevenir consecuencias indeseables en la salud
del paciente, ya sea medicandolo o dandole una atencion pre hospitalaria. Es por
ello que se necesita desarrollar una metodologia que permita monitorear el ritmo
cardiaco del paciente y alertar con anticipacién una posible arritmia para que éste
tome sus precauciones y evitar que muera a causa de esta afeccion. Actualmente,
existen muchas investigaciones sobre el tema de la deteccidon anticipada de la
muerte subita cardiaca con el uso de procesamiento de la sefial proveniente de un
electrocardiograma (ECG) y herramientas computacionales para poder extraer la
informacion relevante en este tema. Las metodologias desarrolladas previamente
son capaces de alertar hasta 20 minutos antes de la fibrilacidn ventricular (la causa
mas recurrente en la MSC) suceda; evidentemente, entre mas tiempo de
anticipacion se tenga es mejor para el paciente, por lo que es necesario crear una
nueva metodologia que pueda incrementar el tiempo de deteccién antes de dicho
ataque y con mayor exactitud para asi reducir la tasa de mortalidad. En el presente
trabajo se desarrolla una metodologia basada en la Descomposicion Empirica de
Modos (EMD) y en medidas no lineales tales como Fractal de Katz y Higuchi,
Dimension de conteo de cajas y Entropia de permutacién para el diagnostico
anticipado de la muerte subita cardiaca. Dicha metodologia se realizé_con el uso
de la base de datos de senales ECG, adquiridas con un electrocardiograma de tipo
Holter, la cual se encuentra en linea, es de acceso publico y pertenece a la base de
datos de Physionet, y fueron adquiridas en el hospital de Boston. Los resultados
obtenidos permiten detectar la MSC 25 minutos antes de su aparicion con una
exactitud del 94%, por lo que puede considerarse que la metodologia propuesta es
una alternativa viable para la deteccion de este padecimiento.
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CAPITULO 1

Introduccion



1. INTRODUCCION

En la actualidad, una de las principales causas de mortalidad en la sociedad
son las enfermedades cardiacas (OMS, 2018), ya que alrededor del 50% de todas
las muertes a nivel mundial son ocasionadas por enfermedades cardiovasculares;
por otra parte, un 12% de éstas son muertes naturales o muertes repentinas.
(Engelstein y Zipes, 1998; Zipes et al., 2006; Myerburg et al., 2009; Adabag et al.,
2010; Rea y Page, 2010). Estas enfermedades, de manera general, pueden ser
arritmias o cardiomiopatias, por lo que, la deteccion temprana para el diagnostico
de éstas permitiria disminuir la tasa de muertes anuales a nivel mundial y local, con
los consecuentes beneficios que esto conllevaria, tanto econdmicos como sociales,

asi como la mejoria en la calidad de vida de los pacientes con estas afecciones.

De las enfermedades cardiacas, la muerte subita cardiaca (MSC) se
caracteriza por provocar un paro cardiaco subito a consecuencia de arritmias
cardiacas tales como la fibrilacién ventricular (FV), taquicardia ventricular o
cardiopatia isquémica, en personas que pueden presentar o no enfermedades
cardiacas previas al ataque. La FV representa un 20% del total de las muertes
subitas cardiacas y es conocida como la causa principal de la MSC (Pagidipati and
Gaziano, 2013). La FV se caracteriza por una desorganizacion en la actividad
eléctrica en los ventriculos del corazon, lo que lleva a que la sangre no sea
bombeada eficientemente a todo el cuerpo y puede desembocar en la muerte de la
persona si no es detectada a tiempo. En México, no existen registro alguno de la
incidencia y prevalencia de los casos de muerte subita cardiaca, pero se puede
hacer un calculo que aproxime el numero de victimas que fallecen debido a esta
afeccién; por ejemplo, en el afio 2008 alrededor de 60,000 adultos fallecieron a
causa de cardiopatias isquémicas (Asensio et al., 2005). Debe resaltarse que al
menos el 30% de estas muertes fueron de forma subita (Asensio et al., 2005); sin
embargo, en Aguilera et al. (2012) se estima que en nuestro pais el numero de
fallecimientos de forma subita ronda alrededor de las 70,000 personas por afio. En
la MSC, la sangre no fluye al cerebro ni al organismo lo cual provoca una muerte
dentro de pocos minutos si no se trata a tiempo (Gonzalez-Hermosillo et al., 2004;
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Fisherman et al., 2010; Kong et al., 2010; Bayés, 2011; Stecke, 2014). Para tratar
esta enfermedad, la desfibrilacién ventricular en conjunto con la reanimacion
cardiopulmonar son parte muy importante en estos casos debido a que aumenta las
posibilidades de sobrevivir a estos ataques de manera elevada. (Link et al., 2011).
Por estas razones, es de suma importancia hacer la deteccién de la MSC de manera
incipiente ya que la deteccion anticipada permitiria recibir atencion meédica e
incrementar la posibilidad de sobrevivir a estos ataques.

Desafortunadamente, las sefales cardiacas o ECG que son generadas por
el cuerpo humano son de naturaleza no estacionaria, de amplitud baja y se
encuentran inmersas en una gran cantidad de ruido; lo que representa un gran reto
para la mayoria de las técnicas tradicionales como la Transformada de Fourier y sus
variantes para el analisis de este tipo de senales, ya que no estan disefiadas para
procesar este tipo de sefales (Acharya et al. 2006). Otra razon que dificulta la
temprana deteccion de la MSC es que la diferencia que existe entre la senal
cardiaca del corazén de una persona sana y una con MSC es minima (Ebrahimzaed
et al., 2014). Por estos motivos, es necesario explorar nuevas técnicas que puedan
procesar sefiales ECG con las caracteristicas anteriormente mencionadas, ya que
de esta manera se podra determinar si puede ocurrir una fibrilaciéon ventricular que

conllevara a una muerte subita cardiaca.

1.1 Antecedentes

Diversos trabajos han realizado el analisis de la sefial cardiaca o
electrocardiograma. Los trabajos que se presentan emplean las sefiales adquiridas
en una recopilacién de sefales cardiacas de pacientes sanos y con riesgo de MSC
en hospitales en Boston, Massachusetts, Estados Unidos. Shen et al. (2007)
combinaron la transformada Wavelet junto con una red neuronal, para analizar las
sefales del corazén, obteniendo un 87.5% de tasa de deteccion correcta. Los
autores efectuan una comparativa de métodos de entrenamiento de la red neuronal,
donde los algoritmos de minimos cuadrados, y retropropagacion fueron empleados,
obteniendo una eficiencia en la clasificacion del 67.44% y 55.81% dos minutos antes

12



del evento de MSC, respectivamente, comparado con el resultado previo, que fue
calculado usando el algoritmo Levenberg—Marquardt. James et al. (2008) realizaron
un estudio aplicando métodos no lineales de dimension de correlacion de puntos
(PD2i), en el cual todas las sefiales con fibrilacion ventricular mostraron un valor del
PD2i menor a 1.4, mientras que aquellas sefales normales tenian un valor de 1.4.
Para esto, debe analizarse una ventana de 15 a 30 minutos de la sefial ECG. La
exactitud con la que el método puede discriminar entre una persona sana y otra con
riesgo de sufrir MSC no se menciona. Por otra parte, Elias et al. (2011) procesaron
la sefial de la variabilidad del ritmo cardiaco 4 minutos antes de que sucediera el
evento cardiaco. Debe resaltarse que se dividié la sefal en 4 intervalos, siendo el
tiempo de cada intervalo de 1 minuto. A cada intervalo le fueron calculadas la media,
desviacidn estandar, la raiz cuadrada de la media de la suma de las diferencias al
cuadrado de los intervalos RR adyacentes, entre otros, para obtener caracteristicas
directamente en la senal en el tiempo; por otra parte, a cada intervalo le fueron
extraidas las bandas de frecuencia (muy baja, baja y alta) asi como la razén
obtenida al dividir el espectro de potencia de las bandas de baja y alta frecuencia.
Adicionalmente, los autores aplican a cada intervalo la transformada Wigner-Ville
para obtener la informacién tiempo-frecuencia, donde se vuelven a obtener las
bandas de frecuencia y se calcula el valor maximo, minimo, la diferencia entre el
maximo y el minimo, la desviacion estandar, entre otras caracteristicas. Para cada
grupo de caracteristicas se emplea el algoritmo de componentes principales a fin de
seleccionar aquellas que permitan hacer la distincién entre los pacientes sanos y
con riesgo de tener la MSC. Como clasificadores, se emplearon un perceptron
multicapa asi como el algoritmo K-means, donde los algoritmos obtuvieron una
eficiencia de clasificacién del orden del 74% con las caracteristicas del dominio del
tiempo, mientras que al emplear las caracteristicas obtenidas en el dominio tiempo-
frecuencia la eficiencia en la clasificacion aumenta considerablemente, ya que se
obtuvo que una clasificacién correcta de mas del 95% para ambos algoritmos,
siendo el perceptrén multicapa el mas eficiente, pues se obtuvo un resultado de mas

