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Resumen

La fibrilacion auricular (FA) es el tipo de arritmia cardiaca mas comun [1]. Dado que
generalmente es asintomatica, a menudo pasa desapercibida hasta que surgen complicaciones
graves, como un accidente cerebrovascular [2]. Por lo tanto, es crucial el desarrollo de
herramientas de diagnostico rapidas, economicas y accesibles para detectar la FA en una etapa
temprana. En este sentido, los dispositivos de telemonitorizacion asistidos por aprendizaje

automatico muestran gran potencial.

Este trabajo presenta un algoritmo que detecta automaticamente la FA en sefiales obtenidas
por electrocardidografos portatiles conectados a una plataforma de telemonitorizacion a través
de smartphones. El algoritmo consta de tres etapas: deteccion de ruido, deteccion de latidos
ectopicos y deteccion de FA. La etapa de deteccion de ruido implica analizar las senales de ECG
utilizando ventanas de 5 segundos con un desplazamiento de 1 segundo. Un clasificador KNN
predice la presencia o ausencia de ruido en cada ventana, lo que permite detectar segmentos
ruidosos. Los segmentos no ruidosos se procesan utilizando un algoritmo de Pan-Tompkins para
encontrar los tiempos de ocurrencia de los complejos QRS de la sefal y la serie de intervalos
RR correspondiente. Luego, se eliminan los latidos ectdpicos usando un clasificador XGBoost,
generando la serie NN. Esta ultima se utiliza para calcular los indices de entrada para un

clasificador de predice la presencia o ausencia de FA en la sefial de ECG.

El algoritmo se entrend y valido utilizando la base de datos de FA de una derivacion del
desafio de Physionet de 2017, obteniendo dos modelos: Uno entrenado con datos balanceados
que utiliza un clasificador de regresion logistica y uno con desbalanceados que utiliza un
clasificador AdaBoost, cada uno con distintas ventajas dependiendo el ambiente de uso. El
primero logré una exactitud, precision, sensibilidad, especificidad y Fl-score del 92.35%,
52.73%, 90.62%, 92.51% y 66.67% respectivamente mientras que el segundo logré una
exactitud, precision, sensibilidad, especificidad y Fl-score del 95.58%, 76.07%, 69.53%,
98.65% y 72.65% respectivamente. Ademas, se realiz6 una validacion adicional utilizando otras
dos bases de datos, alcanzando resultados similares, lo que demostrd una buena adaptabilidad

del algoritmo a diversas bases de datos.
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FA: fibrilacion auricular

SSLAFDB: “Short Single Lead AF DataBase”

ACYV: accidente cerebro-vascular

ECG: electrocardiograma

s: segundos

ISISTAN: Instituto Superior de Ingenieria de Software de Tandil

EMG: electromiograma
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Introduccion

1.1 Motivacion

Las enfermedades cardiovasculares constituyen la principal causa de muerte a nivel mundial, con
un estimado de 17.9 millones de vidas perdidas al afio [3]. Dentro de este tipo de enfermedades
se encuentran las arritmias cardiacas. Si bien existen diversos tipos de arritmias, la fibrilacion
auricular (FA) es la de mayor prevalencia [1]. En América Latina, la FA se encuentra entre las
cuatro enfermedades cardiovasculares mas comunes, con cerca de 50,000 casos nuevos al afio.
En Argentina, en el afo 2017, afect6 a aproximadamente 312,000 personas, lo que representa el
0.71% de la poblacion [4]. Ademas, la prevalencia global de la FA se ha triplicado en las Gltimas
cinco décadas, y se anticipa que esta tendencia continuara en ascenso. En 2018, se estim6 que
el riesgo de padecer FA a lo largo de la vida era de 1 en 3 para individuos blancos y de 1 en 5

para individuos negros [5].

Un desafio significativo con la FA radica en su naturaleza tipicamente asintomatica, lo
cual a menudo resulta en diagndsticos tardios, cuando ya han surgido complicaciones mayores,
como un accidente cerebrovascular (ACV) [2]. Por tanto, es crucial desarrollar herramientas
de diagndstico rapidas, econdmicas y ampliamente accesibles que permitan detectar la FA en
etapas tempranas. En este contexto, el telemonitoreo a través de dispositivos asistidos por
Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en inglés) emerge como una estrategia prometedora

para alcanzar dicho objetivo.

La utilizacion de dispositivos portétiles de electrocardiograma (ECG) vinculados a
plataformas de telemonitoreo posibilita un seguimiento remoto y constante del ritmo cardiaco
de los pacientes. La aplicacion de técnicas de ML para el andlisis automatico de estos registros
ofrece la ventaja de un pre-diagndstico sin requerir la intervencion de un operador humano, lo
que facilita la evaluacion de un mayor niimero de registros en menos tiempo. Este enfoque

permite una deteccion temprana de episodios de FA que podran ser confirmadas por un médico
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y una monitorizacion precisa de la frecuencia cardiaca y la respuesta al tratamiento, lo que puede

resultar en una atencion mas oportuna y personalizada.

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una solucion de software para la deteccion de
fibrilacion auricular y ritmo cardiaco a partir de registros de ECG monoderivacion provenientes
de dispositivos portatiles. Este algoritmo fue disefiado especificamente para ser implementado

por la empresa Virtual Sense en su plataforma de telemonitoreo.

Los objetivos especificos que contribuyen al logro de este objetivo general son los siguientes:

* Implementar una deteccion robusta de ruido en la sefial que permita discriminar entre

segmentos de alta y baja calidad, con el objetivo de minimizar la pérdida de informacion.

* Desarrollar un método confiable para la deteccién de fibrilacion auricular a partir de

sefales cortas (30 segundos (s)), de una sola derivacion (derivacion 1) y baja calidad.

* Estructurar el algoritmo en clases para modularizarlo, facilitando su integracioén en la

plataforma de telemonitoreo de Virtual Sense.

* Crear un modelo predictivo que pueda ser ejecutado en un smartphone de forma veloz,

permitiendo la deteccion en tiempo real.

1.3 Virtual Sense

Virtual Sense es una empresa argentina dedicada al desarrollo de plataformas digitales para el
monitoreo remoto de la salud. Su objetivo es facilitar el acceso a la telemedicina a través de
la creacion de soluciones tecnologicas que mejoren la calidad y las expectativas de vida de los

pacientes.

La plataforma de telemonitoreo fue desarrollada y sigue siendo ampliada por un equipo
multidisciplinario que incluye ingenieros de software del Instituto Superior de Ingenieria de

Software de Tandil (ISISTAN). Esta plataforma permite la conexion de varios dispositivos
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portatiles, tales como relojes inteligentes y ECGs para smartphone del modelo WeCardio UN
(descrito en la seccion 2.2), facilitando la adquisicion de sus sefiales y/o alertas a distancia en

tiempo real.

En el contexto de este proyecto, se colabord con Virtual Sense en el disefio y desarrollo
de algoritmos para la deteccion de patologias cardiacas como la fibrilacion auricular, utilizando
sefales obtenidas a partir de los ECGs para smartphone. Esta iniciativa se llevé a cabo como una
practica profesional supervisada de un afo de duracion, bajo la guia de Maria Paula Bonimini.
Durante este periodo, se trabajé en estrecha colaboracion con la empresa para asegurar que
los algoritmos desarrollados estuvieran en consonancia con los objetivos y expectativas de la

misma.
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Marco Teorico

2.1 Fibrilacion auricular

La FA es la arritmia cardiaca mas comun, caracterizada por una actividad eléctrica irregular en
las auriculas del corazon. En lugar de los ritmos regulares y coordinados de contraccion, las
auriculas experimentan contracciones rapidas e irregulares, lo que puede llevar a una disfuncion

cardiaca y aumentar el riesgo de complicaciones graves, como el accidente cerebrovascular.

Typical heart rhythm

Irregular
impuise

Sinus node
impulse

AV node

| | | | | -
lL N _A1}, A Jﬂll_ | Ir.ﬂr-w-qi«r-“.q »"'\m_]rni o o ".«’r\ﬁ.-,\‘.:r
Typical heartbeat Atrial fibrillation
(a) (b)

Figura 2.1. Conduccion eléctrica en un corazén con: a) Ritmo cardiaco tipico. b) FA. [6]

La FA puede clasificarse en diferentes subtipos, como la FA paroxistica (episodios que duran
menos de 7 dias y se detienen de forma espontdnea), la FA persistente (episodios que duran
mas de 7 dias y requieren intervencién médica para restaurar el ritmo sinusal normal) y la FA

permanente (ritmo auricular irregular de forma continua y no susceptible de ser restaurado).

Los factores de riesgo para el desarrollo de FA incluyen la edad avanzada, enfermedades
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cardiacas estructurales, hipertension arterial, diabetes, enfermedad pulmonar croénica, obesidad
y antecedentes familiares de FA. Ademas, ciertos factores desencadenantes, como el consumo
excesivo de alcohol, el estrés, la cafeina y algunas drogas, pueden desencadenar episodios de

FA en personas susceptibles.

El diagnostico de la FA generalmente se realiza mediante la evaluacion clinica y el registro
de un ECG. El ECG muestra caracteristicas especificas de la FA, como la ausencia de ondas P
discernibles, ritmo irregular y presencia de ondas f. Sin embargo, debido a que la FA puede ser
asintomatica o presentar sintomas leves y transitorios, muchos casos de FA pasan desapercibidos

y no se diagnostican hasta que ocurren complicaciones graves.

El tratamiento de la FA se enfoca en restaurar y mantener un ritmo cardiaco normal, asi
como en prevenir complicaciones. Las opciones de tratamiento pueden incluir medicamentos
para controlar la frecuencia y el ritmo cardiaco, procedimientos de cardioversion eléctrica para
restaurar el ritmo sinusal, y ablacion por catéter para eliminar los focos anormales de actividad

eléctrica.

En resumen, la fibrilacion auricular es una arritmia cardiaca comun que puede llevar a
complicaciones graves. El diagnostico temprano y el tratamiento adecuado son fundamentales
para controlar la afeccion y prevenir complicaciones asociadas. Comprender los factores de
riesgo, los sintomas y los métodos de diagndstico de la FA es esencial para mejorar la atencion

y el manejo de esta arritmia cardiaca.

2.2 ECGs

Los ECGs son registros de la actividad eléctrica del corazon. Se utilizan para diagnosticar
distintos trastornos cardiacos, incluyendo la FA, como se menciond anteriormente. Como se

muestra en la Figura 2.2, un ECG tipico presenta las siguientes ondas caracteristicas:

* Onda P: Representa la despolarizacion de las auriculas del corazén, que es la contraccion

de las cavidades superiores. Es una onda pequena y redondeada.

* Complejo QRS: Es la suma de varias ondas y representa la despolarizacion de los
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ventriculos del corazon, es decir, la contraccion de las cavidades inferiores. Incluye la
onda Q, la onda R y la onda S. En ciertas derivaciones del ECG, como la Iy laIl, la onda

R es la mas prominente y representa la despolarizacion ventricular principal.

* Onda T: Representa la repolarizacion de los ventriculos, que corresponde al proceso de
recuperacion eléctrica de las células cardiacas después de la despolarizacion. Es una onda

redondeada y suele ser mas ancha y menos prominente que el complejo QRS.

| Intervalo RR

Segmento

Segmento
PR | ST

P

Intervalo PR

Complejo
QRS

| Intervalo QT

Figura 2.2. Elementos caracteristicos de un ECG tipico [7]

Ademas de las ondas mencionadas anteriormente existe la llamada onda F, también conocida
como onda de fibrilacion o flutter auricular. En la FA la actividad eléctrica auricular es caotica 'y
rapida. Por lo tanto, en lugar de la onda P normal, en el ECG se pueden ver ondas F que suelen

ser pequefias y de forma irregular.

Otros elementos de interés en los ECGs son los intervalos RR y la serie RR. Los intervalos
RR corresponden a los lapsos de tiempo que transcurren entre dos picos R consecutivos, como
se puede observar en la Figura 2.2, y proporcionan una medida del ritmo cardiaco. Por su parte,
la serie RR es la secuencia de intervalos RR de una sefial, y es fundamental para el analisis de

la variabilidad del ritmo cardiaco y para el diagnostico de la FA.

Existen diversos tipos de electrocardiografos, dispositivos que registran las sefiales de ECG.
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Los electrocardidgrafos de 12 derivaciones son ampliamente utilizados en entornos clinicos.
Estos utilizan un conjunto de 10 electrodos colocados estratégicamente en el cuerpo del paciente,

incluyendo las extremidades y el torax.

Las 12 derivaciones del electrocardiograma se pueden clasificar en dos grupos: las que
proporcionan informacion sobre el plano frontal y las que se enfocan en el plano horizontal,
cada una con su forma particular de medir el potencial eléctrico del corazon. En el plano
frontal, existen tanto derivaciones bipolares como monopolares. Las derivaciones I, II y III
son bipolares, y miden la diferencia de potencial entre dos electrodos especificos. Por otro
lado, las derivaciones monopolares en este plano son aVR, aVL, y aVF. En estas, se utilizan 3
electrodos (BI, BD y PI) y se mide la diferencia de potencial entre un solo electrodo y un punto de
referencia, correspondiente al punto medio de los otros 2 electrodos. En el plano horizontal, se
incluyen las derivaciones precordiales V1 a V6. Estas son monopolares, y al igual que en el caso
anterior, miden la diferencia de potencial entre un solo electrodo y un punto de referencia. En
este caso el punto de referencia corresponde a la central de Wilson, que representa el potencial

pormedio de los electrodos BI, BD y PI.

TIN\F“

NN
“ﬂj\,/\vav_mw_f\
2N DN N

2

V4

%

5

3

NN

Figura 2.3. Morfologia de las 12 derivaciones de ECG [8]

??

Cada derivacion proporciona una representacion unica de la actividad eléctrica del corazéon
desde un angulo especifico. Esto implica que la morfologia de las sefiales varia dependiendo
de la derivacion, como se muestra en la Figura 2.3 [8]. De este modo, los electrocardiogramas
de 12 derivaciones brindan una perspectiva completa y detallada de la actividad eléctrica del

corazon.
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Por otro lado, los electrocardidgrafos de una derivacion son dispositivos mas simples que
capturan la actividad eléctrica del corazon desde una unica perspectiva. Son portatiles y
adecuados para el monitoreo basico y seguimiento a largo plazo en entornos no clinicos. Sin
embargo, su precision diagnostica es limitada y a menudo proporcionan sefiales de calidad
inferior. Existen diversos tipos de estos electrocardidografos, incluyendo dispositivos de pulsera,
para smartphones y parches adhesivos. Los electrocardiografos para smartphones suelen proveer
la derivacion I, ya que generalmente se registran mediante los dedos de las manos. Esto se debe
a que la derivacion I es la proyeccion del vector eléctrico cardiaco en la direccion determinada

entre las extremidades superiores izquierda y derecha.

(a) (b)

Figura 2.4. Electrocardiografos comerciales de 1 derivacion para smartphone.

a) Kardiamobile de AliveCor [9]. b) WeCardio UN de Borsam Instruments [10].

El KardiaMobile de la empresa AliveCor es uno de los electrocardiografos para smartphone
mas comercializados. Este dispositivo permite a los usuarios registrar su ECG simplemente
colocando los dedos (pulgar o indice y mayor) de cada mano en los electrodos integrados,
durante 30 s. La sefal generada corresponde a la derivacion I, que mide la diferencia de potencial
entre las extremidades superiores derecha e izquierda. Este dispositivo se conecta al smartphone
a través de un adaptador o por bluetooth. Su aplicacion asociada ofrece un trazado en tiempo real
del ECG en la pantalla del smartphone y realiza analisis automatizados que permiten detectar la

presencia de FA u otros trastornos cardiacos [9].

El WeCardio UN de Borsam Instruments, de origen chino, es otra opciéon de ECG para
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smartphones. Este es el modelo que la empresa Virtual Sense adquiri6 para el telemonitoreo
cardiaco de sus pacientes. Con un peso de 33 gramos y unas dimensiones de 88 x 49 mm, es
practico y facil de usar. Funciona de manera similar al KardiaMobile, registrando sefales de 30

segundos. Es una alternativa mas econémica, pero no proporciona alertas en caso de presencia
de FA [11].

2.2.1 Tipos de ruido del ECG

Las sefiales de ECG tienen ruidos de distinta indole. Estos normalmente se dividen en 4

categorias: desvio de la linea de base, interferencia de electromiografia (EMG), ruido de linea

y artefactos por movimientos de electrodos (Figura 2.5).

1000 1
2000 A
750 A
- 0- 3 500 1
= =
2 = 2501
o o
£ —2000 1 g 0
—4000 —2507
=500 1
T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo [s] Tiempo [5]
(a) (b)
0 -
= =
2 E;
g_ —1000 - g
—2000
T T T T T T T T

Tiempo [s]

(c) (d)

Figura 2.5. Ruidos clasicos presentes en un ECG. Estas sefiales fueron obtenidas de la base de

datos SSLAFDB que se describe en la seccion 3.1. a) Artefactos por movimiento de electrodos

(senal n° 50). b) Desvio de la linea de base (sefial n® 4197). ¢) Interferencia de EMG (senal n°
4328), d) Ruido de linea (sefial n® 7107).
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El desvio de la linea de base (Figura 2.5b) es un tipo de ruido de baja frecuencia que
principalmente es causado por la respiracion, problemas con la impedancia de los electrodos
(normalmente por mal contacto electrodo-piel) o pequefios movimientos del paciente. Esto se
traduce en alteraciones de la linea de base del ECG [12]. El contenido espectral de este artefacto
suele encontrarse en bajas frecuencias llegando normalmente hasta 1 Hz pero en algunos casos
superandolo (Figura 2.6). Este tipo de ruido suele eliminarse mediante el uso de filtros pasaaltos,

filtros de mediana e interpolacion cubica.

El ruido de linea (Figura 2.5d) es un ruido de alta frecuencia que normalmente tiene
componentes espectrales entre los 50 y 60 Hz. Este es causado por una incorrecta conexion
a tierra del equipo e interferencia de equipos cercanos. Este se elimina facilmente utilizando un
filtro Notch, que descarta tinicamente una frecuencia especifica. Tanto el desvio de la linea
de base como el ruido de linea son poco problematicos dado que pueden ser normalmente

removidos mediante distintos filtros lineales y no lineales [12].

Otro tipo de ruido existente en el ECG es el de la interferencia electromagnética. Este
proviene de las ondas electromagnéticas emitidas por dispositivos eléctricos y electronicos
en el ambiente circundante, como luces fluorescentes, celulares, computadoras, red WiFi y
cables de alimentacion de otros dispositivos. Este ruido tiene un rango de frecuencias variable,
dependiendo de la fuente del mismo. De todas formas, suele tener frecuencias altas, lo que hace

que sea eliminable mediante un filtro pasabajos.

La interferencia por EMG (Figura 2.5¢) es un ruido causado por la interferencia eléctrica de
las contracciones de musculos esqueléticos (sefial de EMG) en la sefial de ECG. Si por ejemplo
un musculo que atraviesa el vector eléctrico generado por los electrodos de una derivacion se
contrae, esta sefal eléctrica que genero la contraccion serd también sensada por el equipo de
ECG, mezclandose el registro de actividad eléctrica del corazon con el de los musculos. Este
tipo de ruido puede ser tanto intermitente, debido a movimientos repentinos, 0 mas estacionario.
Ademas, su morfologia depende del grado de contraccién muscular. A diferencia del desvio de
la linea de base y el ruido de linea, este tipo de interferencia presenta mas dificultades para ser
tratado. Por un lado, los componentes frecuenciales del EMG se solapan en gran parte con los

componentes del complejo QRS y se extienden hasta rangos mayores (Figura 2.6).
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Figura 2.6. Componentes espectrales de los distintos elementos de la sefial de ECG [13].

Finalmente, los artefactos por movimientos de electrodos (Figura 2.5a) son un tipo de ruido
causado por cambios en la impedancia de la piel en la zona de contacto con el electrodo. Esto
puede ser originado por distintas causas, entre las cuales el estiramiento de la piel en la zona de
contacto y en el caso de dispositivos de una derivacion que utilizan los dedos, por sudoracion o
suciedad en la zona de contacto. Este ruido, al igual que el de EMG, es dificil de tratar, dado que
sus componentes espectrales se solapan con los de los complejos QRS, onda T y P (usualmente
entre 1 y 10 Hz). En el ECG pueden verse como ondas de gran amplitud que pueden a veces

confundirse con complejos QRS [12].

2.2.2 Latidos ectopicos

Al hablar de latidos éctopicos en el area de analisis del ritmo cardiaco, se suele referir a lo que se
conoce como extrasistoles. Las extrasistoles son alteraciones en el ritmo, en el cual se produce
un latido adicional fuera del ritmo normal. En condiciones normales, el corazon tiene un ritmo
regular establecido por el nodo sinusal (llamado ritmo sinusal), que es el marcapasos natural del
corazon. Sin embargo, en ocasiones, pueden presentarse impulsos eléctricos adicionales que se

originan en otras partes del corazon, como los ventriculos o las auriculas.
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Los dos tipos de latidos cardiacos ectopicos mas comunes son las contracciones ventriculares
prematuras (PVC, por sus siglas en ingés) o ectOpicos ventriculares y las contracciones
auriculares prematuras (PAC, por sus siglas en inglés) o ectdpicos auriculares. Las PVC y las
PAC se caracterizan por un latido prematuro y por ende un intervalo RR anterior mas corto,

seguido de una pausa compensatoria que lleva a un intervalo RR mas largo de lo normal [14].

Enel casodelos PVC, se dice que hay una pausa compensatoria completa, osea, una pausa tal
que la suma del intervalo RR anterior y posterior al ectopico sea igual al doble de un intervalo
RR normal del registro. En las PAC se dice que luego del latido prematuro hay una pausa
compensatoria incompleta, osea, se genera un intervalo RR mas largo de lo normal, pero la

suma del intervalo anterior y el posterior es menor al doble de un intervalo RR normal [15].

Ademas, las PVC se generan en el ventriculo, lo que resulta en un complejo QRS con
morfologia anormal (Figura 2.7a). En el caso de las PAC, el impulso anormal eléctrico que
lo gener6 se encuentra en la auricula, por lo que la morfologia del QRS en el ECG permanece

normal (Figura 2.7b).
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Figura 2.7. Ejemplos de latidos ectopicos anotados en la sefial n® 100 de la base de datos

MIT-BIH (que se describird en la seccion 3.1). a) PVC (minuto 0). b) PAC (minuto 25).

Estos latidos pueden aparecer aleatoriamente en pacientes sanos y las causas suelen ser
desconocidas. Sin embargo, la aparicion frecuente de latidos ectopicos en un registro de ECG

puede ser un indicio importante de la ocurrencia de alguna arritmia cardiaca.
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2.3 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una disciplina de la inteligencia artificial que se basa en algoritmos
y modelos estadisticos que permiten a los sistemas informaticos mejorar progresivamente su
rendimiento en tareas especificas sin necesidad de programacion explicita. Los algoritmos de
ML se entrenan a partir de datos, identificando patrones y haciendo inferencias, o tomando

decisiones basadas en estos patrones.

Existen tres categorias principales de aprendizaje automatico: supervisado, no supervisado
y por refuerzo. En el aprendizaje supervisado, el algoritmo se entrena con un conjunto de datos
etiquetados, y luego aplica el conocimiento adquirido para predecir las etiquetas de nuevos
datos. En el aprendizaje no supervisado, el algoritmo se entrena con un conjunto de datos no
etiquetados, identificando independientemente patrones o estructuras en los datos. Por otro lado,
el aprendizaje por refuerzo implica que un agente aprenda a tomar decisiones Optimas en un

entorno a través de la experimentacion y la retroalimentacion de recompensas o penalizaciones.

El potencial del ML en la telemedicina es considerable. Puede emplearse para analizar
grandes volumenes de datos de salud, detectar patrones y hacer predicciones, lo que puede
mejorar la precision del diagnoéstico, la prediccion de enfermedades y el monitoreo de la salud
de los pacientes. Los algoritmos de ML también pueden implementarse en dispositivos de
telemedicina para proporcionar diagndsticos en tiempo real y alertas de salud a los pacientes

y proveedores de atencion médica.

Dentro del aprendizaje automatico supervisado, algunos de los métodos de clasificacion
mas empleados son las maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés),
los K-vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés) y regresion logistica (RL). Otros
métodos mas recientes son AdaBoost y XGBoost. Estos métodos se aplican en el presente

trabajo y se detallan en la seccion de métodos.
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Materiales

Como se mencion6 previamente, el algoritmo fue desarrollado para ser integrado a la plataforma
de telemonitoreo de Virtual Sense. Dicha plataforma recoge sefiales de ECG portatiles, que
son analizadas por el algoritmo para determinar la presencia de FA. Los dispositivos de ECG
portatiles que utiliza Virtual Sense son el modelo WeCardio UN de Borsam Instruments. Estos
dispositivos fueron adquiridos recientemente y atin no han sido distribuidos a los pacientes.
En consecuencia, tanto el entrenamiento como la validacion del algoritmo se llevaron a cabo

utilizando bases de datos ya existentes.

3.1 Bases de datos

El primer paso del desarrollo fue la bisqueda de bases de datos para poder entrenar y validar el
modelo. Existen diversas bases de datos de registros de ECG, pero para el desarrollo buscado se
tuvieron que aplicar ciertos criterios de inclusion. El primer criterio es que la base de datos fuera
de acceso y uso gratuito e irrestricto para fines comerciales. Esto es porque, como fue explicado
anteriormente, este algoritmo no serd utilizado inicamente con el fin de realizar un proyecto final
de carrera, sino que sera implementado en la plataforma comercial de telemonitoreo de Virtual
Sense. El segundo criterio fue que posea registros de la derivacion 1, que es la de interés. La
morfologia de las sefiales de ECG difiere mucho dependiendo de la derivacion tomada (Figura
2.3). De entrenar con sefiales que representen otro vector eléctrico, cualquier caracteristica
morfoldgica de la sefial que quiera utilizarse ya sea para la deteccion de calidad de los segmentos
o para la deteccion de FA seria problematica. El tercer criterio de inclusion fue que el ritmo de
las senales esté anotado manualmente por un profesional y que haya anotaciones de sefiales

catalogadas como FA.

Tomando en cuenta estos criterios, se buscaron posibles bases de datos. Para esto se recurrié

a los repositorios de Physionet, Kaggle y a una busqueda bibliogréfica.

De las bases de datos encontradas se eligio la Short Single-Lead AF Database (SSLAFDB)
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[16] para entrenar y validar. Luego, se realizé una validacion por terceros pertenecientes al
equipo de Virtual Sense utilizando un subconjunto de la base de datos PTB-XL [17] y una base de
datos sintética. Para la deteccion de latidos ectopicos se utilizo la MIT-BIH Arrythmia Database

[18].

3.1.1 SSLAFDB

SSLAFDB es una base de datos de PhysioNet de sefiales de ECG obtenidas utilizando el
KardiaMobile de AliveCor. Esta base de datos consta de 8528 senales de ECG equivalentes
a la derivacion I, con una frecuencia de muestreo de 300 Hz y una duracion variable de entre 9
y 60 segundos (con duracion mediana de 30 segundos). Los ritmos cardiacos anotados en esta

base de datos se dividen en las siguientes clases:

* Ritmo normal o sinusal (N) : 5050 senales

FA (A): 738 senales
* Otras arritmias distintas a la FA (O): 2456 sefiales

 Sefales muy ruidosas para ser analizadas (~): 284 sefiales

Los ritmos ~ fueron utilizados inicamente para la etapa de deteccion de ruido del algoritmo.
Por otro lado, los ritmos N y O se fusionaron en una tnica clase 0, y los A se renombraron clase

1.

Esta base de datos fue utilizada en la competencia “AF Classification from a short single
lead ECG recording”, perteneciente al “PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge” del afio
2017. El objetivo de dicho desafio era clasificar correctamente la FA a partir de las sefiales de la
SSLAFDB. Cabe destacar que las sefiales representadas en las figuras de este trabajo provienen

de esta base de datos. Para cada una de ellas, se especifica el nimero de sefial correspondiente.
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3.1.2 PTB-XL Kaggle

PTB-XL-Kaggle es un subconjunto de la base de datos PTB-XL seleccionado y modificado
por Kaggle [19]. Esta consta de 6528 sefiales de ECG de 12 derivaciones, con una frecuencia
de muestreo de 500 Hz y una duracion de 10 segundos. Los ritmos cardiacos anotados por
Kaggle se dividen en 3 clases: ritmo normal o sinusal (SR, por sus siglas en inglés), FA y aleteo
auricular (FA), y otras arritmias distintas a la FA (VA, por sus siglas en inglés). En este trabajo
se utilizaron unicamente las sefiales de la derivacion I, ya que es equivalente a la generada por
los dispositivos de ECG de una derivacion para smartphone. Los ritmos SR y VA se combinaron

para formar la clase 0, y a los AF se los etiqueto clase 1.

3.1.3 Base de datos sintética

La base de datos sintética fue generada utilizando el simulador de Physionet “PhysioNet Model
for Simulating ECG and PPG Signals with Arrhythmia Episodes” [20]. Este simulador produce
senales de ECG y PPG que pueden incluir episodios de arritmia. Ajustando los pardmetros del
simulador se crearon 10000 registros de ECG de derivacion I, de 30 intervalos RR de largo, con
frecuencia de muestreo de 250 Hz. A las senales se les agregoé ruido con raiz cuadratica media
(RMS, por sus siglas en inglés) de 0.06 mV, proveniente de movimientos musculares, artefactos
generados por el movimiento de los electrodos y desvio de la linea de base. Estos tipos de ruido
explican en la seccidon 4.1.1. Se incluyeron ritmos de tipo normal, bradicardia, taquicardia y FA.
Posteriormente, los de FA fueron asignados clase 1, y el resto se fusionaron en una unica clase

0.

3.1.4 MIT-BIH Arrythmia Database

La MIT-BIH Arrythmia Database contiene 48 sefales de media hora de registros de ECG
ambulatorio de dos canales, obtenidos de 47 sujetos estudiados por el Laboratorio de Arritmias
BIH (Boston’s Beth Israel Hospital), entre los afos 1975 y 1979. La frecuencia de muestreo de
las sefiales es de 360 Hz, con una resolucion de 11 bits y un rango de 10 mV. Lo que la hace
casi Unica entre las bases de datos de acceso libre es que posee anotaciones en cada latido de

los registros, ademés de anotaciones de distintos ritmos, realizadas por dos o mas cardidlogos
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expertos. Entre los latidos anotados, se encuentran los PVC y los PAC, por lo que es muy util

para entrenar un algoritmo de deteccion automatica de latidos ectopicos.
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Métodos

El algoritmo disefiado comienza con un procesamiento de la seial de ECG, procede con una
etapa de deteccion de ruido, luego sigue con la adquisicion de las series RR, continua con la etapa
de deteccion de ectdpicos y adquisicion de las series NN, y finaliza con la etapa de deteccion
de FA propiamente dicha. El flujo del algoritmo se muestra en la Figura 4.1, y se explica con

mayor detalle a continuacion.

Clasificacién Adquisicién de Clasificacién Adquisicién de lLapmils S (Clasificacion /1
serie NN = § — —_—

de ruido T serisRR T de latidos " seriessNN — " de FA
intervalos

EcG Largo de sefial

si
— Preprocesamiento —»
= 20 segundos P

1\., l\.,

Seiial Seial
descartada descartada

Figura 4.1. Flujo del algoritmo

En primer lugar, se evalu6 la duracion de la sefial de ECG. Las senales que procesara este
algoritmo una vez integrado en la plataforma de Virtual Sense seran de 30 segundos. De todas
formas, a veces los pacientes registran sefiales mas cortas o mas largas, considerandose validas
sefiales con una duracion minima de 20 s. Por lo tanto, las sefiales de SSLAFDB con una

duracion menor a 20 s fueron descartadas.

Herramientas de programacion

Este algoritmo se desarroll6 en su totalidad en lenguaje de programacion Python, version 3.9.12.
Se utilizaron diversas librerias, muchas de las cuales se mencionaran a lo largo del trabajo. En
la Tabla B.1 del apéndice B.1 se muestra la lista completa de librerias implementadas y sus

respectivas versiones.

En términos generales el cddigo se estructurd en 3 clases y un archivo con funciones

auxiliares nombrado utils:

* NoiseClassifier: realiza el andlisis de ruido de una sefial. Su método classify
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devuelve la prediccion de ruido segundo a segundo, y el método cut_noise devuelve

los segmentos no ruidosos de la sefial.

* EctopicClassifier: realiza el analsis de latidos ectopicos de una sefial. Su método

classify procesa una serie RR y devuelve la prediccion de ectopicos latido a latido.

* AFClassifier: realiza el andlisis de FA de una sefial. Su método classify devuelve
la prediccion sobre la presencia o ausencia de FA. En esta clase se hace uso de la
clase NoiseClassifier para eliminar el ruido, luego genera las series RR, elimina los
intervalos RR asociados a latidos ectopicos utilizando la clase EctopicClassifier, para

finalmente poder realizar la prediccion de FA.

Estas 3 clases tienen un método nombrado save_model que permite guardar su respectivo
modelo entrenado, scaler ajustado y atributos utilizados en archivos .sav. Al inicializar estas
clases se cargan estos archivos para obtener los modelos listos para realizar predicciones, y evitar

tener que entrenarlos cada vez que se inicia el algoritmo.

4.1 Preprocesamiento

Los objetivos de este preprocesamiento de las sefiales son la disminucion del ruido y la

estandarizacion de las senales.

4.1.1 Disminucion de ruido

Como se mencion6 en el marco tedrico, los electrocardidgrafos para smartphone son dispositivos
sencillos con una alta proporcion de ruido en comparacion con los de uso clinico. Una reduccion
en el ruido de la sefial conduce a una deteccion de picos R y una serie RR confiable, que es
fundamental para la correcta deteccion de FA. Por ende, es necesario reducir al maximo posible

cualquier tipo de artefacto presente y ser muy cuidadoso en la deteccion del mismo.
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Filtro de mediana

Los filtros de mediana resultan muy efectivos en la eliminacion del desvio de la linea base del
ECG y algunos ruidos residuales [21][22]. El filtro de mediana implementado consta de dos
filtros de mediana movil, implementados con la funcion medfilt de la libreria scipy.signal,
con tamafios de ventana de 200 y 600 milisegundos (ms). El filtro de 200 ms se aplica a la senal
original y el de 600 ms se aplica a la salida del primer filtro. Luego, se obtiene la sefial filtrada
al restar la salida del segundo filtro a la sefal original. En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo

de los pasos que realiza este filtro.

1000 -
0 -

—1000 1
= — Sefial
2 Filtro 200 ms
g —2000 1 —— Filtro 600 ms
g WWWM— Senal filtrada |

—3000 -

—4000 1

—5000 1

0 i 2I ?I> 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Tiempo [s]
Figura 4.2. Pasos del filtro de mediana. Sefial n° 26 original (azul), luego del primer filtro

(naranja), luego del segundo filtro (rojo), y la sefial filtrada (verde).