del 99% de pacientes correctamente clasificados.
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En el trabajo de Manis et al. (2013) empleando las sefiales de 20 pacientes
considerados sanos y 20 pacientes clasificados como con alto riesgo de padecer un
evento de MSC, adquiridas en un experimento realizado en la Universidad de
Atenas, se analizaron métodos lineales, como métodos estadisticos, geométricos,
analisis de frecuencia y métodos no lineales tales como la entropia aproximada y el
exponente de Hurst. El objetivo de su trabajo es clasificar a sus pacientes en dos
grupos: aquellos con bajo riesgo de sufrir la MSC y los que tienen un alto riesgo de
sufriruna MSC. Para este propasito utilizaron la variabilidad de ritmo cardiaco (VRC)
empleando ventanas, de 15 a 20 minutos, no superpuestas de 1024 puntos. Como
clasificadores optaron por comparar los algoritmos de maquinas de soporte vectorial
(MSV) y bosques aleatorios (BA), dando como resultado que el MSV tiene una
eficiencia del 87.5%, mientras que los BA tienen un 85%. En el trabajo de Rajendra
et al. (2015) utilizaron la transformada discreta de wavelet para dividir la sefial del
corazon en bandas de frecuencia de la sefial de variabilidad del ritmo cardiaco. Para
extraer las caracteristicas de cada banda de frecuencia, se emplean diversas
medidas no lineales tales el analisis de cuantificacion de recurrencia y la
complejidad de Kolmogorov. Como clasificadores utilizaron 4 métodos: el VMC,
arbol de decisiones (AD), MSV y una red neuronal probabilistica (RNP). Debe
comentarse que emplearon el mismo patron de analisis que los dos trabajos previos,
obteniéndose los siguientes resultados: para primer minuto antes del evento de
MSC una exactitud del 92.1% fue obtenida, mientras que en el minuto 2 se obtuvo
el 86.8% de exactitud. Para el minuto 3 solamente se presentaron resultados con la
RNP, obteniéndose un 81.5% de exactitud; mientras que en el ultimo minuto se
obtuvieron una eficacia del 86.8% con VMC y RNP. Recientemente, Ebrahimzadeh
et al. (2019) hicieron un analisis de las mismas sefales, en las cuales se les
extrajeron intervalos de un minuto antes de la MSC, se removio el ruido de la sefial
y se extrajo una sefal de la variacion del ritmo cardiaco, para después extraerle
caracteristicas lineales como los son en el dominio del tiempo, en el dominio de la
frecuencia, caracteristicas en el dominio del tiempo-frecuencia por medio de la

Transformada Wigner-Ville, y medidas no lineales, usando el método Poincare, y el
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analisis de fluctuacion desmedida; como clasificador se utilizd el perceptron
multicapa. El algoritmo planteado obtiene una eficiencia del 90% para detectar un
evento de MSC 13 minutos antes de que éste ocurra.

Dentro de la Universidad Auténoma de Querétaro (UAQ), se ha empezado a
trabajar con sefales provenientes del cuerpo humano. Saavedra (2008) realizé un
analisis comparativo de métodos para estudiar los anchos de banda de un
electroencefalograma aplicando la Transformada de Fourier (FT) y la Transformada
Wavelet Discreta. Por otra parte, Garcia (2011) desarroll6 un sistema de
reconocimiento de voz utilizando la FT y un perceptron multicapa para lograr el
reconocimiento de palabras. Recientemente, Loiza (2015) hizo un estudio sobre la
relacion del electrocardigrama y el sindrome isquémico coronario agudo (SICA) para
crear una base de datos con sefales de pacientes que hayan sufrido SICA; sin
embargo, no fue posible generar una base de datos debido a que los pacientes
fueron atendidos alrededor de dos horas después del inicio de los sintomas.
Hernandez (2015) desarrollé un sistema de adquisicion de sefiales biométricas en
roedores, en el cual se adquiere la sefial del corazon mediante un ECG; este trabajo
consto del disefio e implementacion de la electrénica para obtener la sefal de
corazon del roedor utilizando un método no invasivo. En los ultimos dos anos, se
dio un gran avance en el area biomédica dentro de la UAQ, debido a que Cruz
(2018) desarrolld6 una metodologia para la clasificacion de imaginacion motora
usando sefales electroencefalograficas mediante la descomposicion empirica de
modos completa y fractales, en el cual se propone una clasificacion de un estado
de reposo y las imaginaciones motoras (derecha e izquierda), en el cual se tiene
una tasa de clasificacion del 71.37%. Un afio mas tarde, Carrasco (2019) desarroll
un sistema de adquisicion y procesamiento de senales eléctricas cardiacas
empleando la Transformada de Fourier , utilizando LabVIEW para la visualizacion
de la misma. Ademas, Pérez (2019) empleo la Transformada Wavelet y el uso de
fractales para detectar de forma anticipada un evento epiléptico usando sehales del
corazon usando una base de datos publicada por el Hospital de Boston, obteniendo
como resultado una deteccion anticipada de 5 minutos en un 95% de las ocasiones.
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Como se aprecia, la universidad ha empezado a trabajar en el procesamiento de
sefales biomédicas, por lo que este trabajo es un avance dentro de este promisorio
panorama. Como se observa en los trabajos internacionales anteriormente
descritos, los mejores resultados se obtienen cuando técnicas tiempo-frecuencia,
asi como clasificadores no lineales son empleados. Asi mismo, debe resaltarse que
las metodologias planteadas no van mas alla de cuatro minutos antes de que
suceda la MSC. Evidentemente, existen mas técnicas tiempo-frecuencias que
deben ser exploradas para verificar su rendimiento, ya que de incrementarse
posibilitaria el ir mas alla de los cuatro minutos antes la MSC, con los consiguientes

beneficios en términos de la mejora en la supervivencia de los pacientes.

1.2 Descripcion del problema

El diagndstico de enfermedades de manera anticipada es de suma
importancia para poder tratarlas de una manera eficaz. En el caso de la MSC, una
deteccion temprana ayudaria a reducir en gran numero las personas que mueren
por esta enfermedad cardiaca. Por lo tanto, las herramientas que ayuden a detectar
o predecir eventos cardiacos son importantes hoy en dia para poder disminuir la
tasa de mortalidad de MSC en nuestro pais.

Actualmente, el diagndstico y deteccion de enfermedades cardiacas es de
suma importancia ya que con ello podemos prevenir ataques que puedan llevar a la
muerte 0 a una mala calidad de vida; ademas de poder acceder a un tratamiento
adecuado para cada caso en el que se presente una afeccién cardiaca. El
diagndstico de la muerte subita cardiaca puede realizarse con un procesamiento de
la senal proveniente del electrocardidégrafo, una de las causas y una alteracidon
notable en estas sefales es la fibrilacion ventricular con la cual se realiza una
deteccidn anticipada de la MSC. En este sentido, la sefial eléctrica del corazén, en
general, estan presentes en ambientes sumamente ruidosos, ademas de tener una
amplitud pequefia comparada con la amplitud del ruido. Por estas razones, diversos
investigadores han utilizado distintas técnicas para extraer caracteristicas desde

métodos no lineales en el dominio de tiempo-frecuencia, transformada discreta
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wavelet (TDW), la transformada de Fourier (TF), la transformada Wigner-Ville
(TWD), entre otras. Cada estudio tiene sus ventajas y desventajas; por ejemplo, la
TDW requiere una seleccion apropiada tanto de la ondoleta madre y el nivel de
descomposicién para la obtencién de las bandas de frecuencia; por otra parte, la TF
solamente puede analizar sefiales con una relacion sefal a ruido grande, ademas
de tener una naturaleza estacionaria; mientras que la TWD puede generar
frecuencias espurias si el kernel de transformacidn no esta sintonizado.
Adicionalmente, los trabajos presentados unicamente analizan la sefal hasta 4

minutos antes del evento cardiaco.

Evidentemente, es necesario buscar metodologias que no requieran de una
sintonizacion fina para obtener los mejores resultados posibles, ademas de explorar

una mayor cantidad de minutos antes de que suceda el evento cardiaco.

1.3 Justificacién

Actualmente, la MSC es una de las causas de decesos en el mundo que afecta
a un gran numero de personas y es importante prevenir dichos ataques para poder
disminuir las muertes por esta afeccion, ya que la deteccidén con anticipacidén puede
ser determinante para su prevencion, ademas de incrementar las posibilidades de
sobrevivir a estos ataques con una reanimacion cardiopulmonar. Aun con
promociones de la salud y los cuidados que debemos tomar en cuenta para no caer
en el grupo susceptible de dicha enfermedad, es importante hacer uso de las
tecnologias para poder monitorear la sefal eléctrica del corazén y poder hacer
predicciones de ésta.