Filtro pasabanda

También se utilizdé un filtro pasabanda para eliminar el ruido de linea, parte del ruido de
EMG y para reducir la amplitud de la onda T que, en muchos casos, presenta gran amplitud.
Inicialmente, se utilizaron las frecuencias de corte 5 y 15 Hz, sugeridas por el algoritmo de
Pan-Tompkins. Sin embargo, dado que en numerosos casos la onda T seguia siendo muy

pronunciada, se ajustaron de manera experimental estos valores hasta encontrar los éptimos. El
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filtro pasabanda que se utilizo es un un filtro digital Butterworth de 5to orden, con frecuencias de
corte de 8 y 25 Hz, implementado mediante la funcion butter de la libreria scipy.signal. El
filtrado se realiz6 dos veces, una hacia adelante y otra hacia atras, con el objetivo de compensar
la distorsion de fase producida en cada iteracion, utilizando la funcion £iltfilt de la libreria
scipy.signal. En la Figura 4.3 se muestra un ejemplo de sefial con onda T prominente con
filtro de mediana aplicado, antes y después de ser filtrada por el pasabanda. Cabe destacar que,
a diferencia del filtro de mediana, este filtro se aplicé solo en ciertos casos que se discutirdn mas

adelante.

— Sefial
200 —— Seial con filtro pasabandv

T

=400

—600

Amplitud

01 23 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Tiempo [s]
Figura 4.3. Filtro pasabanda. Sefial n° 16 con filtro de mediana: Antes (azul) y

después del filtro pasabanda (verde).

Filtro pasabajos

En los casos en los que no se utilizo el filtro pasabanda, se afiadi6 un filtro pasabajos para evadir
el ruido de linea y conservar solo las frecuencias de interés. Este pasabajos utilizado es un filtro
digital de Butterworth de 5to orden, con una frecuencia de corte de 40 Hz. Al igual que en el
pasabanda, el filtro se aplico 2 veces en sentidos inversos para evitar la distorsion de fase. En la
Figura 4.4 se muestra un ejemplo de sefial con alta proporcion de ruido de linea, antes y después

de ser filtrada por el pasabajos.
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Figura 4.4. Filtro pasabajos. Senal n° 7107 con filtro de mediana: antes (azul) y

después del filtro pasabajos (verde).

4.1.2 Estandarizacion de las seiales

Correccion de la polaridad

Las sefiales de ECG de la derivacion I suelen presentar una forma de onda en la que los picos R
de los latidos normales son positivos. No obstante, si los usuarios de los ECGs para smartphones
colocan los dedos al revés en los electrodos, la polaridad de la sefial puede quedar invertida. Para
estandarizar la polaridad de las sefales, se realiz6 un analisis de los picos R de las mismas. Estos
picos se detectaron mediante una implementacion propia del algoritmo de Pan-Tompkins. Como
esta deteccion de picos es meramente preliminar, el algoritmo de Pan-Tompkins implementado

se describe en detalle més adelante en la seccion de adquisicion de las series RR.

Una vez obtenidos los picos R preliminares, se buscan las plantillas de cada latido. Esto se
realiza extrayendo el segmento de sefal que va desde 0.2 segundos antes hasta 0.4 segundos
después del pico R. Obtenidas las plantillas de todos los latidos de la sefial se calcula la plantilla
mediana, alineando las plantillas y calculando la mediana de cada punto. Si el valor maximo de

la plantilla mediana es mayor que el valor absoluto del minimo, se considera que la polaridad de
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la sefial es positiva. De lo contrario (como se ve en la Figura 4.5a), se considera que la polaridad

es negativa, y se corrige la sefial multiplicandola por -1.

Estandarizacion de la amplitud

Finalmente, se normaliza la amplitud de las sefiales de manera que la amplitud de los picos
R ronde la unidad. Esto se logro utilizando el valor absoluto méaximo de la plantilla mediana.
La sefial de amplitud normalizada se obtiene dividiendo la sefial por este valor méximo. En la

Figura 4.5 se muestra un ejemplo de senal filtrada antes y después de la estandarizacion.
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(b)

Figura 4.5. Estandarizacion de una sefial con polaridad negativa, con los picos R preliminares
(verde). Se muestra la sefial n° 5: a) antes, y b) después de la correccion de la polaridad y la

normalizacion de la amplitud.
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4.2 Deteccion de ruido

En la etapa de preprocesamiento de la sefial se buscod reducir al minimo posible el ruido,
eliminando el desvio de la linea de base, el ruido de linea y otros ruidos de baja frecuencia con
el filtro de mediana y el pasabanda. Sin embargo, otros tipos de ruidos como la interferencia de
EMGy los artefactos por movimientos de los electrodos, no pudieron ser filtrados. Para resolver

esto se decidi6 agregar una etapa de deteccion de ruido de la sefal ya filtrada.

4.2.1 Seleccion de ventanas

Inicialmente, se intentd distinguir las sefiales entre ruidosas y no ruidosas utilizando la
clasificacion anotada en la base de datos, tomando la clase ruidosa ~ y combinando las clases

N, Ay O para conformar la clase no ruidosa.

Al examinar visualmente las senales de la base de datos, se observd que existen segmentos
altamente ruidosos en sefiales clasificadas como no ruidosas, y otros no tan ruidosos en sefiales
anotadas como ruidosas. En la Figura 4.6a se muestra una sefal clase N en la cual los segundos
0-14 son extremadamente ruidosos. Por el contrario, en la Figura 4.6b se ve una sefial anotada

como ruidosa cuyos segundos 0-7 y 14-24 tienen un nivel de ruido relativamente bajo.

Como resultado, se pierden por completo sefales que solo tienen algunos segmentos
ruidosos. De la misma forma, los segmentos ruidosos de sefiales clasificadas como no ruidosas
no se identifican, e introducen error en el posterior analisis. Por esto, se identifico la necesidad
se evaluar las sefiales por segmentos mas pequeilos o ventanas, para asi poder separar partes

ruidosas y no ruidosas dentro de una misma senal.

Para esto se opto por seleccionar manualmente ventanas de 5 segundos de sefiales ruidosas
y no ruidosas. La clase ruidosa se formd escogiendo 364 ventanas notoriamente ruidosas de
las senales clasificadas como tales, mientras que la clase no ruidosa se genero6 eligiendo 468
ventanas de apariencia no ruidosa de los ritmos N, A y O, en proporciones iguales. En la Figura

4.7 se muestran cuatro ejemplos de las 832 ventanas seleccionadas.
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Figura 4.6. Senales con segmentos ruidosos y no ruidosos.

a) Senal n° 253, anotada como no ruidosa, ritmo N. b) Sefal n° 1629, anotada como ruidosa.
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Figura 4.7. Ejemplo de ventanas preprocesadas y seleccionadas manualmente.
a) No ruidosa, ritmo N (ventana n° 5, proveniente de sefial n° 9). b) No ruidosa, ritmo A
(ventana n° 200, de sefal n° 866). c) No ruidosa, ritmo O (ventana n° 350, de sefial n°® 185).

d) Ruidosa (ventana n° 650, de sefal n° 3564).
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4.2.2 1indices de ruido

Como se explico en el marco teodrico, la seial de ECG tiene una forma caracteristica, con ondas
tipicas y una periodicidad dada. En los ECGs ruidosos se distorsiona esta morfologia y en
los casos extremos se pierde la periodicidad. Contando con ruidos de distinta indole, la clase
ruidosa se vuelve dificil de caracterizar. Por lo tanto, para lograr separar las ventanas ruidosas

y no ruidosas se buscaron distintos indices que juntos lograran distinguirlas.

Los indices implementados fueron indices de calidad de la sefial (SQI, por sus siglas en
ingles). Los SQIs mas utilizados para ECG son los utilizados en Zhao & Zhang 2018 [23] y Li
etal. 2007 [24]:

* bSQI: El porcentaje de latidos detectados simultdneamente por dos detectores de QRS con
distinta sensibilidad al ruido. Estos detectores son wqrs y ep_limited (o Hamilton), ambos
de codigo abierto y bien documentados. Estos se implementaron mediante las funciones
wqrs_detector y hamilton_detector, respectivamente, de la clase Detectors de la

libreria ecgdetectors [25]. Sefiales de alta calidad tienen un bSQI del 100%.

* sSQI: El tercer momento de la distribucion, conocido como skewness en inglés. Brinda
una idea de la simetria de la sefial. De acuerdo con el teorema central del limite,
los procesos aleatorios no correlacionados tienden a conformar distribuciones normales,
mientras que los procesos correlacionados suelen presentar distribuciones no normales.
A su vez, las distribuciones normales se asocian con valores de skewness cercanos a cero.
Por lo tanto, en senales con mayor ruido, se esperaria que una skewness cercana a cero,
lo que indica una mayor similitud con una distribucion normal teodrica. Este indice se

implementé mediante la funcion skew de la libreria scipy.stats.

* kSQI: El cuarto momento de la distribucion, conocido como curtosis o kurtosis en inglés.
Proporciona informacion sobre el apuntamiento o achatamiento de la distribucion de
probabilidad de una variable aleatoria. Aligual que la skewness, la curtosis brinda detalles
sobre el grado de normalidad de una distribucién. Una sefial cuyos valores tienen una

distribucién normal pura presenta una curtosis de 3, mientras que en una seial de ECG
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con ritmo sinusal limpio tiende a ser mayor a 5. Como las sefiales ruidosas se asocian con
distribuciones mas normales, se espera que tengan valores de curtosis menores a 5 [24].

Este indice fue implementado utilizando la funcion kurtosis delalibreria scipy.stats.

fSQI: La proporcion de la sefial que aparenta ser una linea plana. Se calcula como el
porcentaje de la sefial cuyo gradiente es menor a 1 % del maximo. Si una sefial de ECG
posee ruido, se espera que tenga pocas zonas que aparenten ser una linea plana, mientras

que si es poco ruidosa deberia tener mas zonas que aparentan una linea plana.

pSQI: La potencia relativa del complejo QRS, utilizada para detectar interferencia del
EMG. Se calcula como el cociente de la potencia presente en la banda de frecuencia que
contiene la mayor parte de la energia del complejo QRS (5-15 Hz) y la totalidad del ECG

(5-40 Hz), evitando las bajas frecuencias:

15Hz P(f)df
SOI = S5Hz 4.1

basSQI: Es la potencia relativa del desvio de la linea de base. Se calcula como el cociente
de la potencia presente en la banda de frecuencia que contiene la linea de base (0-1 Hz) y
la totalidad del ECG (0-40Hz):

1 — [on? P(f)df

40H z

basSQI = (4.2)

Dado que las sefiales con las que se opera son de baja calidad y corta duracion (entre 20 y 60

segundos), es crucial no solo detectar el ruido, sino también evitar la sobredeteccion que podria

resultar en la pérdida de demasiados segmentos de la sefial para su analisis. Cabe destacar que

no todos los tipos de ruido son dafiinos para el algoritmo en cuestion, ya que el objetivo principal

no es eliminar todo el ruido, sino asegurar que se obtengan segmentos suficientemente limpios

para una deteccion efectiva de los complejos QRS. Por ello, los indices se calcularon a partir

de las sefiales preprocesadas con el filtro mediana, correccion de polaridad, normalizacion de

la amplitud y el filtro pasabajos explicados en la seccion 4.1. Ademas, el bSQI, sSQI y kSQI

fueron calculados tanto de esta manera como reemplazando el filtro pasabajos por el pasabanda

con frecuencias de corte de 8 y 25 Hz detallado en la seccion de 4.1.1. Esto se debe a que este
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pasabanda es el primer paso del algoritmo de Pan-Tompkins de implementacion propia que sera

utilizado y explicado mas adelante para deteccion de latidos.

En el caso del bSQI, se consider6 relevante ver si la deteccion de ambos algoritmos era
certera una vez aplicado el pasabanda. De no aplicarlo antes del calculo de los indices, podria
generarse que el detector mas sensible al ruido se vea afectado por ruidos de frecuencias fuera
de estas bandas, por lo que no serian ruidos que afecten nuestra deteccion de latidos. Lo mismo
para el sSQI y kSQI. Es posible que ruidos en otras bandas de frecuencia que son filtradas por
el pasabanda puedan afectar la curtosis y skewness. Sin aplicar antes el pasabanda es posible
que se detecte ruido que no interfiere con la robustez del detector. Para el caso del pSQI, sin
embargo, no se aplico este filtro pasabanda porque, como se explico previamente, este indice
tiene el objetivo de analizar diferencias de energias entre las bandas principales del complejo
QRS (5-15 Hz) y de la senal de ECG entera (5-40Hz). De aplicar el pasabanda, se perderia la
informacion de entre 25 a 40 Hz. Aunque el ruido presente en estas bandas no cause problemas
per se, puede agregar contraste para detectar el ruido que esta superpuesto en la banda de interés

(5-15Hz).

Algo similar aplica para el basSQI. Si se aplicaba el pasabanda, se perderia la informacion
de la banda de frecuencia que se busca comparar (de 0 a 1 Hz), por lo que el indice careceria
de sentido. Se pensé en excluir este indice a probar, dado que el desvio de la linea de base era
eliminada casi en su totalidad por el filtro mediana y, lo restante, seria removido por el filtro
pasabanda. Sin embargo, se decidi6 analizarlo de todos modos, debido a que es ampliamente

utilizado en la bibliografia.

4.2.3 Clasificacion de ruido

Resumiendo, la clasificacion de ruido en este trabajo se trata de un problema de clasificacion
binaria de ventanas de 5 segundos de la sefial de ECG. Los atributos son extraidos de las
ventanas, y las 2 clases son la ruidosa (1) y la no ruidosa (0). Estos atributos se obtuvieron
con el uso del filtro pasabajos y, cuando correspondia, el pasabanda y fueron estandarizados
restandole a cada valor la media del atributo, y luego dividiéndolo por la desviacion estandar

del mismo. La estandarizacion se implementd utilizando el StandardScaler de la libreria
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sklearn.preprocessing.

Correlacion de Kendall-Tau

El primer paso de la seleccion de la combinacion de indices a utilizar como entrada del modelo
fue ver la correlacion que estos tienen entre si. Para esto se usé la correlacion de Kendall-Tau,
una medida de la similitud entre dos conjuntos de clasificaciones o rangos. Este es un indice
de correlacion no paramétrico para datos tanto ordinales como continuos que, a diferencia del
coeficiente de Pearson, mide correlacion monotdnica y no unicamente lineal, y no requiere que
los datos estén normalmente distribuidos. Esta medida de correlacion se implement6é mediante

el método corr (method="kendall") de la libreria pandas.

Dado un conjunto de observaciones de variables X e Y, el coeficiente Tau de Kendall
mide las relaciones en funcién de la concordancia direccional de los pares observados.
Especificamente, se considera si los pares de observaciones (X;,Y;) y (X;,Y;) son
concordantes, es decir, tienen el mismo orden, o discordantes, con un orden opuesto. Si X;
es igual a X;, entonces el par se excluye del calculo. El coeficiente se calcula como el nimero
de pares concordantes menos el nimero de pares discordantes, todo dividido por el nimero total

de pares.

La correlacion de Kendall-Tau varia de -1 a 1, donde -1 indica una correlacion negativa
perfecta, 1 una correlacion positiva perfecta y 0 ninguna correlacion. Los valores negativos
indican que cuando una variable aumenta, la otra disminuye, y los valores positivos indican que
las variables tienden a aumentar juntas [26]. Se considerd que una correlacion con valor absoluto
de 0 a 0.3 era correlacion débil, de 0.3 a 0.6 correlacion moderada y de 0.6 a 1 correlacion fuerte

[27].

Wrapper

Luego, se paso6 a la segunda etapa de seleccion de indices para encontrar la combinacion 6ptima.

Para esto se implemento el método conocido como wrapper. Este método implica el usar para
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la seleccion de variables el mismo algoritmo de clasificacion que se planea usar en el problema.
Se experimenta con todas las combinaciones posibles de las variables y se elige la mejor en base
a distintas métricas de evaluacion. Este método suele ser bastante eficaz ya que proporciona
una combinacion 6ptima de caracteristicas que se adapta bien al modelo elegido. Sin embargo,
tiene un alto tiempo de coémputo y puede conducir al sobreajuste del modelo. Como la cantidad
de indices totales en este caso es baja, el tiempo de computo no deberia ser tan prolongado, por

lo que se considerd un método apropiado.

Este método experimental se uso tanto para la seleccion de indices como para la eleccion
del método de clasificacion. En el caso de los indices, se probaron todas las combinaciones
posibles, exceptuando las que incluian el mismo indice calculado con y sin el pasabanda (por
ejemplo, en una misma combinacion nunca podrian estar presentes bSQI y bSQI con pasabanda).
También se evitaron las combinaciones de indices que tuvieran un coeficiente de correlacion alto
(mayor a 0.6). De esta manera se probaron 313 combinaciones distintas, mediante una funcién

de implementacién propia.

Tipos de clasificadores

Para elegir el tipo de clasificador, se evaluaron varios algoritmos de aprendizaje supervisado

ampliamente utilizados. Estos fueron:

* KNN: Es un algoritmo no paramétrico y de aprendizaje perezoso, lo que significa que no
hace ninguna suposicion sobre la distribucion subyacente de los datos y que no tiene una
fase de entrenamiento explicita. KNN funciona encontrando los K vecinos mas cercanos
en el espacio de las caracteristicas para cada nueva observacion y asignandole la clase que
predomina entre estos vecinos. Un hiperpardmetro importante es el nimero de vecinos a
considerar. Otra eleccion importante es si se ponderan o no las distancias entre los vecinos
y la observacion, y en ese caso la métrica de distancia (como la distancia euclidiana o
Manhattan, entre otras). En el caso de no ponderar las distancias, la probabilidad de
una clase se estima simplemente como la proporciéon de vecinos de esa clase entre los

K vecinos més cercanos. En cambio, si se ponderan las distancias, la probabilidad se
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calcula como la suma de los pesos de los vecinos de la misma clase, donde los pesos son
inversamente proporcionales a la distancia. Este clasificador se implementé mediante la

clase KNeighborsClassifier de la libreria sklearn.neighbors.

SVM: Este algoritmo busca un hiperplano de separacién dptimo que maximiza el margen
entre las clases. En el caso no lineal, utiliza funciones kernel para mapear los datos
a un espacio de caracteristicas de mayor dimension donde las clases son linealmente
separables. Los hiperparametros mas relevantes son el C, que controla el compromiso
entre la maximizacion del margen y minimizacion del error de clasificacion, y el tipo de
funcion kernel (que puede ser lineal, polindmica, radial y sigmoidea, entre otras). Las
SVMs originales no producen estimaciones de probabilidad directamente y deben ser
modificadas (por ejemplo, usando la técnica de Platt) para obtenerlas. Para implementar

este método se utilizo la clase SVC de la libreria sklearn. svm.

Regresion logistica: Este método modela la probabilidad logaritmica de una clase
(por defecto la clase 1 en la clasificacion binaria) como una combinacién lineal de las
caracteristicas. Los coeficientes de este modelo lineal se aprenden a partir de los datos
utilizando la maxima verosimilitud. Un hiperparametro importante es la regularizacion
(L1, L2 o ambas), que puede afiadirse para evitar el sobreajuste. La funcion de decision
es la funcion logistica, que proporciona una probabilidad directa de la clase. Este
clasificador se implementd a través de la clase LogisticRegression de la libreria

sklearn.linear_model.

XGBoost: Este algoritmo construye una serie de arboles de decision en un enfoque
aditivo, donde cada arbol subsiguiente se construye para corregir los errores residuales
del modelo anterior, minimizando asi una funcion de pérdida. Los hiperpardmetros mas
relevantes incluyen la tasa de aprendizaje (learning rate), la profundidad méxima de los
arboles (max_depth), el nimero de arboles (n_estimators) y la regularizacion. En cuanto
a la estimacion de las probabilidades, XGBoost calcula puntuaciones para cada clase,
sumando las puntuaciones de todas las hojas de los arboles que caen en esa clase. Luego,
las puntuaciones se transforman en probabilidades mediante la funcién softmax. Para

implementar este clasificador se us6 la clase XGBClassifier de la libreria xgboost [28].
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Grid-search

Para cada combinacion de indices, se llevo a cabo una busqueda de la combinacion optima
de hiperparametros para los clasificadores previamente mencionados. Para esto se utilizo
una técnica conocida como grid-search, que permite automatizar el proceso de ajuste de
hiperparametros de un modelo de aprendizaje automatico. Este método consta de realizar una
busqueda exhaustiva probando todas las combinaciones posibles de valores de hiperpardmetros
y calcular las métricas de evaluacion. De esta forma se identifican los hiperpardmetros que

proporcionan el mejor rendimiento del modelo. En este sentido se asemeja al método wrapper.

Los hiperparametros probados para cada clasificador pueden verse en la Tabla 4.1.

Clasificadores | Parametros del grid-search

SVM C:10.1, 1, 10, 100, 1000]
gamma: [1, 0.1, 0.01, 0.001, (1 / (# atributos) * varianza(atributos))]

kernel : [‘rbf’, ‘linear’, ‘poly’, ‘sigmoid’]

KNN k: [0 - 30]
weights: [‘uniform’, ‘distance’]
p: [1,2]

RL penalty: [L1, L2, ‘elasticnet’]

11 _ratio: [0.01, 0.1, 0.5]
C:[0.001,0.01, 0.1, 1.0, 10, 100]

solver: [‘newton-cg’, ‘Ibfgs’, ‘liblinear’, ‘sag’, ‘saga’]

XGBoost learning_rate: [1, 0.1, 0.01, 0.001]
max_depth: [3, 5, 7, 9]
n_estimators: [100, 200, 300, 400]

Tabla 4.1. Tabla con todos los hiperpardmetros que probara el método grid-search para los 4

clasificadores seleccionados.
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Validacion cruzada

Para obtener resultados mas confiables del rendimiento del modelo, el método de grid-search
se aplic6 usando validacion cruzada. La validacion cruzada es una técnica que permite evaluar
la capacidad de un modelo para generalizar su aprendizaje a nuevos conjuntos de datos. En este
método, primero se mezclan los datos de manera aleatoria para eliminar la posible influencia
de alglin orden especifico. Luego, los datos se dividen en k subconjuntos de igual tamafio. Se
realiza una serie de corridas, en cada una de las cuales se utiliza un subconjunto diferente para
la validacion y los restantes para el entrenamiento. Las métricas obtenidas en cada corrida se
promedian para obtener un conjunto de métricas finales, que son robustas frente al azar y por

ende mas confiables.

Meétricas de evaluacion

El rendimiento de los distintos clasificadores con cada combinacion de indices e hiperpardmetros

se evaluo utilizando las siguientes 4 métricas:

. VP+VN

Ezxactitud = VPIFP+ VN L EN 4.3)

VP
bili = 4.4
Sensibilidad VP L FN (4.4)

Cp VN

Especi ficidad = VN FP 4.5)

P
F1 — score = 4 (4.6)

VP+LYFP+FN)

Donde V' P (verdaderos positivos) es el nimero de casos positivos correctamente clasificados
como positivos por el modelo, VN (verdaderos negativos) representa la cantidad de casos
negativos correctamente clasificados como tales, F'P (falsos positivos) se refiere al numero
de casos negativos incorrectamente clasificados como positivos y F'N (falsos negativos) es la

cantidad de casos positivos incorrectamente clasificados como negativos.

Obtenidos los resultados del grid-search, se tom6 1 candidato, con el conjunto de

hiperparametros que mostro la mejor exactitud, para cada tipo de clasificador. De esta forma
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se generaron 4 clasificadores candidato. Finalmente, se eligi6 el clasificador que result6 tener

mejores métricas, priorizando la exactitud y el F1-score.

Cabe destacar que todas estas pruebas se realizaron utilizando tnicamente el 80% de los
datos. EI120% restante se separé para ser utilizado como conjunto de validacidon y poder reportar
las métricas finales. Esta separacion realizé con la funcion train_test_split de la libreria
sklearn.model selection, que incluye un mezclado aleatorio de los datos con el pardmetro

random_state que se fij6 arbitrariamente en 212.

Se recuerda que el proposito del clasificador de ruido es facilitar una 6ptima deteccion de
FA. Por lo tanto, el desempefio final del detector de ruido se vera reflejado en el rendimiento del

clasificador de FA.

Clasificacion de ruido de una sefial completa

A la hora de determinar el ruido de una nueva sefal, se evalua la calidad de cada segundo de la
senal. Esto se logra analizando la sefial preprocesada utilizando una ventana movil de 5 segundos
con un desplazamiento de 1 segundo. La probabilidad de que una ventana sea ruidosa se obtiene
a través del método predict_proba del clasificador entrenado, y representa la probabilidad
de que la prediccion del clasificador sea clase 1 (en este caso ruidosa). Cualquiera de los
clasificadores probados en este trabajo, tanto de la libreria sklearn como xgboost, devuelven

esta probabilidad mediante predict_proba.

Luego, se calcula la probabilidad P de que cada segundo de la sefial sea ruidoso utilizando
un promedio ponderado de las probabilidades de las cinco ventanas que lo abarcan. La féormula

que se desarroll6 para este promedio ponderado es la siguiente:

() = =20 20671 £ 500 +2000 1) 9142 W

Donde p(i) es la probabilidad de que la ventana centrada en el segundo i sea ruidosa. Como los
primeros y ultimos 4 segundos de la sefial no poseen 5 ventanas que los abarquen, i € [4,n — 4]
donde n es la duracion de la sefial en segundos. La probabilidad P de los segundos faltantes,

[0,1,2,3,n — 3,n — 2,n — 1,n], se calculd mediante las siguientes adaptaciones de la formula
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anterior;

P(0) = p(2) (4.8)

P(1) = 2p(2)3+ p(3) 49)

p(2) = 322+ 2160(3) +p(4) 4.10)

p(3) = 2P +3 p(3)8+ 2p(4) +p0) @11

Pln— 3 PR =5 +2p(n—4) +83p(n—3)+2p(n—2) @12
P(n_2):p(n—4)+2p(n6—3)+3p(n—2) @13
P(n—1)=2n=3) +32p("_2> (4.14)

P(n) = p(n - 2) (4.15)

Una vez calculada la probabilidad de ruido P para cada segundo de la sefial, este valor se
redondea al entero mas cercano, dando como resultado 0 (sin ruido) o 1 (ruido). A partir de esta
clasificacion la sefial se separa en segmentos ruidosos y no ruidosos de la sefial. Los segmentos
no ruidosos se generan tomando partes de la sefial donde la clasificacion de ruido vale 0 de forma

constante.

La formula de promedio ponderado y sus variantes no solo permiten encontrar valores de
probabilidad de ruido mas precisos sino que realizan un suavizado de los mismos. Este suavizado
es de importancia ya que no es conveniente tener segmentos ruidosos y no ruidosos cortos e

intercalados en una misma sefial ya que se pierden intervalos RR y la serie se vuelve menos fiel.
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4.3 Adquisicion de la serie RR

La serie de intervalos RR de una sefial se obtuvo a partir de sus segmentos no ruidosos. Para
lograrlo, se comenzo realizando una deteccion de complejos QRS a cada segmento no ruidoso

de forma individual.

4.3.1 Deteccion de complejos QRS

La deteccion de complejos QRS se llevd a cabo aplicando un algoritmo de Pan-Tompkins de

implementacion propia.

Algoritmo de Pan-Tompkins

El algoritmo de Pan-Tompkins, desarrollado por Jiapu Pan y Willis J. Tompkins en 1985, es
un método ampliamente utilizado en la deteccion de complejos QRS en senales de ECG. Este
algoritmo es conocido por su robustez y precision, lo que lo hace adecuado para su uso en una

variedad de aplicaciones de ECG, incluida la deteccion de arritmias como la FA.

El algoritmo de Pan-Tompkins utiliza una serie de 5 pasos para procesar la sefial de ECG
y detectar los complejos QRS: filtro pasabanda, derivacion, cuadrado de la sefial, integracion y

deteccion de QRSs.

1. Filtro pasabanda: Se aplica para realzar los complejos QRS de la sefial, y atenuar
las ondas P y T y ciertos tipos de ruido, como el ruido de alta frecuencia debido a la
actividad muscular y el ruido de baja frecuencia debido a la respiracion y el movimiento

del paciente.

Convencionalmente, este filtro tiene frecuencias de corte de 5 y 15 Hz. Sin embargo,
como se menciono en la seccion 4.1.1, algunas sefiales exhiben una onda T prominente
que no se conseguia atenuar con dicho filtro pasabanda. Es esencial para la deteccion
de los complejos QRS minimizar la amplitud de las ondas T prominentes mediante el

filtro pasabanda, ya que si estas tienen una amplitud similar o mayor al complejo QRS, es
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probable que el algoritmo detecte ambos picos. Esto introduciria errores en los intervalos
adyacentes. Para contrarrestar este problema, se ajustaron las frecuencias de corte del
filtro hasta que se logro un filtrado 6ptimo, estableciendo finalmente las frecuencias en 8
y 25 Hz, tal como se expuso anteriormente. La respuesta en frecuencia de este filtro se

muestra en la Figura 4.8a.

. Derivacion: Se deriva la sefial filtrada para enfatizar las pendientes de la onda QRS y

reducir las de las ondas Py T.

Este paso se implementd mediante un filtro digital FIR derivador que se disefi6 aplicado

la siguiente formula:

dx[n] _ zn+ L] — z[n — L]
dn 2LT

Donde x[n] representa el valor de la sefial preprocesada en la muestra n, L es el skip

(4.16)

factor del filtro y 7" es el periodo de muestreo, es decir, 1/ f;, siendo f; es la frecuencia
de muestreo. Se utilizd L = 1, y considerando que 7" = 1/300, la férmula para el filtro

derivador result6 ser la siguiente:

dx[n]
dn
Entonces, los pesos del filtro son: b, = [150, 0, —150]. Este filtro se aplicé a la

=150 (z[n + 1] — z[n — 1]) (4.17)

sefial mediante su convolucion con la respuesta al impulso del filtro, utilizando la funcion

convolve de la libreria numpy. Su respuesta en frecuencia se ilustra en la Figura 4.8b.

. Cuadrado de la sefial: Se eleva al cuadrado la sefial derivada para hacer que todos los
valores sean positivos para en la siguiente etapa de integracion no se reste al realizar el

promedio movil sino que se sume todo.

Este paso se implemento sencillamente aplicando la siguiente formula:

y(nT) = x(nT)? (4.18)

En este punto del método de deteccion de complejos QRS se introdujo una etapa adicional

al modelo original de Pan-Tompkins para eliminar los grandes artefactos de ruido que se
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denominé filtrado de artefactos. En esta etapa se nivela a cero la amplitud de aquellos
picos de la sefial que resultan demasiado elevados. Esta modificacion se implementd
debido a que se observaron casos en los que el ruido generaba artefactos tan grandes que
modificaban sustancialmente el valor medio de la sefial, lo que obstaculizaba la correcta

deteccion de los picos en la etapa final del algoritmo de Pan-Tompkins.

El filtrado de artefactos se efectu6 mediante una deteccion preliminar de los picos para
determinar la mediana de su amplitud. A continuacién, se examino la sefal con una
ventana moévil de 200 ms, avanzando en desplazamientos de 100 ms. Si la amplitud
maxima de la ventana excede 2.5 veces la altura mediana de los picos de la sefial, los
valores de esa ventana se reducen a cero, lo que resulta en la eliminacion del pico. El
valor de 2.5 se encontr6 de forma experimental, probando valores entre 1.5 y 4, hasta dar

con el que generaba la eliminacion de picos mas precisa.

A lo largo del proyecto, el rendimiento del detector de ruido fue mejorando, logrando
identificar ruido en segmentos de sefial con picos excesivos, por lo que esta etapa de
filtrado de artefactos fue perdiendo relevancia. Al concluir el proyecto, se probd obtener
los resultados finales con y sin el filtrado de artefactos, y se encontré que utilizandolo los

resultados eran levemente mejores.

. Integracion de la ventana movil: Se aplica una ventana movil integradora, también
conocida como promedio mévil, que se utiliza para eliminar elementos de la sefial que
tengan una duracién menor a la del complejo QRS, como por ejemplo un pico aislado de

alta amplitud pero muy corta duracion, posiblemente generado por ruido.

Esta integracion de la sefial se implementd mediante un filtro integrador que se diseiid

utilizando la siguiente férmula:
1
y(nT) = N (x(nT — (N = 1)T) +a(nT — (N =2)T) + ... + 2(nT)) (4.19)

Donde N es la cantidad de muestras en la ventana de integraciéon. Convencionalmente se
utiliza una ventana de integracion de 150 ms, por lo que en este caso N = 0.150 x f, = 45.
Este filtro también se aplic6 utilizando la funcién convolve. La respuesta en frecuencia
de este filtro se muestra en la Figura 4.8c. Finalmente, en la Figura 4.8d se muestra la

respuesta en frecuencia de los 3 filtros representados aplicados en serie.
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5. Deteccion de complejos QRS con umbrales relativos: Se establecen umbrales relativos

basados en la media de la sefial para detectar los complejos QRS.

La deteccion de los complejos QRS a partir de la sefial integrada se implemento
utilizando el detector de picos find_peaks(height = h, distance = d) delalibreria
scipy.signal. Esta funcion identifica un pico sila amplitud del mismo supera un umbral
h y si se ubica a una distancia minima d del pico anterior. El umbral se fij6 en la media

de la senal, y la distancia minima en tiempo se establecio en 240 ms.

El valor de tiempo minimo entre 2 picos se obtuvo a partir del valor de ritmo cardiaco
establecido como méaximo. Segun médicos cardidlogos del Instituto Cardiologico de
Buenos Aires (ICBA), se pueden tomar como valor minimo y maximo de ritmo cardiaco
humano, 30 y 250 bpm, respectivamente. Pasando estos valores a intervalos de tiempo
se obtiene un intervalo RR minimo de 240 ms y un maximo de 2 s [29]. Por lo tanto, si
se encuentra un pico a una distancia menor a 240 ms de otro, es altamente probable que

alguno de ellos no se trate de un complejo QRS.

Analizando visualmente las sefiales, se observo que el algoritmo de Pan-Tompkins
implementado ubicaba los complejos QRS de forma correcta, generalmente marcando
exactamente el pico R. Es de importancia que el punto encontrado se ubique en el pico R ya
que la idea es generar la serie de intervalos RR, delimitada por estos. Sin embargo, en algunas
situaciones en las que las ondas Q o S eran muy destacadas, se encontrd que la deteccion no
marcaba el pico R, sino que se ubicaba ligeramente a los lados, marcando una de estas otras
dos ondas. Para mejorar la precision de la deteccion de estos picos, se decidio corregir su
ubicacion. Este ajuste se realizdé tomando una ventana de 100 ms de la sefial, centrada en el
punto identificado como pico. Luego se ubica el valor maximo de la ventana, el cual pasa a ser

el pico R corregido.

La validacion de la deteccion de complejos QRS se realizo con la base de datos de MIT-BIH
mencionada en la seccion 3.1, ya que a diferencia de SSLAFDB, esta tiene todos los latidos
anotados. Para esto se busco la ubicacion de los latidos anotados en la base de datos. Dentro
de las anotaciones sobre latidos, se consideraron picos R las anotaciones con los siguientes

simbolos: [‘N’, ‘L, ‘R’, ‘A, ‘), ‘S’, *V’, ‘E’, ‘F’, ‘Q’, */°, ‘a’, ‘e’, ‘j°, ‘f’]. Las series de picos
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Figura 4.8. Respuesta en frecuencia de magnitud y fase de los filtros digitales aplicados en el
algoritmo de Pan-Tompkins: a) filtro pasabanda, b) filtro derivador, c) filtro integrador,

d) superposicion de los 3 filtros anteriores.