El diagndstico de enfermedades de manera anticipada es de suma importancia
para poder tratarlas de una manera eficaz. En el caso de la MSC, una deteccion
temprana ayuda a reducir en gran numero las personas que mueren por esta
enfermedad cardiaca. Por lo tanto, las herramientas que ayuden a detectar o
predecir eventos cardiacos son importantes hoy en dia para poder disminuir la tasa
de mortalidad de MSC en nuestro pais.
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Las metodologias ya disponibles tienen como desventaja el poco tiempo antes
al episodio de la fibrilacion ventricular (4 minutos), y si bien es util, se desea llegar
lo mas atras del inicio del episodio para poder incrementar el porcentaje de éxito de
sobrevivencia y asi, disminuir el numero de muertes en México y el mundo y mejorar
la calidad de vida de las personas que cuentan con estas afecciones causantes de
la muerte subita cardiaca, ya que gracias a la deteccion temprana se puede dar
reanimacion cardiopulmonar (RCP) y con ello aumenta la posibilidad de revertir a
un ritmo sinusal, ademas la RCP prolonga la ventana de tiempo para obtener una
desfibrilacién exitosa, ya que la supervivencia extra hospitalaria para esta afeccion
es en promedio del 5%. Por tal motivo, estos hechos justifican el hecho de estudiar

metodologias que permitan detectar en una etapa mas incipiente el evento cardiaco.

Por otra parte, existe la necesidad de explorar otras técnicas de analisis de
senales en el dominio tiempo-frecuencia, como la descomposicion empirica de
modos, asi como el uso de algunas caracteristicas no lineales que pueden extraerse
de la sefial ECG, tales como los fractales y entropias, ya que en conjunto pueden
ofrecer una solucion que permita identificar los pacientes que puedan sufrir de MSC

con una carga computacional moderada, lo que justifica este trabajo.

1.4 Hipétesis y objetivos

1.4.1 Hipétesis

Mediante la fusion de la Descomposicion Empirica de Modos (EMD) con
medidas no lineales, tales como el fractal de Higuchi y la entropia de
permutacion, es posible generar una metodologia que permita hacer la deteccidn
de un evento cardiaco 25 minutos antes de que éste suceda, siendo esta
metodologia capaz de superar los resultados presentados por otros trabajos en el
estado del arte.
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1.4.2 Objetivo General
Proponer y desarrollar una metodologia basada en la EMD, el fractal de

Higuchi y la entropia de permutacion para la deteccion de eventos cardiacos,

empleando las sefales ECG, minutos antes de que éstos sucedan.

1.4.3 Objetivos Particulares

v

Desarrollar un algoritmo que divida la sefial cardiaca del corazén en
intervalos de 1 minuto empleando el software MATLAB para su
posterior analisis.

Programar la técnica de la Descomposicion Empirica de Modos (EMD)
haciendo uso del software MATLAB para procesar y descomponer una
sefal en tiempo en sus diferentes bandas de frecuencia.

Programar diversas medidas no lineales, tales como la entropia de
Shannon y de permutacion, los fractales de Katz, Higuchi y Dimension de
Cajas, haciendo uso del software MATLAB, para estimar
la complejidad de una sefal en el dominio del tiempo a fin de hacer la
clasificacion entre pacientes sanos y enfermos.

Identificar las medidas mas discriminantes para realizar un analisis
estadistico mediante ANOVA con el fin de validar la metodologia
propuesta y obtener una clasificacion eficiente.

Desarrollar una metodologia mediante la conjuncion de la EMD vy las
medidas no lineales que permita indicar si una persona presenta un

evento cardiaco 25 minutos antes de que éste suceda o no.

1.5 Planteamiento General del Problema

La Figura 1.1 muestra de manera grafica el planteamiento general del

problema que se trata en el presente trabajo.
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Figura 1.1 Planteamiento general del problema

Como se aprecia en la Figura 1.1, para detectar el problema planteado se
requiere ejecutar 5 pasos: (1) obtener sefiales de ECG de personas sanas y con
MSC de un banco de datos de Physionet con direccion electronica:
https://physionet.org/physiobank/database/nsrdb/ y
https://physionet.org/physiobank/database/mitdb/, respectivamente, (2) dividir las
sefales en intervalos de 1 minuto antes de que se presente la fibrilacién ventricular;
(3) a cada senal generada se aplica un método de transformacion tiempo-frecuencia
para obtener las componentes individuales de cada sefal; (4) a cada componente
individual se le aplican diversas medidas no lineales a fin de verificar el rendimiento
de cada una de ellas, con el objeto de seleccionar la que permita distinguir entre
una persona sana y una con riesgo de sufrir muerte subita cardiaca y (5) crear un
clasificador de sefiales donde se pueda diferenciar una sefial sana de una sefal la
cual contenga una perturbacion correspondiente a la fibrilacién ventricular y ser

capaz de detectar el problema cardiaco con anterioridad.
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CAPITULO 2

Revision de literatura



2. REVISION DE LITERATURA

En este capitulo se presenta la consulta bibliografica y se muestran los
fundamentos teoricos que apoyan la aplicacién de cada parte de la metodologia
propuesta. En particular, se describen las sefiales eléctricas del corazon, asi como
de las técnicas computacionales para procesar dichas sefiales, la red neuronal
utilizada para la clasificacion; por ultimo, se realiza una breve presentacion del
software utilizado llamado MATLAB®.

2.1 Senales ECG

Una sefal electrocardiografica (ECG) representa el registro de la activacion
cardiaca generada por las fibras musculares del corazon. Es usada para investigar
diferentes cardiopatias del corazon incluyendo arritmias, asi como alteraciones de
la conduccion eléctrica (Gacek, 2012). En el afio de 1902, Willen Einthoven
desarroll6 el primer electrocardiograma, el cual era un método no invasivo para

diagnosticar condiciones cardiacas con aplicaciones clinicas (Ebrahimzadeh, 2014).

Las sefales ECG se crean debido a las diferencias de los potenciales de las
células que se encuentran en el miocardio, grupo de células musculares
especializadas, y se genera una contraccion; los encargados de generar y transmitir
los impulsos eléctricos en el corazéon son el nodo sino-auricular (SA), conocido
también como el marcapasos fisiologico debido a que genera el impulso eléctrico,
el nodo atrio-ventricular (AV), el cual recibe las sefiales del nodo SA y las transmite
al Haz de His, quien tiene presencia en ambos lados del corazdn para después
pasar a las ramificaciones o fibras de Purkinje (Swapna et al., 2012).

El ciclo cardiaco presenta dos fases para que el corazon cumpla con su
funcién de bombeo de sangre a todo el cuerpo: (1) la diastole es producida cuando
los ventriculos se encuentran relajados y se llenan de sangre la cual se tendra que
expulsar, mientras que (2) la sistole se genera cuando éstos se contraen
provocando la eyeccion de la sangre contenida (Garcia, 2009). La sefial del corazén

tiene una forma de onda caracteristica la cual se ilustra en la Figura 2.1.
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Figura 2.1 Forma de onda de la sefial eléctrica del corazén, resultado de un electrocardiograma.

A partir de la figura, se pueden observar las diferentes ondas e intervalos que
describen el comportamiento eléctrico y mecanico del corazon, los cuales describen

las fases de despolarizacion y repolarizacion (Vera et al., 2006):

e La onda P es la primera onda que se percibe en un ECG y es el
resultado de la despolarizacién de las auriculas.

e El segmento PQ corresponde a los impulsos eléctricos en el nodo sino
auricular, el haz de His y las fibras de Purkinje. Este segmento expresa
el tiempo transcurrido desde la despolarizacion auricular hasta el inicio
de la despolarizacion ventricular.

e El complejo QRS corresponde a la despolarizacién ventricular.

e Laonda T representa la repolarizacidon ventricular, después de esta se
encuentra la onda U, la cual es de la misma polaridad y se sugiere que
es causada por potenciales posteriores que se generan por una
retroalimentacion mecanico-eléctrica.

e El intervalo QT corresponde entonces a la duracion del potencial de

accién ventricular y a la repolarizacion. El intervalo TP es el periodo
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en el cual las auriculas y ventriculos estan en la fase diastolica
(periodo de relajacién después de la contraccion del musculo).
e Elintervalo RR representa un ciclo cardiaco y es utilizado para calcular

la frecuencia cardiaca.

2.2 Tipos de sensores para la medicion de seinales ECG.

La conductividad eléctrica del cuerpo humano involucra iones tanto negativos
como positivos; por lo tanto, para poder captar las sefales bioeléctricas del cuerpo
humano, y del corazén en particular, es necesario contar con un instrumento que
haga la funcion de una interfaz entre el cuerpo humano y el equipo de medicidn
(electrocardiografo). Este instrumento se conoce como electrodo (Neuman, 2009).
Existen dos tipos de electrodos con los cuales se puede recuperar la sefial ECG: (1)
los electrodos de superficie, los cuales son no invasivos ya que unicamente hacen
contacto con la piel del paciente y (2) los electrodos de aguja o invasivos son
aquellos que necesitan de cirugia para poder ser colocados en el cuerpo del
paciente (Cdrdova, 2013).

En particular, los electrodos de superficie se dividen en dos grupos: (1)
electrodos secos, los cuales hacen contacto directamente con la piel del paciente,
y (2) electrodos humedos, a los cuales se le pone un gel conductor antes de
colocarlos en la piel del paciente con el objetivo de mejorar la conductividad
eléctrica. Generalmente, los electrodos humedos estan fabricados de una capa
metalica ya sea de plata, aleacion plata-niquel, oro o platino (Neuman, 2009). Un
ejemplo de ellos se muestra en la Figura 2.2

Broche para conectar

Almohadilla al cable de adquisicion.

adhesiva.

Esponja saturada con gel

Cloruro de plata. electrolitico.

Figura 2.2 llustracion de un electrodo hiumedo desechable.
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La medicién del ECG mediante el uso de electrodos se ve afectada por el
ruido y perturbaciones los cuales se pueden generar por:

e Cambios en la impedancia del electrodo corporal como resultado de
procesos fisico-quimicos en esta region.

e Movimientos del paciente.

e Los cambios de la posicion del corazon y los electrodos causados por
movimientos respiratorios del paciente.

e Contraccidn de los musculos esqueléticos causada por el movimiento del

paciente o una temperatura inapropiada del ambiente.

Estas perturbaciones son muy dificiles de tratar debido a su amplio espectro
de frecuencia, cuya frecuencia se solapa con la frecuencia de la sefial del ECG
(Fernandez-Chimeno et al., 2006). Una buena colocacion de los electrodos reduce
estas perturbaciones generando una buena lectura de las sefiales del corazén,
ayudando a tener una mejor visualizacion. Sin embargo, a pesar de la correcta
colocacion de los electrodos, el ruido que se genera por los electrodos no se elimina
en su totalidad, lo que pudiera distorsionar la sefal ECG, por lo que es necesario
efectuar el procesamiento digital de la sefial ECG para mitigar el ruido remanente

que la sefal pudiera contener.

2.3 Técnicas para el Procesamiento Digital de Senales

El procesamiento digital de sehales (PDS) es una rama de la ingenieria
electronica encargada de la representacion, transformacion, manipulacion de
sefales y de la informacidn contenida en ellas. Ademas, permite manejar la amplitud
en forma discreta siendo necesario para poder procesar la sefal en una

computadora (Vignolo, 2008).

En particular, una sefial ECG puede analizarse con técnicas en el dominio de
la frecuencia tales como la transformada de Fourier (FT) o el algoritmo de
Clasificacion Multiple de Sefiales (MUSIC); sin embargo, deben comentarse
algunos puntos de que las técnicas tienen. Por ejemplo, la FT requiere que la sefial

tenga una relacién sefal a ruido grande para poder entregar buenos resultados,
25



situacién que no siempre es posible pues la sefial ECG puede contaminarse durante
la adquisicion. Por este motivo, se emplea el algoritmo MUSIC, que tiene una mayor
capacidad para procesar senales ruidosas; pero, para su utilizacion se requiere
conocer cuantas frecuencias estan contenidas en la sefal, concepto que no es
posible de conocer a-priori. Por estas razones, los algoritmos tiempo-frecuencia se
emplean pues tienen caracteristicas mas apropiadas para el analisis de la sefal
ECG (Amezquita-Sanchez et al, 2018). De todos estos, la descomposiciéon empirica
de modos (EMD) permite extraer las componentes individuales o bandas de
frecuencia de la sefial ECG de una manera eficiente, sin requerir el conocimiento
previo de caracteristicas previas de la sefal o el ajuste fino del algoritmo. Por estas
razones, se hace uso de la EMD como técnica de pre-procesamiento de la sefal
ECG en este trabajo de tesis.

2.3.1 Descomposicion Empirica de Modos (EMD)

El método de descomposicion empirica de modos fue propuesto por Huang
et al. (1998), es utilizado para procesar sefales no lineales y transitorias, como las
sefales obtenidas de un electrocardiografo. Esta técnica permite descomponer una
sefal en el dominio del tiempo en un conjunto de bandas de frecuencia limitadas
conocidas como funciones de modo intrinseco (IMF’s, por sus siglas en inglés). En
general, cada IMF contiene solamente una frecuencia. El proceso para adquirir las
IMFs consiste en los siguientes pasos (Huang et al., 1998):

e Detectar los puntos maximos y minimos de la sefal original. Después, los
puntos detectados se unen para obtener una envolvente superior y una
envolvente inferior empleando una técnica de interpolacién (comunmente
splines cubicas); el promedio de ambas curvas creadas por la interpolacion
se le denomina m,y se resta de la sefial original para obtener una sefial

nueva.

hy (8) = x(6) — my(t) (2.1)
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e Contar el numero maximos y minimos presentes en la sefial hy(t). Si éstos
son iguales o difieren en una unidad, se considera que se ha obtenido la
primera banda de frecuencia; en caso contrario, usar hy(t) como nueva senal
y aplicar el procedimiento descrito hasta encontrar la primera banda.

e Una vez obtenida la primera banda de frecuencia (IMF 1), la sefial h, se resta

de la sefal original y se calcula el residuo r; de la siguiente manera:
r(t) = x1 — ¢ (t) (2.2)

e Sila funcion r;es mondtona, entonces no se pueden extraer mas bandas de
frecuencia, por lo que se termina el proceso. De no ser asi, se continua con
el proceso hasta estimar las demas IMFs. El proceso termina cuando r; se

vuelve una senal monoétona.

Cuando el proceso para, la sefial original x(t) se descompone en N IMFs,

pudiendo expresarse la sefial como:
x(t) = XR=1 Cu() + 7 () (2.3)

Una vez obtenidas las diversas IMFs que la sefial ECG tiene, es necesario
extraer las caracteristicas no lineales que tiene cada IMF, a fin de poder generar el
clasificador que permita indicar si la persona esta en riesgo de sufrir la MSC o no.

2.3.2 Medidas no lineales

Las sefales del corazon se caracterizan por tener caracteristicas no lineales
(Amezquita-Sanchez et al., 2018), por lo cual es necesario utilizar técnicas de
extraccion de caracteristicas que puedan procesar este tipo de sefiales. De manera
general, las técnicas no lineales se basan en medir la complejidad de la forma de
onda de las sefales, donde se asume que conforme cambia la sefal, también
cambia su forma geométrica, y por ende, su complejidad. Algunas de estas técnicas

son fractales y entropias, que a continuacion se describen.
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2.3.2.1 Dimension fractal.

Se considera que una sefial tiene auto-similitud cuando ésta es muy similar
o igual a una parte de ella misma. En este sentido, la dimension fractal (DF) permite
estimar el grado de auto-similitud que tiene la senal a partir de la estructura
geomeétrica que tiene la misma (Amezquita-Sanchez et al., 2018). Un valor bajo de
la DF indica que la sefal es poco compleja, es decir, no se repiten patrones; en
cambio, un valor alto de DF es generado cuando la sefal tiene una complejidad
geomeétrica considerable. Para una sefial en el tiempo, los valores de la DF oscilan
entre 1y 2. Dado que este trabajo considera la sefial ECG como una sefial compleja,
la DF puede ser usada como un indice para determinar cambios en la sefial ECG,
dado que la alteracion de la sefial ECG generada por la MSC generara cambios en
la geometria de ésta, lo que radicaria en la modificacion del valor de la DF.

Para estimar la DF, se emplean 3 métodos descritos en las siguientes

subsecciones.

2.3.2.1.1 Fractal de Katz.

El calculo de la dimensién fractal (FD, por sus siglas en inglés) se deriva
directamente de la forma de onda, eliminando la etapa de pre-procesamiento de
crear una secuencia binaria. El algoritmo de Katz se calcula usando el siguiente
procedimiento (Katz, 1988).

D= logyo(L) (24)
logio(d)

donde L es la longitud de la curva o la suma de las distancias entre puntos sucesivos
(Ecuacidn 2.2),y d es el diametro de la curva y puede ser expresado de acuerdo
a.

L=3YY,dist(S;,Si41),i=1..N -1 (2.5)
d = max{dist (§,,5;),i =1,..N} (2.6)

donde N es el numero de pasos en la curva. Por lo tanto, la ecuacién queda de la

siguiente forma:
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KFD = log“’(é)
log1o(5)

(2.7)

L
donde a = -
N

2.3.2.1.2 Algoritmo de Higuchi
Esta FD fue creada por Higuchi (1988). Para realizar su calculo se definen

nuevas series de tiempo, empleando:
XK =2 + Xmak + Xz + 0+ xm+[1\l—_m]] xm =,1,2,..k (2.8)
k

donde k indica el intervalo de tiempo discreto entre puntos y m es el punto de

muestreo inicial.

Para cada serie nueva de tiempo (X%,), se calcula el promedio normalizado:

LX) = (S22 (XKL - Xk [i — 111 /k) (2.9)
donde el factor de normalizacion es M = N_Tm

Posteriormente, se obtiene la longitud total L(k)por medio de la media de la
longitud de las series:

L(k) = Em=1 L (k) (2.10)

Inmediatamente, se incrementa en una unidad el valor de k. Si la condicion
k < kmax se cumple, los pasos previos se repiten. La variable kmax es el salto
maximo entre muestras y se refiere al valor que toma k cuando la pendiente de la
linea que mejor se ajusta al plano (In[L(k)] contra In[1/k]) permanece constante,
dicho valor de la pendiente de esa linea representa el fractal de Higuchi.