R obtenidas por el algoritmo de Pan y Tompkins de implementacion propia se compararon con
las provenientes de las anotaciones. Segun la bibliografia, se puede considerar que 2 latidos
coinciden si difieren temporalmente en menos de 150 ms. Teniendo esto en cuenta se busco

el nimero de latidos V P, FFPy F'N totales y se calcularon las métricas de sensibilidad, valor
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predictivo positivo (PPV, por sus siglas en inglés) y Fl-score. La féormula del PPV, también
conocido como precision, es la siguiente:

VP

PPV =——
V=vpiFp

(4.20)

Luego de haber ubicado los picos R de cada segmento no ruidoso de sefial, la serie de
intervalos RR del segmento se crea calculando el tiempo transcurrido entre cada par de picos
R, y listandolos. Si bien este método de deteccion de picos R es en su mayoria preciso, existen
casos en los que se pierden latidos o se detectan dos veces. Para abordar este problema, la serie

RR se procesa mediante un método que se detalla a continuacion.

4.3.2 Procesamiento de las series RR

Una vez armada la serie RR de cada segemento no ruidoso, se realiza un procesamiento de la
misma para depurar errores de deteccion que hayan llevado a intervalos RR incorrectos. Estos
errores de deteccion pueden ser de dos tipos: que el detector de latidos haya omitido un latido,
lo que resulta en un intervalo RR anormalmente largo, o que el detector haya detectado un
latido adicional, lo que llevaria a dos intervalos RR mas cortos en lugar del latido real. Estos
intervalos RR anormales causados por errores en la deteccion de latidos, pueden generar una
falsa variabilidad de la frecuencia cardiaca, conduciendo a problemas en la deteccion de FA
(como se menciond previamente, el ritmo irregular es uno de los principales indicadores de

FA).

El procesamiento consta de 2 etapas. La primera etapa consta en la identificacion de
intervalos RR demasiado largos o cortos para ser fisiolégicamente posibles. Para esto, se

tomaron los limites de 240 ms y 2 s, explicados en la seccion 4.3.1.

De encontrarse un intervalo RR de duracion mayor a 2 s, se supone que el detector omitié un
latido. Para corregirlo se consideraron diversas opciones, como reemplazar ese intervalo por dos
intervalos de la mitad de duracidon. Sin embargo, estos nuevos intervalos agregados no serian
necesariamente iguales a los perdidos, lo que podria anadir error. Por esta razon, se optd por
simplemente eliminar el intervalo largo de la serie. La Figura 4.9 muestra un ejemplo de una

sefal en la que, debido a la amplitud y morfologia de cuatro de los picos R, estos no se detectan,
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generando intervalos RR superiores a los 2 segundos. Estos intervalos se eliminan exitosamente

de la serie a través de las consideraciones mencionadas previamente.

1.50 1

1.25 4

1.00 1

0.75 1

0.50 4

Amplitud

0.25 4

0.00 +

—0.25 1
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Figura 4.9. Sefal n° 496 con picos R detectados (verde)

En el caso de encontrar un intervalo menor a 240 ms, se asume que el detector realizoé una
doble deteccion, lo que genera dos intervalos cortos en vez de uno regular. Eso puede darse en
casos en los que se identifica como un complejo QRS a una onda T de gran amplitud, o algiin
artefacto de ruido con una amplitud similar a los picos, que el filtrado de artefactos no logro
eliminar. Para abordar esta doble deteccidn, los dos intervalos cortos se unen en uno solo, con
una duracidn equivalente a la suma de ambos. Este proceso se implementa identificando un
intervalo RR inferior al umbral y analizando los dos intervalos adyacentes a este, seleccionando
el mas corto. A continuacion, se suman el intervalo menor a 240 ms y el adyacente mas corto,
y se reemplazan por dicha suma. De esta forma, se recupera el intervalo real, eliminando
los incorrectos y restaurando la informacion perdida. Este método permite no solo ajustar
los intervalos RR involucrados en una doble deteccion, sino que eliminar el pico detectado
erroneamente de la lista de picos. La Figura 4.10a muestra un caso donde se detecta un pico
incorrecto debido a ruido de frecuencia similar al ECG. Como se puede observar en la Figura

4.10b, el procesamiento de la serie RR identifica y elimina exitosamente este pico.

Una vez depurada la serie de esta manera, se pasa a la segunda etapa del procesamiento. En
esta segunda fase, también se buscan intervalos extremadamente cortos y largos. Sin embargo,
a diferencia de la primera etapa donde se usaban umbrales fijos, en esta etapa se utilizan valores
adaptativos basados en las caracteristicas de la serie RR analizada. Para esto se calcula la

mediana de los intervalos RR de la serie ya procesada en la primera etapa. Luego, se sigue un
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Figura 4.10. Sefial n® 392 con picos R detectados (verde): a) antes, y b) después del

procesamiento de la serie RR

proceso similar al de la primera etapa, con la diferencia de que los umbrales inferior y superior
se establecen en relacion al intervalo RR mediano obtenido. Se probaron distintos valores para
los umbrales y se defini6 el inferior como un tercio del intervalo RR mediana y el superior como

tres veces el mismo.

4.3.3 Armado y viabilidad de la serie RR

Para obtener la serie RR de la sefial completa, se concatenan en orden las series RR ya procesadas
de cada segmento no ruidoso. Si la serie RR resultante es mas corta que 5 intervalos, su posterior

analisis se considera no confiable y, por lo tanto, se descarta.

La serie RR final es una serie de intervalos RR en segundos, ordenados seglin su ocurrencia
temporal. En las proximas secciones de este trabajo, la serie se denotara como z(n), donde

n € [1, N]y N representa el nimero total de intervalos en la serie.
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4.4 Deteccion de latidos ectopicos

En la deteccion automatica de arritmias, una etapa comun es la deteccion de latidos ectopicos,
con el objetivo de depurar las series RR. Estos latidos, que no se originan en el nodo sinusal,
son considerados anomalias en el ritmo cardiaco, y suelen introducir irregularidades en un ritmo
regular, dificultando la clasificacion de la FA. Al depurar las series RR se obtienen las series NN,
que se utilizan para extraer diferentes indices para la clasificacion de la FA. La eliminacion de
los latidos ectopicos en este trabajo tiene como fin principal evitar que estos introduzcan ruido
y afecten negativamente la deteccion de FA al incrementar los parametros de irregularidad en
sefiales con un ritmo predominantemente regular. Por tanto, en sefales de FA, pasar por alto
un latido ectdpico no tendria un impacto significativo, ya que solo intensificaria la irregularidad
del ritmo. En base a estas consideraciones, se procedio a la deteccion de latidos ectopicos en las

series RR.

4.4.1 Clasificacion de latidos

Como se explicé en la seccion 2.2.2, los latidos ectdpicos se caracterizan por un intervalo RR
corto seguido de un intervalo RR mas largo que uno normal de la serie, por lo que estas son las

caracteristicas mas comunmente utilizadas para su deteccion.

Los métodos de deteccion de latidos ectdpicos que se describen a continuacion se evaluaron
utilizando la base de datos MIT-BIH, la cual incluye anotaciones de latidos. Sin embargo, segiin
un estudio A. Khalaf'y S. Mohammed, el uso de esta base de datos para la validacion puede ser
problematico debido a la diversidad en los tipos de anotaciones seleccionadas para representar
los latidos [30]. Dentro de los simbolos considerados como latidos que se mencionaron en la
seccion 4.3.1, “V’ representa un ectopico ventricular mientras que ‘A’ un ectdpico auricular. En
este trabajo, ambos tipos de ectopicos se unieron para formar la clase ectopico. Todos los otros

latidos de la lista fueron etiquetados como 0, que representa la clase no ectopico.

A diferencia de SSLAFDB, las sefiales de esta base de datos son mas extensas, con
duraciones de varias horas. Durante estos periodos prolongados, el ritmo cardiaco de un

individuo puede experimentar significativas variaciones, alternando entre episodios de arritmia
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y ritmos normales, y presentando o no latidos ectdpicos de diferentes tipos. Por esta razon, las
sefales fueron divididas en varios segmentos de acuerdo con las anotaciones de cambio de ritmo
presentes en la base de datos (identificadas con el simbolo ‘+”). Para cada paciente, se extrajo
una serie RR correspondiente a cada ritmo en su registro, y estas series fueron analizadas de
manera independiente. Esta separacion es fundamental debido a que en todos los métodos se
emplearan parametros estadisticos de las series. Si se mezclaran los ritmos, los resultados, como

el intervalo RR mediano o los percentiles de la serie, serian ser poco confiables.

El primer método que se intentd se basa en una simple regla de umbrales y parametros
estadisticos de la serie de intervalos RR. Se identifica un latido ectopico cuando a un intervalo
RR z(n) corto le sigue un intervalo z(n + 1) mas largo debido a la pausa compensatoria, y se

cumplen simultaneamente las siguientes 3 condiciones:

~z(n)
=< (4.21)
ry = z(n+1) > g (4.22)
1
r3 = % > Vo5 (423)

Donde 71,725,799 representan los percentiles 1, 25 y 99 de la serie de razones RR,
respectivamente. La serie de razones RR se calcula realizando el cociente de un intervalo RR y
el siguiente, es decir:

r(n) = - () (4.24)

(n+1)
Donde n € [0, N — 2|, N siendo el largo de la serie.

Al estar operando con senales de corta duracion, se decidid probar cambiar los percentiles
por 10, 35 y 90, dado que al tener muchos menos intervalos, los percentiles de los extremos no
debian poseer informacion estadistica confiable de la serie. De todas formas, validando con la
base de datos de MIT-BIH se encontrd que por mas de que se ajusten los percentiles, el método

era poco util.

Luego, se cre6 una regla de umbrales de elaboracion propia, basado en las mismas

caracteristicas de los ectdpicos en las series RR. En esta nueva regla de umbrales, se identifica
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un latido ectopico si se cumplen las siguientes 3 condiciones de forma simultanea:

x(n—1
y(n—1) = wn—1) > p1 (4.25)
Lmedian
z(n
y(n) = (n) < po (4.26)
Lmedian
z(n+1)
yn+1)=———=> py (4.27)
median

Donde x,,cqian €5 1a mediana de la serie RR, y p1, p2 y p3 son 3 umbrales diferentes. Estos
umbrales se consiguieron iterando y buscando el valor que maximizaba la sensibilidad en
MIT-BIH, siempre tratando de mantener alta la especificidad. Los valores encontrados fueron
p1 = 0.7, po = 0.7y p3 = 1.1, pero aln asi los resultados demostraron que el método era poco

eficaz.

Finalmente, se opt6 por utilizar un modelo de aprendizaje supervisado para clasificar cada
latido como ectdpico o no ectopico. Los indices que se utilizaron para alimentar el clasificador
se basaron en las ideas planteadas en los dos algoritmos descriptos anteriormente. Entonces, se

usaron r1, 79, 73, y(n — 1), y(n), y(n + 1), 10, V35, Y00, ¥ S€ agregaron los siguientes indices:

2
yn+2) = 2 +2) (4.28)
Tmedian
—1
Ymean = x(” ) + x(“) (429)
2 LTmedian

Con la idea de reducir las falsas detecciones de ectopicos en sefiales con FA, se sumoé un
ultimo indice que representa de irregularidad del ritmo cardiaco Pyzpp,. Esto se debe a que, en
algunos casos, la variabilidad aleatoria del ritmo en FA puede producir patrones de un intervalo
RR corto seguido de uno largo que se asemejen a los de un latido ectépico. Ademas, este indice
muestra diferentes valores en presencia de latidos ectdpicos (para su explicacion, ver seccion

4.5.1).

Al igual que para el clasificador de ruido, los indices de ectopicos fueron estandarizados

restandoles la media y dividiéndolos por la desviacion estandar de cada indice.

La deteccion de latidos ectdpicos en este trabajo se aborda como un problema de clasificacion

binaria, donde cada latido representa una instancia y las dos clases posibles son ectopico y
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no ectopico. Los clasificadores seleccionados para andlisis fueron nuevamente KNN, SVM,

regresion logistica, y XGBoost, con y sin tener en cuenta el peso relativo de cada clase.

Ademas, se evalud el desempeio de otro algoritmo de clasificacion llamado AdaBoost,
especialmente reconocido por su eficacia en el manejo de conjuntos de datos desbalanceados.
Al igual que XGBoost, AdaBoost funciona mediante la combinaciéon de varios clasificadores
débiles (normalmente arboles de decision) para construir un clasificador fuerte ponderado.
En cada iteracion del proceso, AdaBoost incrementa el peso de las instancias que han sido
clasificadas errdbneamente, incentivando asi a los clasificadores subsiguientes a concentrarse en
ellas. Con la recalibracion iterativa de los pesos de las instancias de entrenamiento, AdaBoost
presta especial atencion a las instancias dificiles de clasificar, que suelen corresponder a la clase
minoritaria en conjuntos de datos desbalanceados. Los hiperpardmetros mas significativos en
este algoritmo son el nimero de clasificadores débiles y la tasa de aprendizaje. Este clasificador

se implement6 mediante la clase AdaBoostClassifier de la libreria sklearn.ensemble.

Se sospecha que varios de los indices propuestos se encuentren correlacionados ya que
algunos son cocientes de otros, o hasta una combinacion lineal en el caso de ¥,cqn- Estas
correlaciones se examinaron mediante la matriz de correlacion de Kendall-Tau. Si se
identificaban valores superiores a 0.6 en pares de indices, se consider6 la posibilidad de remover
uno de estos y evaluar el impacto en el desempefio del clasificador. Ademas, se consider6 la
aplicacion del analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) sobre los

indices altamente correlacionados.

PCA

El andlisis de componentes principales es una técnica de gran valor al trabajar con conjuntos
de datos que contienen variables altamente correlacionadas. En esencia, el PCA es una
herramienta de reduccioén de dimensionalidad que transforma un conjunto original de variables
correlacionadas en un conjunto nuevo de variables no correlacionadas llamadas componentes
principales. Estos componentes se organizan de tal manera que el primero captura la mayor

variacion en los datos, seguido por el segundo componente, que captura la segunda mayor
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variacion, y asi sucesivamente, asi manteniendo la informaciéon mas importante. Con PCA,
es posible mantener la mayor parte de la informacion original de los datos, mientras se reduce el
numero de variables, lo que facilita la interpretacion y potencialmente mejora el rendimiento de
los modelos predictivos. El nimero de componentes a utilizar es variable y puede seleccionarse
de distintos modos. En este trabajo se utilizo la cantidad minima de componentes que logren
mantener el 90% de la varianza de los datos. Esto se realizd seleccionando los primeros
componentes principales hasta que la suma acumulativa de la varianza explicada alcance al
menos el 90%. Este analsis de componentes principales se implement6 usando la clase PCA de

la libreria sklearn.decomposition.

Por otra parte, la identificacion de los hiperpardmetros dptimos para el clasificador se llevo
a cabo utilizando nuevamente el método grid-search. Se evaluaron los mismos hiperparametros
que en el caso del clasificador de ruido, afadiendo la consideracion de si balancear o no el
conjunto de datos de entrenamiento. Dado que en la base de datos de ectdpicos, la cantidad
de latidos no ectdpicos supera notablemente a los latidos ectopicos, el conjunto de datos es
altamente desbalanceado. Por lo tanto, es probable que el balanceo del conjunto de datos pueda

tener un impacto significativo en los resultados del clasificador.

Las métricas de evaluacion utilizadas para la clasificacion de latidos fueron la precision,

sensibilidad, especificidad y F1-score descritas anteriormente.

En la deteccion de latidos ectdpicos, minimizar los falsos positivos (latidos normales
clasificados como ectdpicos) es crucial para evitar intervenciones innecesarias y alarmas
falsas. De ahi se decidido que la precision, que mide la proporcion de identificaciones de
latidos ectopicos que son efectivamente correctas, sea la métrica prioritaria en este caso. Sin
embargo, también se tuvieron en cuenta otras métricas como la sensibilidad y el Fl-score,
para proporcionar una vision mas integral del rendimiento del modelo y ayudar a garantizar

un equilibrio en su desempefio.

Cabe destacar que las pruebas descritas anteriormente se realizaron con el 80% de los datos,
garantizando la independencia entre los pacientes. Para esto, se separaron las senales de 20%

de los pacientes, es decir, 7 individuos, y se reservaron exclusivamente para la validacion del
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algoritmo. Todas estas pruebas se realizaron utilizando validacidon cruzada en k partes, con k =
5, y se mantuvo la independencia de los pacientes gracias a una implementacion propia de la

validacion cruzada.

Dada la falta de otras bases de datos con un nimero suficiente de latidos normales y ectdpicos

anotados, no fue posible validar este detector con una base de datos distinta.

Finalmente, dado que el objetivo principal del detector de ectopicos es depurar las series
para una clasificacion mas precisa de la FA, la utilidad de este detector se evalu6 indirectamente

a través del rendimiento del detector de FA sin y con deteccion de ruido y ectopicos.

4.4.2 Armado y viabilidad de la serie NN

Una vez que se detectan los latidos ectopicos en la sefial, los intervalos RR asociados a estos
latidos — es decir, el intervalo RR corto anterior y el compensatorio posterior — se eliminan
de la serie RR, dando lugar a la serie NN. Si esta serie NN resultante consta de menos de 5
intervalos, se considera que cualquier analisis subsiguiente no seria confiable, por lo que se

descarta.
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4.5 Deteccion de FA

Como se menciond en el marco teodrico, la FA presenta tres caracteristicas principales visibles
en la sefial de ECG: ritmo irregular y rapido, ausencia de ondas P y presencia de ondas F. Por
lo tanto, la deteccion de esta arritmia se puede realizar mediante el analisis de la regularidad del
ritmo cardiaco y/o a través de analisis morfologico, en el que se estudia la presencia o ausencia

de las ondas mencionadas. Este detector se implemento a través del analisis de ritmo.

Inicialmente, se considero6 afiadir informacion morfologica para mejorar la deteccion, pero
después de analizar las sefiales a utilizar, esto no se consider6 factible. La utilidad de los
parametros morfologicos de la sefial depende del nivel de ruido presente, razén por la que la
mayoria de los detectores de FA existentes los ignoran [31]. Las ondas P son de muy baja
amplitud y las ondas F lo son aun mas. En sefiales con altos niveles de ruido, como las obtenidas
por dispositivos de smartphone, es muy dificil distinguir la presencia o ausencia de estas ondas,
ya que se suelen confundir con ruidos de amplitud similar. Al poseer solo informacion de una
derivacion, no se pueden utilizar los otros vectores eléctricos para corregir falsas detecciones.
Ademas, la derivacion con la que se cuenta no es la ideal para el analisis morfologico necesario
para la FA, ya que la onda P es mas visible en las derivaciones Il y V1 [32]. Todo esto conduce
a un alto nivel de falsas detecciones que, en tltima instancia, solo empeoraria el rendimiento del

clasificador.

Este trabajo tiene como objetivo detectar episodios de FA en pacientes monitoreados a
distancia, los cuales no serian facilmente detectables en chequeos rutinarios. Dado que las
sefales utilizadas son de corta duracion, alrededor de 30 segundos, es poco probable observar
una transicion de ritmo en dicho intervalo. Por lo tanto, se eligié evaluar la presencia de FA en

las sefales completas, sin subdividirlas en ventanas de tiempo mas pequenas.

4.5.1 Indices de deteccién de FA

Para el andlisis de las caracteristicas del ritmo cardiaco, se usaron las series RR, de las que
se extrajeron diversos parametros de irregularidad. Estos parametros se pueden clasificar en

las siguientes categorias: parametros de dispersion estadistica, basados en puntos de inflexion,
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basados en histogramas, de entropia, basados en el grafico de Poincaré y basados en la funcion
de coherencia espectral tiempo-variante [31]. Sin embargo, se descartaron los basados en
histogramas y en la funcion de coherencia, ya que requieren senales largas con series RR de
gran numero de intervalos. En una sefial de 60 segundos, que es el maximo en SSLAFDB, se
necesitaria un ritmo rapido de 100 latidos por minuto (bpm, por sus siglas en inglés) para obtener
apenas 100 intervalos RR. A continuacion, se describen los distintos parametros analizados.

Todos estos fueron calculados mediante funciones de implementacion propia.

Indices de dispersion estadistica

El Coeficiente de Variacion (CV) de una serie RR se define como [31][33]:

Py = 2% (4.30)

x
Donde o, y m, representan el desvio estandar y la media de la serie RR, respectivamente. Este
parametro sirve para caracterizar la dispersion de la serie, y a la vez los cambios en la frecuencia
cardiaca, ya que los acortamientos en los intervalos RR que usualmente existen en un episodio

de FA llevan a una media menor.

Otro parametro de dispersion ampliamente usado en la literatura [31][34] es la raiz cuadrada
de la media de las diferencias sucesivas al cuadrado (RMSSD, por sus siglas en inglés), definido

CcOomo:

N-1
1
PRMSSD = —N — 1 E AZE2<7’L) (431)
n=1

Donde Az(n) es la serie de las diferencias sucesivas de la serie RR, calculada como Az(n) =
z(n+1) — z(n), siendo z(n) es la serie RR y NV su largo. Ademas, existe una variacion de este
parametro, llamada media normalizada de las diferencias sucesivas absolutas (NMASD, por sus

siglas en inglés), y se calcula de la siguiente forma:

= nT [ Az(n)]
Pyyrasp = 22 ”7;11 (4.32)

Al ser el cociente de un pardmetro de dispersion dividido la media, este parametro describe

informacion similar al Pgy. Por ende, caracteriza tanto dispersion como cambios en el
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ritmo cardiaco, y también al Pgrpssp. Estos tres parametros aportan informaciéon muy
similar, y presenten valores mas elevados en caso de un episodio de FA, donde se espera una
mayor variabilidad (lo que conduce a una mayor dispersion) y una mayor frecuencia cardiaca

(resultando en una media menor).

Un ultimo parametro dentro de esta categoria es el porcentaje de intervalos RR sucesivos

que difieren en mas de k£ ms [35]. Este indice se define de la siguiente manera:

Py, = w (4.33)

Donde #(Axz(n) > k) es la cantidad de intrevalos RR sucesivos que difieren en mas de k
milisegundos con respecto al siguiente Se probo utilizar 2 variantes de este indice: una con

una diferencia de 50 ms (Pyy,,) y otra con una diferencia de 100 ms (Pyn,,,)-

Cantidad de puntos de inflexion

La prueba de puntos de inflexion es un test estadistico no paramétrico que sirve para determinar si
un conjunto de variables aleatorias son independientes e idénticamente distribuidas [31][36]. Un
punto de inflexion en una serie se produce donde la serie pasa de crecer a decrecer, o viceversa,

identificandose como un maximo o minimo local, respectivamente.

En una serie con /N muestras, se pueden contar la cantidad de puntos de inflexion (N;p),
calcular el nimero esperado de puntos de inflexion (m;p) y comparar a cuantos desvios estandar

(o7p) se encuentra la cantidad de puntos de inflexion real, de la esperada.

En una serie completamente aleatoria, cualquier conjunto de 3 muestras sucesivas tiene la
misma posibilidad de ocurrir en cualquiera de los 6 ordenes posibles. En cuatro de estos ordenes,
la muestra central es un maximo o un minimo local (osea, un punto de inflexion), por lo que la
probabilidad de que haya un punto de inflexion cada 3 muestras es 2/3. Teniendo esto en mente,

mrp Yy orp se pueden calcular de la siguiente forma:

2(N — 2
mp = % (4.34)
16N — 29
=4/ — 4.35
orp 90 ( )
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Este test consiste en que, si Np; se encuentra fuera del intervalo m;p + 1.96 o;p, la serie no
se puede considerar completamente aleatoria. Si la serie tiene ritmo FA, entonces la serie tiende
a ser aleatoria. En casos de otros ritmos, la serie deberia ser mas deterministica (osea, N;p y

myp deberian diferir por un margen representativo).

Los indices de FA empleados en este trabajo son variables numéricas continuas, que
seran introducidas en un clasificador de aprendizaje automatico. Dado que este test arroja
resultados binarios (serie aleatoria o no aleatoria), se pierde informacion respecto a qué grado
de aleatoriedad presenta la serie, por lo que se decididé que su inclusion no era la opcidon mas
adecuada. No obstante, la idea subyacente de este test se consider6 util y se propuso un indice
de elaboracion propia. Este se nombro la diferencia relativa de puntos de inflexion P;pp y se

calcula mediante la siguiente féormula:

Nip —
Prpp = Sae e (4.36)

grp

Parametros de entropia

La entropia de Shannon (ShanEn) es un pardmetro ampliamente utilizado. Esta cuantifica la
cantidad de incertidumbre de la informaciéon que brinda un mensaje, que en este caso seria la
serie RR [31]. La entropia de Shannon de una variable x define del siguiente modo:

B
Psangn = — Y, ;) logy(p(x:)) (4.37)

i=1
Donde B representa la cantidad de posibles valores que puede tomar x y p(z;) es la probabilidad
de cada valor. Esta tltima se estima calculando la frecuencia relativa de cada uno de los posibles

valores de z:
# ZT;
N

plai) = (4.38)

Donde # z; es la cantidad de veces que x; aparece en la serie y NV es el largo de la misma. Esta
estimacion se suele realizar mediante un histograma donde el nimero de bins equivale a B. Este

numero se determin6 de forma experimental, empezando con 5 y aumentandolo hasta encontrar

el nimero que permitiese una separacion optima de clases, que en este caso fue 10.
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Valores elevados de entropia indican una alta incertidumbre, mientras que valores bajos
representan una baja incertidumbre. En el analisis de ritmos cardiacos, la presencia de FA se

asocia con valores mas altos de Psj,q, g, €n comparacion con el ritmo sinusal [31].

La entropia de muestreo (SampEn, por su nombre en inglés) refleja la autosimilitud (o
autosemejanza) de la sefial. Dado que los ritmos de FA son inherentemente irregulares, los
intervalos RR varian considerablemente entre si, resultando en una baja autosimilitud y, en
consecuencia, en una alta entropia de muestreo. En contraste, el ritmo sinusal, que es mas
regular, tiende a presentar una alta autosimilitud y una entropia de muestreo menor. Este

parametro se define de la siguiente manera:

(4.39)

B 1
Psampin = —In (M)

B(m,)
Donde B(m,r) es la probabilidad condicional de que pares de secuencias coincidan por m

muestras dentro de un rango de tolerancia r. B(m,r) se puede aproximar con la siguiente

formula:
1 N—m N—m—1
B = H(r— )] oo 4.40
1) = D) 2 2 HO Il —aG)l)  @40)
=0 j=0, j#
Donde || . || representa la norma maxima y NV el tamafo de la serie. Se eli6 usar el valor de

m = 1 para simplificar los célculos, ya que la norma correspondiente es la norma 1, y ademas
porque en la bibliografia se encontré como el valor que da mejores resultados en series RR cortas

[37]. Finalmente, B(m = 1,r) queda:

B(m=1,r) = o 1)2( Z_O ]02;#1{ r—|z(i) — z(5))) (4.41)

El valor de r se encontr¢ iterando, iniciando en 0.03 y aumentando en incrementos de 0.005. El

valor optimo se determin6 como 0.05.

De Psqmpen se desprende un coeficiente similar, llamado coeficiente de la entropia de

muestreo (CSampEn, por sus siglas en inglés). Este se define de la siguiente forma:
PCSampEn = PSampEn + 111(27’) — ln(mx) (442)
Donde m,. representa la media de la serie RR y se lo incluye para tomar en cuenta el ritmo

cardiaco rapido caracteristico de la FA.
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Un indice mas sencillo relacionado a los anteriores es la entropia de muestreo simplificada
(SSamEn, por sus siglas en inglés). En este indice, no se utiliza B(m + 1,r) sino que solo
B(m, ),y la norma maxima se sustituye por la norma Euclideana. Ademas, se sugiere usar un
m = 1, por lo que la norma Euclideana queda igual a la norma 1 [38]. La formula de la entropia
de muestreo es la siguiente:

PSS’ampEn = (443)

Indices basados en el grafico de Poincaré

El grafico de Poincaré es un grafico de dispersion de intervalos sucesivos de una serie numérica
(x(n),z(n + 1)). Alternativamente, también puede tomarse los graficos (Ax(n), Az(n + 1))
o (z(n),Az(n)). Los graficos de Poincaré de las series RR de un ECG permiten caracterizar

distintos ritmos cardiacos.

Como las series RR de sefiales con ritmo sinsual son regulares, los puntos en el grafico de
Poincaré se aglomeran en una region pequeia (Figura 4.11 a, b, y ¢). En el grafico (x(n), x(n+
1)), esta acumulacion se ubica en algin punto sobre la linea de identidad del grafico, es decir,
z(n) = x(n + 1), y este punto depende de la magnitud del ritmo cardiaco (Figura 4.11a). En el
caso de (Ax(n), Axz(n + 1)), los valores suelen ser cercanos a cero y por ende, los puntos del
grafico se aglomeran en el origen (Figura 4.11b). Por tltimo, en el grafico (z(n), Az(n)), los
puntos se acumulan en un punto sobre el eje x, es decir, la linea Az(n) = 0, y el valor de x de
este punto depende nuevamente de la magnitud del ritmo cardiaco (Figura 4.11c). En contraste,
como los ritmos FA tienen un grado alto de variabilidad, su grafico de Poincaré tiende a estar

mucho mas disperso que el de un ritmo sinusal (Figura 4.11 d, e, y f) [31][39].

Los graficos de Poincaré¢ se analizan a través de parametros que reflejan la densidad de
puntos en las diferentes regiones del grafico y parametros que caracterizan la geometria de los

puntos en el mismo.

Para evaluar la densidad de puntos en las diversas regiones del grafico, éste se divide con

una grilla cuadrada, cuyas celdas se utilizan como bins de un histograma bidimensional. El
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tamafio del bin debe ser lo suficientemente pequefio para que se forme un alto numero de bins,
pero no tanto como para que demasiados bins resulten vacios. Entonces, el tamafio ideal del bin
depende de la longitud de la serie, ya que series de menor numero de intervalos logran poblar
menor cantidad de bins. Para determinar este tamafio Optimo, se inicié con un valor pequeno de
0.025 s, incrementandolo en pasos de 0.025 s hasta encontrar el valor mas adecuado para este

tipo de sefiales, que resulto ser 0.125 s.

Los parametros sobre la densidad de puntos en diferentes regiones del grafico de Poincaré se
basan en el ntimero de bins poblados por al menos un punto, o bins no vacios (‘“non-zero bins”),
y se designan Py zpp por sus siglas en inglés. Como las sefiales con FA producen gréaficos de
Poincaré con mayor grado de dispersion, estas se asocian a un numero de bins poblados mucho

mayor que las de ritmo sinusal, cualquiera sea la version del gréfico.

El grafico de Poincaré mas utilizado para la deteccion de FA es el de (Az(n), Az(n + 1)),
donde las series con ritmo sinusal suelen poblar la region del origen (Figura 4.11b), mientras que
las de FA suelen estar mas dispersas por todo el grafico (Figura 4.11¢). Entonces, el parametro
utilizado para estudiar la presencia de FA en este grafico (Pnzpp, ) se calcula restando al nimero
de bins no vacios, el nimero de bins no vacios de la region del origen [31]. Como en este caso
se opera con un tamafo de bin relativamente grande, se considera que la region del origen se

constituye por los 4 bins centrales.

Como se explico en la seccion 4.4, PN Z P P, también se usa para la deteccion de ectdpicos.
Un ejemplo es la Figura4.11 h), donde se muestra el grafico de Poincaré de una sefial con ritmo O
que incluye latidos ectopicos. Se observa que los latidos predominan en el centro, pero también
se encuentran en dos zonas adicionales, representando el patron de intervalos RR cortos seguidos

por intervalos largos, lo cual es indicativo de un ritmo con latidos ectopicos.

En el caso de los graficos (z(n),z(n + 1)) y (z(n), Az(n)), los parametros utilizados son

simplemente el nimero de bins no vacios (Pyzpp, ¥ Pnzpp,, respectivamente).

Los parametros que caracterizan la geometria de los puntos del grafico de Poincaré se basan
en el concepto de que en ritmos sinusales, los puntos del grafico (x(n), z(n+ 1) se suelen ubicar

al rededor de la linea de identidad ((z(n) = x(n + 1)), agrupandose en una forma similar a una
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Figura 4.11. Distintos graficos de Poincaré de las series RR provenientes de las sefiales:

a-c) n° 0, ritmo N. d-f) n°® &, ritmo FA. g-i) n° 7, ritmo O.

elipse [31]. Estos parametros geométricos buscan estudiar la forma de esta agrupacion.

El eje mayor de esta elipse coincide con la linea de identidad del grafico. Entonces, la

dispersion de los puntos sobre los ejes de la elipse puede estudiar realizando una rotacion de
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45°, definida de la siguiente forma:

y(n+1) _ sin(7/4)  cos(7/4) z(n+1) (4.44)
yn) | |cos(rfa) —sin(r/s)| | x(n)

Donde y(n) y y(n + 1) son transformaciones de xz(n) y x(n + 1), respectivamente [31].

Realizando la multiplicacion anterior, las formulas para calcular y(n) y y(n + 1) quedan:

yn+1) = \% (x(n+ 1)+ z(n)) (4.45)
1 Az(n
Vi) = 3 (1) = o) = 22 (4.46)

En principio, la forma de la elipse se puede caracterizar mediante la desviacion estandar
de y(n) y y(n + 1). Estos parametros (o, y 0,1, respectivamente) se calculan mediante la

siguiente ecuacion:

=z

—2
1 ) .
e vt (y(n+j) —my)?, j=0,1 (4.47)

n

I
=)

Donde m,, es la media de y(n). o, se asocia con la irregularidad de la serie RR en el corto
plazo mientras que o, ; se relaciona con la variabilidad en el largo plazo. Como la irregularidad

en sefiales con FA se manifiesta en el corto plazo, o, ; pierde relevancia y se descarta [31].

Por otro lado, o, si se suele utilizar para deteccion de FA. Dada la regularidad de los
intervalos RR en sefiales con ritmo sinusal y la naturaleza aleatoria de la irregularidad de los
intervalos en sefales con FA, la media de Az(n) resulta muy cercana a cero. Por la relacion
establecida en (4.46), m,, la media de y(n), también se acerca a cero. Entonces, g, se puede

aproximar de la siguiente forma:

. Az(n)\” 1 = )
Ty0 N N_12< NG ) = m;Aw(n) (4.48)

n=1

Observando la formula anterior, se puede notar que esta aproximacion de o, equivale al
parametro Prsssp, multiplicado por un factor de \/Li Esto es razonable ya que ambos terminan

siendo parametros de dispersion de la serie RR.

Otro parametro geométrico del grafico de Poincar¢ es la media de las distancias Euclideanas

de la serie RR (0gp). Este se basa en las distancias Euclideanas entre 2 puntos sucesivos

67



(z(n),z(n+1))y (x(n+1),z(n+2)), y representa la tasa de cambio local de la serie RR. Este

parametro se calcula de la siguiente manera:

N-2
Opp = ﬁ Zl \/A:U2(n) + Az?(n+1) (4.49)

Al igual que en el caso de Prgampen, Para que estos parametros relacionados a la
irregularidad absoluta de la serie RR puedan usarse exitosamente para la deteccion de FA, deben

normalizarse por la media de la serie RR [31]. Como consecuencia, se definen los ultimos dos

parametros:
P, , =0 (4.50)
v, My
OED
P, = -~ (4.51)

4.5.2 Clasificacion de FA

Una vez calculados los indices de FA de todas las sefales de las bases de datos, se procedid
a la eleccion de la combinacion de indices, tipo de clasificador e hiperparametros Optimos
para la clasificacion de FA. Esto se realizd de manera analoga a la etapa de clasificacion de
ruido (seccion 4.2.3), donde primero se descartaron los indices con un indice de correlacion
de Kendall-Tau mayor a 0.60, luego se procedid a la combinacion 6ptima de parametros y el
clasificador utilizando el método wrapper y eligiendo en base a la exactitud, especificidad,
sensibilidad y Fl-score. Finalmente, los hiperparametros Optimos se encontraron mediante
grid-search. Los clasificadores probados fueron SVM, regresion logistica, KNN, XGBoost y
AdaBoost.