2.3.2.1.3 Algoritmo de Dimension de Caja
Es un método basado en un cociente de logaritmos y se determina como el

algoritmo natural de la suma de las diferencias entre dos puntos consecutivos de
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una sefal x(f) en un determinado intervalo de tiempo, el cual es dividido por el

logaritmo natural del periodo del tiempo establecido (Wang ,2005).
La dimensidn fractal por dimension de cajas se define por ecuacion:

In[ENS oy, —x;1/0t]

BCD = — In(a0

(2.11)

donde N es el numero de muestras de la sefal de la serie de tiempo x que se va a

analizar y At es el intervalo de tiempo de muestreo.

2.3.2.2 Entropia

De manera general, la entropia es una aproximacion para cuantificar la
medida de aleatoriedad de una sefial en el tiempo. Para este trabajo, la entropia es
usada para detectar el comportamiento aleatorio que potencialmente puede tener la
sefal ECG, ya que entre mas “aleatoriedad” tenga la sefal, se espera que esté mas
cercano el evento MSC. En este trabajo se analizan dos aproximaciones de la

entropia, mismas que describen en las siguientes subsecciones.

2.3.2.2.1 Entropia de Shannon.

La entropia de Shannon (ES) es una medida no lineal en sefales dinamicas
y proporciona una medida del contenido de informacién promedio asociado con la
aleatoriedad de datos encontrada en una sefial o evento (Shannon, 1948). Esta se
puede calcular usando:

SE = =2 p(x;) log, (p(x:) (2.12)

donde p(x;) es la probabilidad de ocurrencia de la muestra x;en la sefial.
Usualmente, los valores minimos y maximos de la sefial dependen de la resolucién

del convertidor analdgico-digital empleado (Mejia-Barron et al., 2019)

2.3.2.2.2 Entropia de Permutacion.

La entropia de Permutacion (EP) es una medida de complejidad para series
temporales basadas en la comparacion valores vecinos. La EP fue propuesta por
Bandt y Pompe en 2002, y explica la informacion temporal contenida en una serie
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de tiempo; Las ventajas sobre las otras entropias son la simplicidad, la robustez y
el muy bajo costo computacional (Zanin, 2012).

La serie temporal se mapea realizando en una secuencia simbdlica que
describe la relacion entre valores presentes y un numero equidistante de valores
pasados. El mapeo se logra primeramente poniendo una serie de tiempo x(t),t =

1,2,3, ... en un espacio m-dimensional, como se muestra a continuacion:
X(@) = [x@®),x(t + 1), .., x(t + mr)] (2.13)

donde m es la dimension para generar el espacio y 7 es el intervalo de tiempo
(Nicolaou, 2012).

Una vez calculadas las caracteristicas descritas anteriormente, es necesario
saber cuales de ellas permiten distinguir entre el paciente sano y el paciente con
MSC lo mas certero posible. Para esto, es necesario saber cuales de las
caracteristicas aportan informacion diferente. Eso se hace haciendo un analisis
estadistico.

2.3.3 Analisis de varianza (ANOVA)

ANOVA es una técnica que utiliza la estadistica para evaluar si dos conjuntos de
datos comparten informacion. Si no la comparte, se dice que los dos conjuntos son
independientes; en caso contrario, las variables son dependientes (Bakieva et al.,
s.f).

ANOVA genera un diagrama de cajas, mostrado en la Figura 2.3, que permite
analizar los datos de manera grafica mediante una caja. La caja es la representacion
visual que permite expresar la concentracion de los datos alrededor de la mediana
(linea negra de la Figura 2.3). En este sentido, la altura de la caja depende del
valores que se concentren entre el 25y 75% de los valores que la variable en estudio
toma. Los bigotes representan los valores minimos y maximos que la variable tiene.
En conjunto, el diagrama de cajas permite observar los valores limite que la variable
toma. Para este trabajo, se busca que las cajas se traslapen lo minimo posible, ya
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que esto indica que las variables tienen valores diferentes, o que implica que
aportan informacion para permitir la distincién entre dos condiciones posibles.

| 25% de los datos

25% de los datos

Mediana (Q,)
25% de los datos

50% de los datos

L 25% de los datos

Figura 2.3 Grafica de caja.

Si bien es posible hacer la distincién arriba mencionada unicamente con el
diagrama de cajas, seria deseable el emplear un criterio numérico. En este sentido,
ANOVA también calcula el valor de probabilidad (P) el cual toma valores entre 0 y
1, donde 0 significa que los dos conjuntos son independientes, mientras que el 1
indica que los dos conjuntos son dependientes entre si. Dicho parametro indica la
capacidad para diferenciar entre los grupos que se estan estudiando (Amezquita-
Sanchez et al., 2016), donde se busca emplear el par de conjuntos de datos que
tengan el valor P mas cercano a 0, ya que de esta manera es posible plantear el
clasificador con la mayor eficiencia posible. Un clasificador que cumple con esta

caracteristica es el uso de una red neuronal.

2.3.4 Redes Neuronales

Las redes neuronales (Artificial Neural Network o ANN, por sus siglas en
inglés) tienen el fin de simular la estructura neuroldgica del cerebro humano y la
capacidad de éste de aprender y resolver problemas por si solo. (Hernandez-
Vargas, 2014). La estructura de una ANN (ver Figura 2.4) esta conformada por
nodos, las cuales simulan las neuronas, y estan organizados por capas, que varian
en numero dependiendo de la aplicacién, pero siempre deben existir: (1) la capa de
entrada y (2) la capa de salida. (L6épez-Ramirez, 2016). A un nodo, llegan sefiales
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de entrada las cuales seran multiplicadas por pesos (coeficientes), los cuales se
ajustan con el proceso de aprendizaje, inmediatamente, se suman estas sefales
nuevas y luego pasan por una funcion de transferencia para asi, producir una senal
de salida. La funcion de activacion es la suma ponderada de las entradas de la
neurona; la mas utilizada es la funcion sigmoide (Agatonovic-Kustrin, 2000).

Entrada x,
Funcion de

transferencia

- f(s) —> Saliday

Entrada x2

Entrada x,

Entrada x,

Figura 2.4 Arquitectura de un nodo o neurona en redes neuronales.

El perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) es un tipo de red
neuronal, consiste en un sistema simple de nodos interconectados (Gardner, 1998)
como se muestra en la Figura 2.4, donde x corresponde a las entradas y y a las
salidas.

33



Entrada x,

—>Salida y,
Entrada x,
—>Saliday,

Entrada x,

—>Saliday,

Entrada x

Capa de Capa Capade
entradas oculta salida

Figura 2.5 Estructura de un perceptron multicapa con dos capas ocultas.

Durante el desarrollo de una red neuronal hay dos etapas fundamentales: (1)
Etapa de entrenamiento, donde se ingresan las entradas y las salidas, y los pesos
se van ajustando con el factor de aprendizaje, asi hasta obtener los resultados que
el usuario busca. Mientras que la generacidén de aprendizaje para nuevos casos y
el que la red no se quede ciclada con estos datos se buscan en la (2) etapa de
validacion. (Lopez-Ramirez, 2016).

24 MATLAB®

MATLAB ® (MATrix LABoratory) es una herramienta computacional de alto
nivel, desarrollada en 1984 por Cleve Moler and Jack Little. Integra en el mismo
entorno un software de computacién, graficaciéon, y programacion. Ademas, tiene

una notacion matematica muy facil (Baez-Lopez,2010).
Algunas de las aplicaciones mas comunes del uso de MATLAB ® son:

e Procesamiento de sefales e imagenes.

o Clasificacion de datos mediante inteligencia artificial.
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e Disefo y analisis de sistemas de control

MATLAB cuenta con una ventana principal, divida en diferentes secciones
que permiten navegar e interactuar con el programa (ver Figura 2.5)

HowE PLOTS APPS TP T I search Documentat B |
] . i New Variable 7 Analyze Code > P (@ Preferences
BB Sd U Grndrmes | ) U = e s | D | D e commny
1,7 Open Variable v (7 Run and Time [ SetPath
New MNew Open || Compare Import  Save Sialik  Layout
st v v Data Workspace | Clear Workspace v | Clear Commands v -
£ VAR cooE SIMULING ENVIRONVENT RESOURCES

Barra de
herramientas

Ll it B | » C: » Users » LENOVO » Docu » MATLAB » v P

e -

Name Value fe >>

Add-Ons  Hep = Request Support
[li] paratei ~ - -

Workspace

Command window
Current Folder
Name

Details A
« Ready

Current folder

Figura 2.6 Ventana principal de MATLAB ®

— Current folder: Muestras los archivos contenidos en la carpeta en uso
(actual).

— Workspace: Muestra las variables y sus valores, nos permite ejecutarlos y
visualizarlos.

— Editor: Es la ventana en la cual podemos visualizar codigos, editarlos y
ejecutarlos.

— Barra de herramientas: Se encuentra en la parte superior de la ventana
principal, en ella encontramos los botones que nos permiten crear nuevos archivos
.m (extension de MATLAB), abrir archivos existentes, opciones especificas para las
graficas, y paquetes de software (llamados toolbox) que nos permiten procesar

imagenes, crear redes neuronales, entre otras aplicaciones.

35



CAPITULO 3

Metodologia propuesta



3. METODOLOGIA PROPUESTA

Este capitulo presenta la metodologia propuesta para hacer la deteccion de un
evento de MSC hasta 25 minutos antes de que éste suceda.

3.1 Metodologia

La metodologia propuesta de este trabajo se encuentra en la Figura 3.1.

(Seﬁales ECG)

e

\ 4

N

Il min |1 min

( EmD

)

( Indicadores J

( anova )

Metodologia propuesta

( Clasificador J

A

J

v
Normal

Figura 3.1 Diagrama a bloques de la metodologia propuesta.

Como se aprecia, la metodologia propuesta consta de 5 etapas, que se

describen a continuacion:

1. Segmentacion de sefales. Las sefiales ECG de ambas condiciones
(sana y con MSC) son segmentadas en ventanas de un minuto hasta 25 minutos
antes de que suceda el evento de MSC. Se empled este tamafio ya que en la

literatura consultada se indica que es una ventana adecuada que permite identificar

MSC

caracteristicas en la sefale (Fishman et al., 2010).
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2. Preprocesamiento de la sefial. Una vez obtenida esta segmentacion, se
aplica la EMD para obtener un conjunto de IMFs las cuales pueden contener
caracteristicas ocultas que contribuyan a la prediccion de la MSC.

3. Extraccion de caracteristicas. En esta etapa se aplican diversos
indicadores a cada una de las IMFs para posteriormente encontrar cual de éstas es
la que aporta la informacion que permita identificar entre una persona sana y una
que sufrira un infarto. Los indicadores empleados en este trabajo son, como ya se
menciond en el capitulo anterior: 1) Entropia de Shannon, 2) Entropia de
permutacion, 3) Fractal de Katz, 4) Fractal de Higuchi, y 5) Fractal de dimensién de
cajas, los cuales han demostrado ser sensibles a la presencia de propiedades no
lineales en una senal. (Amezquita-Sanchez et al., 2016).

4. Analisis Estadistico. Una vez obtenidos los indicadores, se utiliza el
meétodo estadistico ANOVA para encontrar cual de ellos es el mas significativo para
los propositos de este trabajo. ANOVA estima, en la plataforma de programacion
usada (MATLAB) dos parametros: 1) Valor P y el 2) indice de Discriminacion de
Fisher). Si bien estos indicadores indican la capacidad que tienen de discriminar
entre las dos condiciones, usualmente se emplea el primero, cuyos valores estan
en el rango de 0 a 1, donde el O indica que las dos caracteristicas son
independientes y el 1 que las caracteristicas no son independientes. En otras
palabras, un valor lo mas cercano a 0 indica que las caracteristicas aportan
informacion complementaria y, por tanto, pueden ser usadas para clasificar,
mientras que un valor muy cercano a 1 indica que las caracteristicas aportan la
misma informacion, por lo que se debe de buscar otra (Amezquita-Sanchez et al.,
2016). Evidentemente, se desea buscar las caracteristicas que den el valor P mas
cercano a 0, pues esto permitiria construir un clasificador eficiente.

5. Clasificacion. Finalmente, los indicadores seleccionados son utilizados
como las entradas en la red neuronal, que es un perceptron multicapa, para
determinar la condicion de cada sefial de manera automatizada y asi obtener una
clasificacion de las sefiales como sana o con riesgo de MSC hasta 25 minutos antes
de que suceda el evento.
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3.2 Material

Con el fin de probar y validar la metodologia propuesta, las sefiales ECG
usadas provienen de dos bases de datos internacionales. La primera es la base de
datos Normal Sinus Rhythm (NSR), MIT/BIH-NSR (2018), en la cual se encuentran
las sefales de 18 pacientes, donde expertos del laboratorio de arritmias del hospital
Beth Israeli en Boston confirmaron que los sujetos presentan un ritmo cardiaco
normal; por lo tanto, dichas sefales no contienen propiedades asociadas a la muerte
subita cardiaca. La segunda es la base de datos SCDH database MIT/BIH-SCDH
(2018), que incluye 23 senales ECG de pacientes con muerte subita cardiaca
ocasionada por la fibrilacion ventricular. Para todas estas sefiales, el episodio de la
MSC esta indicado el tiempo en el que ocurrié. Por consiguiente, este tiempo se
utiliza como referencia a partir de ahi, tomar 25 intervalos de 1 minuto de esta sefal
para predecir la apariciéon de la MSC de una manera anticipada. Es importante
recalcar que solo se utilizaron 20 senales para el analisis debido a que los 3
restantes pertenecen a sujetos que presentaron alteraciones cardiacas diferentes a
la fibrilacion ventricular como cardiopatia hipertrofica y taquicardia ventricular (las
cuales son areas de oportunidad para trabajos futuros). En la Tabla 3.1 se muestra
el género y la edad de los grupos (normal y MSC) de las sefales que se utilizan en
el presente trabajo.

Tabla 3.1. Informacion de las bases de datos.

Base de datos Grupo Sujetos (género) Edad
NSR Normal 18 (13 mujeres) 35+15
SCDH MSC 23 (8 mujeres) 49.5+325

Dado que las sefiales ECG corresponden a diferentes bases de datos, se
deben tomar en cuenta algunos aspectos para la buena realizacion del trabajo. El
primer aspecto a considerar son las frecuencias de las senales, las sefiales ECG de
la base de datos SCD tienen una frecuencia de muestreo de 250 Hz, mientras que
la frecuencia de muestreo de las sefiales ECG de la base de datos con personas de

ritmo cardiaco normal es de 128 Hz; por lo cual, es necesario modificar la frecuencia
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de muestreo la base datos SCD para que ambas tengan la misma frecuencia. La
Figura 3.2 muestra ambas sefales, (a) de una persona sana y (b) una persona con
MSC. Como se observa, no hay diferencias visuales significativas entre las dos
sefales antes de que suceda el evento MSC, por lo que, para poder detectar las
caracteristicas ocultas, se utilizan ventanas de 1 minuto de tiempo. Aunque estas
sefiales fueron monitoreadas durante 24 horas unicamente 25 minutos, antes del
evento de muerte subita cardiaca, fueron analizados. Cabe resaltar que, en el caso
de los pacientes sanos, se escogio el intervalo de 1 minuto de manera aleatoria,
pues la sefal no presenta ninguna alteracion asociada a la MSC.
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T T T
1.0
e 05
=
2 0]
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l 0 T T T
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1 1 Il

0 60 120 180 240
Tiempo (s)

Figura 3.2. Sefales a analizar (a) Sana y (b) con MSC.

3.3 Analisis en tiempo de una senal utilizando la técnica EMD.
A fin de ejemplificar el uso de la metodologia propuesta, se construye una

sefal sintética cosenoidal, basada en la siguiente ecuacion:
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x(t) = A xcos(2nft) (3.1)

Empleando esta ecuacion, se generan dos sefales cuyas frecuencias son de
150 y 200 Hz, respectivamente, con una frecuencia de muestreo de 2 kHz. La senal
dura un tiempo de 10 s, resultando en 20000 muestras. Ya construidas estas
sefiales, se suman, lo que se ilustra en la Figura 3.3 (a). A fin de simular las
condiciones de ruido, a la sefal se le suma ruido blanco para generar una relacion

sefial a ruido de 10 dB, misma que se muestra en la Figura 3.3 (b).

2 . B C))

(b)

0 OI.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo (s)

Figura 3.3 Sefal sintética (a) Sin ruido, (b) Con 10 dB de ruido.

Una vez obtenida la sefal, se aplica el algoritmo EMD, obteniéndose 8 IMFs,
que se ilustran en la Figura 3.4.
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Figura 3.4 IMFs obtenidas de la sefal ilustrada en la Figura 3.3 (b)

Como se observa en la figura, se puede apreciar que la IMF 1 contiene las
oscilaciones de alta frecuencia, que para este trabajo es el ruido blanco afadido,
por lo que se puede descartar su uso posterior. Las dos frecuencias que contiene la
sefial (150 y 200 Hz) se muestran en las IMF 2 y 3, indicando que, para las sefiales
a procesar, pueden utilizarse las IMFs posteriores a la IMF 1. Finalmente, se
observa que las ultimas IMFs (6 a 8) muestran oscilaciones de muy baja frecuencia,
por lo que pueden también descartarse para el posterior analisis con los indicadores
anteriormente descritos. Los resultados obtenidos muestran la capacidad que tiene
la EMD de trabajar con sefales que estan contenidas en una sefial ruidosa.

Una vez obtenidas las IMFs, es necesario calcular las caracteristicas no
lineales de cada IMF, para lo cual se utiliza tanto las entropias (Shannon y de
Permutacion), asi como los fractales (Katz, Higuchi y Dimension de Cajas) y
determinar cuantos indicadores o caracteristicas son los que aportan la mayor
informacion posible para proponer el clasificador. Para este propdsito, se obtiene el
valor P de cada indicador entre los estados sanos y con alteracion en el ritmo
cardiaco y se seleccionan aquellos que tienen el valor de P mas cercano a 0, para
con ellos construir el clasificador que permita cumplir con el objetivo de esta tesis:

el detectar un evento de MSC hasta 25 minutos antes de que éste suceda.
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CAPITULO 4

Resultados obtenidos



4. RESULTADOS OBTENIDOS
En esta seccion se presentan y discuten los resultados que se obtuvieron

empleando la metodologia descrita en el capitulo previo.