Cabe destacar que las iteraciones de los métodos wrapper y grid-search se realizaron con
el 80% de los datos separados para entrenamiento, ya que el 20% restante se reservo para la

validacion.

El conjunto de datos completo consta de 639 muestras de clase FA y 6939 de clase no FA, de
los cuales 4668 son ritmo Ny 2271 son O. El notable desbalance puede dificultar la clasificacion
de FA, ya que esta clase esta subrepresentada. Ademas, existe la diversidad en la categoria no

FA, compuesta por los ritmos N y O en distintas proporciones. Por lo tanto, se opt6 por optimizar
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y entrenar dos clasificadores diferentes: uno con el conjunto de entrenamiento completo y otro
con una version balanceada del mismo. El conjunto de entrenamiento balanceado se obtuvo
seleccionando todas las muestras de FA de éste y un nimero equivalente de muestras no FA,

escogiendo ritmos N y O en proporciones iguales de forma aleatoria.

Por ultimo, para evaluar la utilidad del detector de ruido y de ectopicos en el algoritmo, se

testeo la deteccion de FA sin utilizar el detector de ruido ni el de ectdpicos.

4.5.3 Tiempo de computo y uso de memoria

Para analizar el tiempo de computo y uso de memoria, el algoritmo se corrié en una MacBook
Pro (13-inch, M1, 2020) con memoria RAM de 16 GB y version OS 12.2.1. Para calcular el
tiempo se usoé la funcion time de la libreria time, y para analizar el uso de memoria se utiliz6 el
decorador @profile de lalibreriamemory_profiler. Estos valores se calcularon para cada una
de las senales del conjunto de validacion, y los valores reportados representan sus respectivos

promedios.
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4.6 Funcionalidades adicionales

A lo largo de las reuniones llevadas a cabo con la empresa Virtual Sense, se identifico la utilidad
de implementar funcionalidades adicionales a la deteccion de FA. Al igual que el detector
de FA, estas nuevas funcionalidades fueron desarrolladas para integrarse en la plataforma de

telemedicina de Virtual Sense. A continuacion se detallan las funcionalidades afiadidas.

Ritmo cardiaco

El ritmo cardiaco (HR, por sus siglas en inglés), también conocido como frecuencia cardiaca, es
la cantidad de latidos por minuto que realiza un corazoén. Es una medida que refleja la velocidad

de estos latidos y se expresa en bpm.

Tradicionalmente, el HR se mide contando la cantidad de pulsaciones que se perciben al
palpar la arteria radial en la mufieca o la arteria cardtida en el cuello, utilizando los dedos indice
y medio [40]. No obstante, el ECG proporciona un método més preciso para medir el HR,
al observar la frecuencia y regularidad de los complejos QRS en el trazado del ECG. En este

contexto, el HR se calcula a partir de los intervalos RR de la senal.

Se distinguen dos tipos de HR: el instantaneo (iHR) y el promedio (HR). El iHR se calcula

dividiendo 60 por el intervalo RR correspondiente a cada instante de tiempo, es decir:

i HR = 20 (4.52)
Q)

Donde x(7) representa el intervalo RR en el instante 7. Sin embargo, como en este trabajo se
cuenta con sefiales de ECG de aproximadamente 30 segundos de duracion, se planted calcular

el HR promedio. Este se calcula de forma anéloga, utilizando el intervalo RR promedio:

60

My

HR (4.53)

Donde m,, es la media de la serie de intervalos RR.

El ritmo cardiaco de una persona varia debido a numerosos factores como la actividad

fisica, el estrés, las respuestas emocionales, la dieta, la hidratacion, el nivel de condicién
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fisica, la genética, la presencia de ciertas patologias y el uso de medicacion. De todas formas,
normalmente se considera que un ritmo cardiaco en reposo es normal si cae dentro del rango de

60 a 100 bpm [41].

Variabilidad del ritmo cardiaco

La variabilidad del ritmo cardiaco (HRYV, por sus siglas en inglés) se refiere a la variacion en los
intervalos RR. Esta medida es influenciada por el sistema nervioso autonomo, a través de sus
componentes simpatico y parasimpatico. La HRV es un indicador importante de la adaptabilidad
del corazon al estrés y puede proporcionar informacion valiosa sobre la salud cardiovascular y
el funcionamiento autondmico. Un HRV bajo puede sugerir un sistema cardiovascular menos
saludable y una capacidad de respuesta al estrés disminuida. En contraste, un HRV alto se

considera mas saludable [42].

Existen diversas medidas de HRV, entre ellas SDNN, RMSSD y pNN50. Las dos tltimas
métricas son algunos de los indices de dispersion estadistica de FA mencionados en la seccion
4.5.1. Lamedida de HRV mas ampliamente utilizada es la desviacion estdndar de los intervalos
NN (SDNN por sus siglas en inglés). Esta se asemeja al indice Poy, pero difiere en que es una

medida absoluta, expresada en milisegundos, en vez de relativa.

El SDNN se calcula de la siguiente forma:

SDNN = ﬁ > (x(i) = my)? (4.54)

i=1
Donde z(7) es el intervalo i de la serie NN, m, es la media de la serie y N es el largo de la

misma.

Alarmas de otros ritmos anormales

Virtual Sense tiene como objetivo integrar a su plataforma la funcion de detectar de arritmias

varias a partir de la sefial de ECG. Para ello, se desarrollaron algoritmos que procesan esta sefial,
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detectan posibles arritmias y etiquetan la sefial con la arritmia correspondiente. Estas etiquetas

activan alarmas que notifican a los responsables del telemonitoreo de pacientes.

Uno de los planteos fue la deteccion de bradicardia y la taquicardia. La bradicardia se refiere
a un ritmo cardiaco lento, en el cual el HR en reposo es inferior a 60 bpm. En contraposicion,
la taquicardia hace referencia a un ritmo cardiaco acelerado, que se da cuando el HR excede los

100 bpm [43].

Para lograr esta deteccion, se compard el HR promedio calculado con estos dos umbrales.
Si el HR promedio es menor a 60 bpm, se asigna una etiqueta de bradicardia. De forma similar,

si supera los 100 bpm, se asigna una etiqueta de taquicardia.

Otro aspecto del ECG que se quiso analizar fue la irregularidad del ritmo. Como se observé a
lo largo del trabajo, la FA se asocia con un ritmo altamente irregular, con una naturaleza aleatoria.
Ademas, el detector de FA desarrollado en este trabajo se basa inicamente en la irregularidad del
ritmo cardiaco. Por consiguiente, se propuso utilizar el mismo detector de FA para identificar
el ritmo irregular. El clasificador de FA, basado en la regresion logistica, puede proporcionar
un valor entre 0 y 1, que representa la probabilidad de que la sefial pertenezca a la clase FA.
Segun la teoria detras de la regresion logistica, cuando esta probabilidad supera el umbral de
0.5, se clasifica la sefal como FA. Sin embargo, cuando la probabilidad no alcanza 0.5 pero si
supera 0.3, en lugar de catalogar la sefial como no FA, se decidi6 asignarle la etiqueta de ritmo
irregular. Esta decision se tomo con la intencion de identificar y marcar aquellos ritmos que, sin

llegar a ser FA, presentan un nivel de irregularidad relevante.
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Resultados

5.1 Deteccion de ruido

5.1.1 Iindices de ruido

En la Figura 5.1 se muestran los histogramas de los indices de ruido, para las ventanas ruidosas
(rojo) y no ruidosas (azul) escogidas. La mediana de cada histograma se muestra mediante una
linea punteada roja o azul segln la clase a la que corresponde. Se utilizo el subindice bp para
diferenciar a los indices calculados con el filtro pasabanda, de los calculados sin el pasabanda y

con el filtro pasabajos.

bSQlpp SSQlyp KSQlpp 5Qlpp
0.4 T ] g T T

0.3 A

0.2 4

0.14

0.0 -

bSQI

0.2 q

0.2 1

0.14

0.1

0.0 - — .0 =
0 20 40 60 80 100 2 4 6

bassQI

-0.4 -03 -0.2 -0.1 00

Figura 5.1. Histograma de los indices de ruido de implementacién propia usando ventanas de 5
segundos ruidosas (r0jo) y no ruidosas (azul). Las lineas punteadas muestran la mediana de

cada clase.
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Los histogramas muestran que bSQI con pasabanda es el indice que parece separar mejor las
clases. Como se esperaba, la concordancia en la deteccion de latidos es del 100% en la mayoria
de los casos para las ventanas no ruidosas. Se observa también una mejor separacion que en el
caso de bSQI sin pasabanda, donde la mediana cae cerca del 85% para las ventanas no ruidosas
y se observa una presencia mas amplia en casi todos los valores. Esto tiene sentido, ya que
el filtro pasabanda est4 disefiado para seleccionar las bandas de frecuencia del complejo QRS,
eliminando asi mucha informacion que podria interferir con la deteccion y facilitando la correcta

identificacion de los latidos.

En el caso de los indices kSQI y sSQI, tanto con filtro pasabanda como sin ¢l se observa el
comportamiento esperado de ruido aleatorio con distribucion normal. Para las ventanas ruidosas,
los valores de skewness se agrupan principalmente alrededor del 0 y la curtosis se acerca mas
al 3. Por otro lado, para las ventanas no ruidosas, la skewness se agrupa alrededor del 1 y la
curtosis cerca del 10 cuando se aplica el pasabanda. Sin el pasabanda, la skewness se agrupa

cerca del 2.5 y mientras que la curtosis también ronda el valor 10.

El comportamiento del fSQI, tanto con filtro pasabanda como sin él, cumple también con
las expectativas. En las ventanas no ruidosas, la sefial se asemeja mas a una linea recta con
una mediana cercana a 80 y 90 con y sin el filtro pasabanda respectivamente. En contraste, en
las ventanas ruidosas, la mediana se sitia alrededor de 60 y 65 con y sin el filtro pasabanda
correspondientemente. Se esperaba una disminucion en el porcentaje de la sefial que asemeja
a una linea recta al aplicar el pasabandas debido al fendmeno conocido como ringing. Este se
refiere a un artefacto indeseable que ocurre cuando se aplica un filtro a una sefial. El ringing se
caracteriza por la presencia de oscilaciones o sobrepicos en la sefal filtrada, que suelen aparecer
justo después de un cambio o borde abrupto en la sefial original [44], lo que lleva a menos zonas

como lineas rectas.

Sorprendentemente, el basSQI muestra un alto grado de separacion, por lo que parece ser
un indice muy prometedor para la deteccion del ruido y deberia considerarse en las etapas
posteriores. Como se explico en la seccion de métodos, es posible que este indice, aunque
refleje informacion de zonas de baja frecuencia que son filtradas por el filtro pasabanda luego,

sea util ya que estos ruidos de baja frecuencia pueden proporcionar informacion sobre ruidos
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que se encuentran en la banda de interés y ayudar al contraste para su deteccion. Como era de
esperar, los valores de basSQI para las ventanas no ruidosas se aproximan a cero, mientras que

para las ventanas ruidosas estos se alejan de dicho punto.

Finalmente, el histograma que parece tener la mayor superposicion de clases es el del
pSQI. Sin embargo, las medianas de cada clase muestran una cierta separacion, por lo que sera

considerado para los andlisis posteriores, al igual que todos los demas indices.

En la Figura 5.2 se ilustran los resultados de la correlacion de Kendall-Tau entre los indices,
cony sin filtro pasabanda. Como puede verse en la barra de colores en la derecha de la figura, las
correlaciones positivas se muestran en tonos rojos, las nulas en blanco y las negativas en tonos
azules. Recordemos que los valores cercanos a 0 representan que no hay correlacion mientras

que mientras mas cercana a 1 en valor absoluto la correlacion es mayor.

Matriz de correlacién de Kendall-Tau
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Figura 5.2. Matriz de correlacion de Kendall-Tau de todos los indices con y sin filtro

pasabanda, cuando corresponde.
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En esta matriz, es evidente que existen correlaciones fuertes entre el fSQI y su version con
pasabanda. Esto es razonable y no representa un problema, ya que, como se explico previamente,
se descartaron de antemano las combinaciones que involucran a un indice y su version con
pasabanda. Otra correlacion notable se da entre el sSQI y el kSQI sin pasabanda, que presenta
un valor de Kendall-Tau de 0.64. Por lo tanto, se evitardn combinaciones que incluyan estos
dos indices simultineamente. Sin embargo, el resto de las combinaciones de estos indices con
y sin pasabanda muestran una correlaciéon moderada que no llega al umbral de 0.6, por lo que
si se tendran en cuenta. Por ejemplo, se podria seleccionar una combinacién de indices que
incluya el sSQI sin pasabanda y el kSQI con pasabanda, o incluso ambos con pasabanda, dado
que su correlacion es de 0.4. Se decidio tomar todo el resto de las combinaciones en cuenta,
aun para los casos donde se encontraron valores moderados cercanos al umbral de correlacion

fuerte, como el kSQI y fSQI sin pasabanda con 0.58.

Es importante destacar que el pSQI, basSQI y el bSQI con y sin pasabanda mostraron bajas
correlaciones con todos los otros indices, sin alcanzar en ningun caso valores absolutos de 0.5.
Finalmente, se observo que el pSQI y el bSQI sin pasabanda presentaron correlaciones débiles
con las demas variables (solo la correlacion del bSQI con el basSQI llego hasta 0.3). Por lo

tanto, parecen ser los indices que mas informacion independiente brindan de todo el conjunto.

5.1.2 Optimizacion de indices, hiperparametros y clasificador

Se recuerda que la seleccion de la combinacion de indices e hiperparametros 6ptima para cada
tipo de clasificador evaluado se realizdo mediante los métodos wrapper y gridsearch. Estos son
métodos exhaustivos que se basan en entrenar un modelo con cada combinacion de indices e
hiperparametros, y calcular las métricas de evaluacion usando validacidon cruzada, con el fin
de encontrar la combinacion con mejor rendimiento. En la Tabla 5.1 pueden verse los mejores
modelos para cada uno de los clasificadores, con las combinaciones de indices e hiperparametros

utilizados en cada caso.

En RL, se obtuvo un empate en rendimiento para la misma combinacion de indices, tanto con
el solver 'saga' como con 'liblinear' de la libreria sklearn. Se decidid tomar este ultimo

dado que es mas veloz que 'saga' en el caso de datasets pequeiios, segun la documentacion
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de sklearn.linear_model.LogisticRegression [45]. En XGBoost y RL, la combinacion
Optima de indices incluye a kSQI,, y fSQI, simultineamente. En la Figura 5.2 se puede
observar que la correlacion de Kendall-Tau para estos dos indices es de 0.6, al limite del
umbral elegido. De todas formas, se decidi6 usarlos en conjunto ya que estaban presentes en
por lo menos las mejores 6 combinaciones de cada uno de estos clasificadores, priorizando el

rendimiento del clasificador por sobre la correlacion.

Clasificadores indices Hiperparametros Exactitud Especificidad Sensibilidad F1-Score
SVM bSQIy, C=1 93.68 +2.26% | 92.80 £ 1.81% | 94.80 £3.46% | 93.59 £ 2.57%
kSQIyy, gamma = |
fsSQI kernel = ‘rbf”
basSQI
KNN bSQIy, k=8 9438 £2.59% | 94.67 £2.80% | 94.10 =4.23% | 93.61 +2.95%
8SQIy, | weights = ‘distance’
kSQIyy, p=1
rsQr
pSQI
basSQI

XGBoost bSQIy, | learning rate=0.01 | 93.52+£2.12% | 93.96 +2.08% | 92.89 +4.26% | 93.37 £2.17%
kSQIy), max_depth=7
fSQI, | n_estimators =200

pSQI
basSQI
RL ESQIy, penalty = ‘L1’ 92.77 £2.01% | 93.60 +1.31% | 91.67 £4.51% | 92.63 £2.51%
fSQILyy C=1.0
pSQI solver = ‘liblinear’
basSQI

Tabla 5.1. Resultados de las mejores combinaciones de atributos

e hiperparametros para cada clasificador.

Observando la Tabla 5.1 puede verse que el clasificador que mejor exactitud y F1-score tuvo
(utilizando validacion cruzada) fue KNN. En segundo lugar queda SVM, seguido por XGBoost,

dejando a RL en ultimo lugar.

Como se explico en la seccion 4.2.3, el modelo de clasificacion de ruido no se utilizard
para hacer una prediccion binaria sobre si una ventana es ruidosa o no, sino para estimar la

probabilidad de que la misma sea ruidosa. Las clasificaciones de ruido se obtienen luego de
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suavizar y redondear estas probabilidades. En los modelos SVM, las probabilidades de las
clases se determinan ajustando una regresion logistica a los puntajes de decision. No obstante,
este procedimiento puede ser computacionalmente exigente y las probabilidades resultantes
pueden no ser tan precisas como en modelos que estiman intrinsecamente las probabilidades.
En consecuencia, dichas probabilidades pueden ser inconsistentes con la prediccion del modelo,
lo que hace que las métricas obtenidas no sean completamente representativas del rendimiento
de SVM para predecir probabilidades. Por estas razones, y debido a que SVM no genero las

mejores métricas, se decidié descartarlo.

Por otra parte, el hecho de que tanto XGBoost como RL utilizan conjuntamente los indices
ESQIy, y fSQI no fue considerado como motivo suficiente para su descarte. Sin embargo,
dado que estos modelos tampoco mostraron las métricas mas destacadas, también se optd por

descartarlos.