41 Resultados

Siguiendo los pasos de la metodologia propuesta, los intervalos de un minuto
de las sefales sanas y las que contienen un episodio de muerte subita cardiaca se
descomponen utilizando el método EMD, donde se obtienen seis IMF’s; estas son
analizadas utilizando los indicadores de los fractales de Katz (FK), Higuchi (FH),
Dimension de Cajas (FDC), entropia de Shannon (ES), entropia de permutacién
(EP). Para ejemplificar las sefales analizadas, la Figura 4.1 muestra las IMFs de
una sefial de un paciente sano y un segmento de un minuto antes de la MSC. Se
muestran unicamente las primeras 6 ya que las restantes son oscilaciones de muy
baja frecuencia que no aportan informacién relevante para este trabajo. De esta
figura, se puede concluir que en las sefales las diferencias visuales que se
observan no son producidas por la condicion cardiaca (Ebrahimzadeh et al., 2014),
si no que estan asociadas al género, edad o la condicion fisica del paciente, entre

otras causas.
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Figura 4.1 IMFs de un paciente (a) sano y (b) con MSC
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Una vez obtenidas las IMFs, los 5 indicadores mencionados anteriormente
se calculan para cada uno de éstos. Los resultados son una estimacion de 30
indicadores para cada paciente y cada condicion. En otras palabras, 480 valores
son calculados para cada intervalo de un minuto. Todos los valores son analizados
utilizando el método ANOVA de una via para determinar cual de estos indicadores
es la caracteristica mas discriminante. Las Figuras 4.2 a 4.7 muestran de manera
grafica el valor para cada IMF, es decir la Figura 4.1 muestra el valor de P para los
5 indicadores (FK, FH, FDC, ES y EP) de la IMF 1 y asi sucesivamente. Se observa
en la figuras que las IMF 1 y IMF 2 tienen valores P grandes, por lo que su uso se
puede descartar. Las IMFs restantes (3, 4 y 5) pueden emplearse, pues los valores
de P son pequenios. A partir de un analisis cuidadoso de estos valores, se obtiene
que el valor EP para la IMF 5y el valor de HI para la IMF 3 son los que nos dan la
mayor contribucion estadistica, ya que se obtiene un valor P (< 1x10™) bajo para
cada indicador. Por consiguiente, se puede afirmar que ambos valores tienen la
informacion necesaria para distinguir una persona con una sefal de corazén normal
y una que sufrira un episodio de muerte subita cardiaca sin considerar su edad o

condicion fisica hasta 25 minutos antes del evento.
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Figura 4.2 Valor de P para la IMF 1 de los 5 indicadores.
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Figura 4.7 Valor de P para la IMF 6 de los 5 indicadores.

Las Figuras 4.8 (a) y 4.8 (b) muestran la distribucion del valor EP usando la
IMF 5y la distribucidn del valor FH usando la IMF 3, respectivamente. Los pacientes
con sefales normales del corazén se denotan con la letra S, mientras que los
cuadros restantes muestran los valores de EP y FH, respectivamente, en intervalos
de 1 minuto hasta 25 minutos antes del evento MSC. De estas figuras, se observa
que hay una diferencia evidente entre los valores del grupo S y el grupo con un alto
riesgo de sufrir un episodio de MSC. En particular, hay algunos valores que estan
lejos de la zona central, denotados con un simbolo “+”, que la mayoria de las veces
se encuentran fuera de la zona para pacientes normales. No obstante, estos valores
también son considerados para generar el conjunto de datos de entrenamiento del
clasificador, puesto que son valores que pueden ser calculados, por lo que el
clasificador debe poder interpretar. Es importante mencionar que las senales ECG
pueden ser afectadas por factores como la edad, la posicion del cuerpo al medirlas,
el estado emocional del paciente, entre otros (Amezquita-Sanchez et al., 2018). Esto
permite tener distintos ritmos cardiacos, asi se producen y se miden diferentes
formas de onda. Sin embargo, la combinacién de los dos indicadores permite

generar la informacion suficiente para generar un clasificador preciso.
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Figura 4.8 Distribucion ANOVA de valores para a) EP de la IMF 5y b) FH de la IMF 3.

La Tabla 4.1 muestra el resumen del promedio (u), desviacién estandar (o) y

el valor p para los dos indicadores, desde el minuto 1 hasta el minuto 25, antes de

qgue el episodio de MSC suceda, en intervalos de 1 minuto; donde se puede observar

que el valor p es menor que 0.00001 para todos los intervalos. Después de

seleccionar ambos valores (EP de la IMF 5y FH de la IMF 3), una red neuronal

artificial es disefiada como clasificador. Para ello, 8 pacientes de cada clase (50%

de la informacion disponible), son seleccionados aleatoriamente, donde los valores

maximos y minimos de cada intervalo se obtiene para generar 400 valores

aleatorios dentro de los limites. Este procedimiento permite asegurar la diversidad

necesaria para capturar todos los valores posibles que indiquen la existencia de un

evento de muerte subita cardiaca. El numero de neuronas empleado en la capa

oculta es de 30 y el algoritmo Leverberg-Marquardt se utiliza para determinar los

valores de pesos y bias. Por ultimo, el clasificador se valida usando el 50% de

informacion restante, donde los pacientes se seleccionan al azar.

Tabla 4.1. Valores de promedio, desviacion estandar y valor p de los dos indicadores (EP y

FH) para los 25 minutos de ambas sefiales ECG.

SANO MSC
| Minuto pnto Valor P
FH | 1.4061 + 0.0892 25 FH 1.1875+0.1077 4.71E-07
EP | 1.0793 £ 0.0143 EP 1.0505+0.0126 1.25E-06
24 FH 1.2055+0.1231 3.77E-07
EP 1.0556 +0.0138 4.42E-05
23 FH 1.2014 +£0.1187 1.71E-07
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EP 1.0533+0.0128 7.37E-06
22 FH 1.2050 +0.1082 2.16E-07
EP 1.0528 +0.0113 2.28E-06
21 FH 1.1948 +0.1051 1.02E-06
EP 1.0517 +£0.0110 1.02E-06
20 FH 1.1885+0.1038 2.31E-08
EP 1.0539+0.0119 6.28E-06
19 FH 1.1829 +0.0874 8.24E-08
EP 1.0498 +0.0114 4.11E-07
18 FH 1.1943 +0.1167 5.04E-06
EP 1.0507 +0.0191 4.19E-05
17 FH 1.1915+0.1065 1.50E-06
EP 1.0507 +0.0163 1.09E-05
16 FH 1.1902 +0.1173 8.04E-07
EP 1.0521+0.0166 2.51E-05
15 FH 1.1925+0.1270 6.35E-07
EP 1.0527 +0.0136 7.55E-06
14 FH 1.2034 +0.1191 6.55E-06
EP 1.0511+£0.0151 7.00E-06
13 FH 1.2160+0.1026 3.07E-05
EP 1.0550 +0.0147 4.98E-05
12 FH 1.2165+0.1071 1.54E-05
EP 1.0544 +0.0146 3.42E-05
11 FH 1.2086 +0.1126 3.37E-06
EP 1.0516 £0.0165 1.92E-05
10 FH 1.2160+0.1241 1.42E-05
EP 1.0531+0.0172 5.66E-05
9 FH 1.1960 + 0.0905 1.85E-07
EP 1.0527 +0.0125 4.16E-06
8 FH 1.2052 +0.0742 2.01E-06
EP 1.0549 +0.0180 8.71E-05
7 FH 1.2114 £0.0923 3.75E-06
EP 1.0557 +0.0164 8.92E-05
6 FH 1.2039 +0.0811 2.66E-06
EP 1.0524 +0.0156 1.88E-05
5 FH 1.2076 +0.0819 8.69E-06
EP 1.0541 +0.0184 1.55E-04
4 FH 1.2144 +0.0861 2.07E-05
EP 1.0547 £0.0172 1.21E-04
3 FH 1.2052 +0.1038 2.85E-06
EP 1.0546 +0.0184 9.37E-05
2 FH 1.2192+0.1194 2.23E-05
EP 1.0553 +0.0197 9.24 E-04
1 FH 1.2019+0.1108 2.87E-06
EP 1.0530 +0.0168 4.29E-05

La Tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos por la red neuronal para la
deteccion de la MSC, donde se observa que la metodologia propuesta alcanza una
buena exactitud, en promedio un 94%, hasta los 25 minutos antes de que ocurra la
MSC. Estos resultados demuestran que la metodologia alcanza intervalos de
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deteccion suficientes para permitir que las personas en riesgo tomen acciones
pertinentes (como un tratamiento meédico) y poder llegar a un centro hospitalario
para obtener la ayuda necesaria. De esta manera, se puede incrementar la tasa de
sobrevivencia de esta enfermedad. Ademas, se sabe que las sefales
electrocardiograficas tienen un comportamiento no lineal (Ebrahimzadeh et al.,
2014; Murukesan et al., 2014; Fujita et al., 2016; Finocchiaro et al., 2017;
Amezquita-Sanchez et al., 2018). En este sentido, los indicadores utilizados en este
trabajo pueden trabajar de buena manera con sefiales no lineales (Amezquita-
Sanchez et al., 2016), el cual en conjunto con un clasificador basado en redes
neuronales permiten desarrollar una metodologia que indique la posibilidad de sufrir
un evento de MSC hasta 25 minutos antes de que suceda.

Tabla 4.2. Muestra la exactitud, obtenida con la metodologia propuesta por minuto.

MINUTO EXACTITUD
90%
100%
90%
100%
90%
100%
90%
100%
100%
90%
90%
90%
100%
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90%
100%
90%
90%
100%
90%
100%
100%
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22 90%
23 90%
24 100%
25 100%
PROMEDIO 94%

4.2 Discusion de Resultados

Los resultados obtenidos muestran que la metodologia propuesta permite
predecir o anticipar un infarto con una exactitud del 94%, el cual es un periodo largo
de tiempo, relativamente, ya que con este intervalo de tiempo es posible llegar a un
hospital para recibir la atencion médica necesaria. Como mencionan Amezquita-
Sanchez et al. (2018), la prediccion de la MSC es un reto debido a que las sefiales
ECG tienen cambios sutiles que los indicadores de diagndstico pueden detectar; sin
embargo, se conoce que las sefales ECG tienen un comportamiento no lineal
(Ebrahimzadeh et al., 2014; Murukesan et al., 2014; Fujita et al., 2016; Finocchiaro
et al., 2017; Amezquita-Sanchez et al., 2018).En este sentido, los indicadores
utilizados en este trabajo pueden trabajar apropiadamente con sefnales no lineales
(Amezquita-Sanchez et al., 2016) los cuales en conjunto con un clasificador basado
en redes neuronales permite desarrollar una metodologia capaz de predecir de

manera anticipada un evento de muerte subita cardiaca.

Una comparacion entre los articulos mas recientes sobre el tema utilizando
la misma base de datos se muestra en la Tabla 4.3. La cual incluye la cantidad de
minutos previos al ataque en el cual se puede detectar la muerte subita cardiaca, la
exactitud obtenida, y una breve descripcién de la metodologia utilizada para dichos
resultados; se observa que las metodologias que tienen una alta exactitud utilizan
algoritmos como diferentes entropias, exponente de Hurst, dimension de
correlacion, entre otros, que pueden procesar sefiales no lineales; sin embargo, se
requiere el uso de por lo menos 3 indicadores para realizar una prediccion, el cual,
en consecuencia, incremente el tiempo requerido para arrojar un resultado. En
contraste, la metodologia propuesta utiliza unicamente dos indicadores, haciendo

que se requiera de un menor tiempo computacional. Otro aspecto que debe
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mencionarse de la metodologia propuesta es el intervalo de prediccion del evento
de MSC,; en este sentido, este trabajo permite detectar hasta 25 minutos antes de
que suceda, lo que es una mejora importante a los trabajos reportados

anteriormente.

Tabla 4.3. Resumen de trabajos anteriores que utilizan la misma base de datos.

Autores
(afo)

Tipo de
senales

Metodologia propuesta

Tiempo de
predicciéon
(exactitud)

Shen et al.
(2007)

ECG

Se utilizan tres caracteristicas para predecir la MSC: (1)
Promedio de la variabilidad del ritmo cardiaco, (2) la razén de
baja frecuencia/ alta frecuencia, y (3) Muy baja frecuencia.

El clasificador utilizado es una red neuronal artificial.

2 minutos
(67.44 %)

Ebrahimzadeh
y Pooyan
(2011)

HRV

Se realizan tres analisis, el primero usa caracteristicas
clasicas como el dominio del tiempo y dominio de frecuencia,
el segundo es un analisis de dominio tiempo-frecuencia, en el
cual 10 caracteristicas se extraen (energia maxima y minima,
la diferencia de las energias en cada ventana de tiempo,
desviacion estandar de las energias, la energia total de la
sefial con muy baja frecuencia, baja y alta frecuencia, el
promedio de la energia en la sefial de muy baja frecuencia,
baja y alta frecuencia.) El ultimo es un analisis no linear, en el
cual dos parametros de los intervalos RR son extraidos con
el método Poincare y el andlisis de fluctuacién desmedida.

El método del vecino mas cercano es utilizado como
clasificador en este trabajo.

4 minutos
(83.96 %)

Ebrahimzadeh
et al. (2014)

HRV

Se extraen 5 caracteristicas (promedio y desviacion estandar
de los intervalos NN, la raiz cuadrada de la suma de los
cuadrados de las diferencias de los intervalos adyacentes de
los intervalos NN, asi como la desviaciéon estandar, la
proporcion derivada de la divisidn del nimero de diferencia de
los intervalos NN mayores a 50 MS por el nimero total de
estos intervalos; igualmente, se extrajeron cuatro
caracteristicas en el dominio de la frecuencia, muy baja
frecuencia, baja frecuencia, alta frecuencia y la razén de la
baja entre la alta frecuencia.

El principal componente de analisis es utilizado para
seleccionar las caracteristicas mas relevantes.

El clasificador corre a cargo de un perceptrén multicapa.

1 minutos
(99.16 %)

Acharya et al.
(2015)

ECG

18 caracteristicas no lineales son extraidas de la sefal, entre
las que estan, la dimension fractal, exponente de Hurst,
entropia aproximada, entropia por muestras, analisis de
fluctuacion desmedida, dimensién de correlacion.

Los clasificadores para este trabajo son, el arbol de
decision, vector de soporte de maquina, y el vecino mas
cercano.

4 minutos
(92.11 %)

Fujita et al.
(2016)

HRV

Las sefiales HRV son extraidas utilizando el algoritmo Pan-
Tompkins.

A las sefiales se les quita ruido utilizado el esquema basado
en la transformada wavelet discreta.

Para cada intervalo, se calculan 12 valores de la entropia
difusa, entropia de Renyi, los parametros de Hjorth entropia
de Tsallis y la energia obtenida de los tres niveles de energia.

4 minutos
(94.7 %)
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Amezquita- ECG Se utilizan sefiales de 1 minuto que son descompuestas | 20 minutos
Sanchez et al. utilizando la transformada wavelet packet para generar | (95.8 %)
(2018) bandas de frecuencias uniformes.

Se calcula el indice de homogeneidad como una

caracteristica.

La clasificacién se realiza con una red neuronal probabilistica

mejorada.
Presente ECG Se utilizada la EMD para obtener componentes de la sefial, | 25 minutos
trabajo IMF’s. (94 %)

Se calculan los valores del fractal de Higuchi y de entropia de
permutacién, como indicadores.
Se utiliza el perceptron multicapa como clasificador.
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CAPITULO 5

Conclusiones y
prospectivas
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5. CONCLUSIONES Y PROSPECTIVAS

5.1 Conclusiones

La deteccidn de la muerte subita cardiaca es una tarea dificil ya que la sefial
ECG tienen cambios sutiles; ademas, es indetectable en personas que estan en
riesgo de padecer un evento de este tipo. En consecuencia, entre mas temprana

sea la deteccion, mejor sera la probabilidad de sobrevivir a esta afeccion cardiaca.

Este trabajo propone una nueva metodologia que combina la EMD vy los
valores del fractal de Higuchi y de la entropia de permutacion, utilizando sefales
ECG de la base de datos MIT/BIH-SCDH y MIT/BIH-NSR, para predecir un evento
de muerte subita cardiaca 25 minutos antes de que este ocurra. El trabajo obtiene
sefiales de 1 minuto, utilizando la EMD, las cuales son procesadas con algoritmos
del fractal de Higuchi y de la entropia de permutacion, para obtener las
caracteristicas que permiten predecir la MSC. Los resultados muestran que en la
IMF 3 y en la IMF 5 se puede detectar la MSC; los valores de ANOVA de una via,
muestran que estos tienen la mayor relevancia, donde el clasificador neuronal se
utiliza, y se obtiene un 94% de exactitud. Sin embargo, la prediccion temprana de
un evento de MSC se mejora en un 25%, lo que amplia el tiempo para poder recibir
tratamiento médico adecuado, incrementando la posibilidad de sobrevivir a la

muerte subita sin tener consecuencias fisicas.

5.2 Prospectivas

Como trabajo futuro, queda el hacer un analisis con un mayor numero de
pacientes para revisar la consistencia de los valores obtenidos en una base de datos
mas grande. Ademas, intervalos mas pequefios de las sefiales y un mayor tiempo
de prediccién pueden llevar a mejorar las posibilidades de mitigar los efectos
meédicos que un episodio de MSC puede traer.

Por otra parte, el poder implentar este sistema de deteccion en un apartato
portable ayudara a disminuir la tasa de mortalidad por la muerte subita cardiaca y
se podra logra el objetivo mayor de esta investigacion, salvar pacientes.
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