Finalmente, el clasificador elegido fue KNN, con 8 vecinos, distancias ponderadas,y p = 1,
que implica que las distancias calculadas son distancias Manhattan. Las métricas de evaluacioén
reportadas para este clasificador, utilizando el 20% de los datos que se habian apartado como
conjunto de validacion, fueron: exactitud del 91.62%, especificidad del 92.55%, sensibilidad del
90.41% y Fl-score del 90.41%. La matriz de confusion y la curva ROC obtenidas se muestran

en la Figura 5.3.
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Matriz de confusién Curva ROC
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Figura 5.3. Resultados del rendimiento del clasificador de ruido KNN sobre el conjunto de

validacion. a) Matriz de confusion. b) Curva ROC, con ROC-AUC score de 0.98.

5.1.3 Clasificacion de ruido de una sefial completa

En la Figura 5.4 se ilustran 3 ejemplos de sefales de ritmos distintos con clasificacion de ruido,

donde en rojo se ven los segmentos encontrados como ruidosos y en azul los no ruidosos.
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Figura 5.4. Ejemplo de sefiales clasificadas en segmentos ruidosos (rojo) y no ruidosos (azul).

a) Senal n° 66, ritmo N. b) Senal n°® 651, ritmo A. c¢) Senal n° 387, ritmo O.
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5.2 Deteccion de complejos QRS

En la Figura 5.5 se muestra un ejemplo de sefial con los pasos del algoritmo de Pan-Tompkins.
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Figura 5.5. Pasos del algoritmo de Pan-Tompkins de implementacion propia. Sefial n° 1986: a)

original, b) luego del filtro pasabanda, c) luego de la derivacion, y d) luego de elevarla al cuadrado.

81



5000 A
4000

3000 1

=l ml L

o l 2 3 4 5 6 7 H 9 lD 11 12 13 14

Amplitud

15 16

17 lE 19 ZD 21 22 23 24 25 26 2? 28 29 30
Tiempo [s]

1200 §

1000 4

800 -

k=)
=]
£ 600
E 400

ZOﬂf‘J

o4

o l 2 3 4 5 6 7 H 9 lD 11 12 13 14 15 16 17 lE 19 ZD 21 22 23 24 25 26 2? 28 29 30
Tiempo [s]

2
- 1
2
£
£
-1 — Sefial
Picos R
T —T T —T —T —T T —T —T T T T T T T T T T T T T
[} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Tiempo [s]

Figura 5.5. Continuacion de los pasos del algoritmo de Pan-Tompkins de implementacion propia
Sefial n° 1986: e) luego del filtrado de artefactos, f) luego del la integracion y con la deteccion de

complejos QRS (verde), y g) sefial original con la deteccién de complejos QRS

Los resultados obtenidos para la validacion del detector de complejos QRS de

implementacion propia utilizando la base de datos de MIT fueron: exactitud del 96.82%,
precision del 99.37%, sensibilidad del 97.35% y F1-score del 98.30%.
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5.3 Deteccion de latidos ectopicos

5.3.1 Indices de ectopicos

En la Figura 5.6 se muestran los histogramas de los indices de latidos ectdpicos (rojo) y no

ectopicos (azul).
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Figura 5.6. Histograma de los indices de ectdpicos para las clases ectopicos (rojo) y no

ectopicos (azul). La lineas punteadas muestran la mediana de cada clase.

Los histogramas que mejor separacion tienen parecen ser y(n — 1), y(n), r1 y ro; presentan
una forma definida y distinta para los latidos ectopicos en comparacion con los no ectopicos.
En los latidos no ectdpicos la mediana se situa en 1, mientras que en los ectdpicos la mediana
se aleja de este valor, siendo menor en el caso de y(n — 1) y o, y mayor para y(n) y 1. Esto

hace sentido ya que estos atributos hacen referencia a los dos intervalos RR afectados por un
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latido ectdpico. En particular, y(n — 1) y o representan el intervalo corto anterior, y y(n) y ry

al intervalo largo posterior, caracteristicos de un ectopico.

Otros indices que también parecen presentar una marcada separacion de clases son 71, V35
Y Y90, €n donde los valores se acumulan cerca de la unidad en el caso de los latidos no ectdpicos.
En los latidos ectdpicos, estos indices presentan valores distribuidos en un rango mayor. Esto

indica que las series sin ectopicos son mas regulares.

Por otro lado, los histogramas de y(n + 1), y(n + 2), Ymean, ¥ 73 muestran alto grado de
superposicion, y las medianas de ambas clases se ubican en el valor de la unidad. Esto sugiere
que estos indices son poco ttiles para la clasificacion de ectopicos. Sin embargo, como resultan
importantes desde un punto de vista tedrico, se decidio incluirlos en los andlisis posteriores

donde su utilidad sera puesta en evidencia mediante el desempeiio del clasificador.

Finalmente, Pyzpp, también muestra un alto grado de superposicion, lo que era esperable
ya que este no es un indicador de ectdpicos directo, sino que se incluye con el fin de representar
la irregularidad de la serie RR a la que pertenece el latido para reducir las falsas detecciones
de ectopicos en ritmos altamente irregulares. Al igual que para los 4 indices anteriores, la

importancia del mismo se vera reflejada en los siguientes analisis.

En la Figura 5.7 se muestra la matriz de las correlaciones de Kendall-Tau de todos los

atributos utilizados para la detecion de ectdpicos.
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Matriz de correlacién de Kendall-Tau
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Figura 5.7. Matriz de correlacion de Kendall-Tau entre los indices utilizados para la deteccion

de ectopicos

Los resultados de la figura anterior muestran que i, Y35 ¥ 7Yoo tienen correlaciones muy
altas, lo que era esperable dado que son los percentiles de la serie de razones RR y suelen variar
de manera similar. Luego, el tnico valor medianamente elevado de correlacion fue ¢4, con
y(n) e y(n — 1), que mostrd una correlacion de 0.57 y 0.55 respectivamente. Esto es logico

dado que Yean €5 €l promedio entre los dos con los que se correlaciona.

Al ser tan elevados los valores de correlacion entre los 3 percentiles, se realizo PCA sobre
estos, y dio que el numero de componentes que mantenian al menos el 90% de la varianza eran

2. Estos se denominaron PC'A; y PC A,.

La matriz de correlacion sin los percentiles y con los dos nuevos componentes principales se

muestra en la Figura 5.8. En esta se puede verse que PC'A; y PC A, no se correlacionan entre
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si. En particular, PC'A; presenta una correlacion moderada con y(n — 1) e y(n), que no existia

en el caso de los percentiles.

Matriz de correlacion de Kendall-Tau
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Figura 5.8. Matriz de correlacion de Kendall-Tau entre los indices utilizados para la deteccion

de ectdpicos con PCA

5.3.2 Optimizacion de indices, hiperparametros y clasificador de latidos

Finalmente se busco la combinacion dptima de hiperparametros para los 5 clasificadores, con
y sin la utilizacion de PCA para los atributos de entrada. Los modelos que mostraron mejor

rendimiento y se consideraron como candidatos para cada tipo de clasificador pueden verse en
la Tabla 5.2.
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Clasificador

Atributos

Hiperparametros

Precision

Sensibilidad

Especificidad

F1-Score

SVM

Todos

c=10
gamma = 0.1
kernel = ‘rbf’

class_weight = None

88.13 £ 1.48%

81.49 £ 0.73%

99.23 £+ 0.095%

84.67 £ 0.78%

KNN

Sin v

k=10
weights = ‘distance’

p=1

88.77 £ 1.56%

82.40 £ 0.94%

99.27 4+ 0.10%

85.45 £ 0.67%

RL

Con PCA

penalty = ‘11’
solver = ‘liblinear’
Cc=1

class_weight = None

77.99 £ 1.77%

69.34 £+ 2.65%

98.62 + 0.15%

73.36 £ 1.36%

XGBoost

Todos

learning_rate = 0.1
max_depth =7
n_estimators = 300

scale_pos_weight = None

89.35 £ 1.41%

84.41 £ 1.83%

99.29 £0.11

86.78 £ 0.82%

AdaBoost

Todos

learning_rate = 0.1
max_depth =3

n_estimators = 200

87.76 £ 1.91%

82.40 £ 0.94%

99.18 £ 0.14%

85.62 £ 0.98%

Tabla 5.2. Mejores resultados para cada clasificador de latidos. En la columna ‘Atributos’:

‘Todos’ indica que se utilizaron los atributos inicialmente comentados, ‘Sin ~’ significa que se

removieron los percentiles y ‘Con PCA’ implica que se reemplazaron estos por sus 2

componentes principales. Las métricas de evaluacion fueron obtenidas mediante validacion

cruzada.
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Como puede verse en la Tabla, entre los modelos de XGBoost se eligidé uno que no tiene
atributos PCA vy si tiene los 3 percentiles altamente correlacionados, ya que fue la version que
demostré mejor desempefio. Utilizar los percentiles en este caso no representa un problema ya
que XGBoost, al ser un modelo basado en arboles de decision, es robusto a los datos altamente

correlacionados [46].

Como se explico previamente, si bien priorizar la precision en este caso es muy importante,
no se deben descuidar tampoco el F1-score y la sensibilidad. De todas formas, el clasificador que
se destactd por presentar mejor precision, sensibilidad, F1-score y especificidad es XGBoost.

Por esta razon, se eligio el clasificador XGBoost.

En la Figura 5.9 se muestra el grafico de la importancia adjudicada por el clasificador de

XGBoost a cada atributo de deteccion de latidos ectopicos.

Importancia de los atributos

n
Yis
Przep,
yin—1)
Y30
w
b= Y¥mean
=}
=
= Y10
yin+1)
2 A
y(n)
yin +2)
r3
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Puntaje

Figura 5.9. Grafico de la importancia relativa de cada atributo

El atributo que presenta mayor importancia resulta ser 7. Por el contrario, y(n) parece
tener muy baja importancia, cuando se sabe que es un atributo relevante desde el punto de vista
tedrico. Sin embargo, es probable que esto se deba a que y(n) comparte informacion con ry, ya
que este Gltimo es el cociente de y(n) e y(n — 1). A su vez, esto confirma que XGBoost opera

distribuyendo el peso entre variables relacionadas de forma acertada, lo que sugiere que incluir
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los 3 percentiles con alta correlacion no representa un problema.

Contando con la importancia de cada atributo se implementé un analisis adicional en el que
se removieron los atributos uno a uno en orden de importancia creciente. Se comenzo eliminando
r3y y(n+2),y se encontrd que el rendimiento general del clasificador mejord cuando se elimind
r3 pero empeord cuando se removio y(n + 2) o la combinacion de estos dos. En particular, las
métricas de validacion cruzada sin r3 fueron: precision del 89.48%, sensibilidad del 84.70%,
especificidad del 99.30% y F1-score del 87.01%. Por lo tanto, los atributos elegidos finalmente

fueron todos menos rs.

En resumen, el clasificador elegido para la deteccion de latidos ectopicos fue XGBoost, con
un learning rate de 0.1 y 300 arboles con profundidad méxima de 7, utilizando todos los atributos

exceptuando 73, y sin considerar el peso relativo de las clases.

Las métricas de evaluacion reportadas para este clasificador, utilizando el 20% de los datos
que se habian apartado como conjunto de validacion, fueron: precision del 92.55%, sensibilidad
del 88.23%, especificidad del 99.51% y F1-score del 90.34%. La matriz de confusion y la curva

ROC de esta validacion se muestran en la Figura 5.10.
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Figura 5.10. Resultados del rendimiento del clasificador de ruido XGBoost ganador sobre el

conjunto de validacion. a) Matriz de confusion. b) Curva ROC.

89



5.3.3 Clasificacion de latidos de sefiales ejemplo

En la Figura 5.11 se ilustran 2 ejemplos de sefiales con deteccion de ectopicos, donde en verde

se ven los latidos no ectopicos y en rojo los ectopicos, encontrados mediante el clasificador de

implementacion propia.
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Figura 5.11. Ejemplo de senales con clasificacion de latidos ectopicos (rojo) y

no ectopicos (verde). a) Sefial n° 6069, ritmo O. b) Senal n° 3334, ritmo O.
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5.4 Deteccion de FA

5.4.1 Indices de FA

En la Figura 5.12 se muestran los histogramas de todos los indices de FA provenientes de sefales
de clase FA (rojo) y no FA (azul). Se recuerda que la clase no FA esta compuesta no solo
por sefiales de ritmo de sinusal sino también por otro tipo de arritmias (ritmo O). Las lineas
punteadas representan la mediana de cada clase. Luego, en la Figura 5.13 se muestra la matriz

de correlacion de los atributos de FA.
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Figura 5.12. Histograma de los indices de FA de implementacion propia, para las clases FA

(rojo) y no FA (azul). La lineas punteadas muestran la mediana de cada clase.
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Matriz de correlacidén de Kendall-Tau
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Figura 5.13. Matriz de correlacion de Kendall-Tau de todos los indices de FA

Pev, Pryvssp Y Pyarasp presentan una buena separacion y una distribucion similar por
clase. Esto es coherente, ya que los tres son indices basados en dispersion estadistica que, debido
a su método de calculo, analizan informacidon muy parecida. Por la misma razoén, es coherente
observar los altos grados de correlacion entre estos tres atributos, segiin se observa en la matriz

de Kendall-Tau, con valores todos superiores a 0.65.

En el caso de Pyn., Y Pnnyo,» 10s otros dos parametros de dispersion estadistica, ambos
presentan distribuciones similares, pero con desplazamientos en las medianas. En particular,
para Pyy,,, las medianas estdn desplazadas hacia la izquierda (valores mas bajos) en ambas
clases. Esta observacion es coherente, considerando que la unica diferencia entre Py,

y Py, € un cambio en el umbral de tolerancia usado para determinar si dos intervalos
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sucesivos son distintos. Ademads, es esperado que para registros sin FA, el valor de ambos
indices se aproxime a 0, mientras que en registros con FA, estos valores aumenten, reflejando la
variabilidad tipica de la arritmia con un mayor porcentaje de intervalos NN sucesivos diferentes.
Dada la similitud de estos indices, no sorprende que muestren una fuerte correlacion de 0.69.
Prussp, al basarse también en la diferencia entre intervalos sucesivos, naturalmente presenta
correlaciones altas con los dos indices mencionados. Lo mismo aplica a Poy Yy Pyarasp,
que aunque no lleguen al limite establecido de 0.6 para ser considerada una correlacion fuerte,

tampoco se alejan mucho de este.

Prpp, un parametro fundamentado en los puntos de inflexion, evidencia una notable
superposicion en los histogramas para cada clase, lo que podria sugerir que es menos 1util como
indicador de FA. No obstante, esta superposicion no es total, identificandose claramente dos
picos distintos en el histograma de cada clase. Ademas, la matriz de correlaciones indica que
tiene valores bajos de correlacion con la mayoria de los atributos, sugiriendo que podria seguir

siendo de interés.

En cuanto a Pgj,q,gn, un atributo basado en la entropia de Shannon, su comportamiento es
parecido al de P;pp. También presenta una superposicion significativa entre los histogramas de
cada clase, pero no completa. Ademas, al examinar la matriz de correlaciones, se aprecia que
posee valores bajos de correlacion con la mayoria de los atributos. Esto indica que podria seguir

siendo relevante ya que parece proporcionar informacion distinta a los otros indices.

Para los atributos de entropia de muestreo (Psempin, Pssampen Y PoSampin), 108
histogramas se perciben notablemente distintos. De estos, Pssqmpe, parece mostrar la menor
separacion. Al inspeccionar las correlaciones, Pssompen Y Psamprn presentan una correlacion
alta (-0.65). Por otro lado, Pesampen ¥ Psampen tienen un valor de correlacion de 0.57, por
debajo del limite establecido para considerarla alta, lo cual es sorprendente ya que uno es una
modificacion del otro (ver seccion 4.5.1). También se puede notar una correlacion alta negativa

de Psampen con Py, .

Los parametros basados en el grafico de Poincaré Pyzpp,,, muestran distribuciones

similares y con una remarcada separacion de clases, donde Py zpp, parece ser el mas distinto y el
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que mejor separa los ritmos. Esto se condice con los resultados de las correlaciones, donde los 3
atributos muestran entre si valores elevados pero con un valor muy alto entre Pyzpp, Y Pnzpp,
(0.91), mientras que bastante mas inferior (aunque aun alto) cuando se observa la correlacion
de estos dos con Py zpp, (0.64y 0.74 respectivamente). En cuanto a correlaciones con los otros
atributos, las altas son Pyzpp, con Pyy;, (0.70) y Pnzpp, ., con Pov, Pryssp Y Pyaasps
con valores superiores a 0.6 para todas estas combinaciones exceptuando Pyzpp, con Prasssp

(0.59), quedando levemente por debajo del umbral establecido en 0.6.

Finalmente, F,, muestra una buena separacion de clases mostrando también valores
relativamente bajos de correlacion con las demads variables, por lo que es un indice prometedor
no solo para discriminar bien los registros con FA sino también porque pareciera agregar
informacion Unica. El caso de F,,,, es similar al de P;pp y Pspnanen, donde el histograma
muestra una elevada superposicion de clases pero las correlaciones con los otros atributos dan

muy bajas, por lo que podria de todos modos junto a otros atributos ser de utilidad.

Dado el andlisis de histogramas y correlaciones, todos los atributos parecen contener
informacion pertinente. Por ello, se optd por incluirlos todos en el método wrapper de
seleccion de atributos e hiperparametros para los cinco clasificadores seleccionados, evitando
combinaciones con atributos altamente correlacionados. Se evitaron las combinaciones con
atributos altamente correlacionados (con valores absolutos de correlacion mayores a 0.6), lo
que lleva a entrenar modelos con un maximo de 9 atributos. Por ejemplo, un modelo no podria
utilizar Poy y Pyvarasp simultaneamente, limitadndose a incluir como maximo uno de estos a la

VEZ.

5.4.2 Optimizacion de indices, hiperparametros y clasificador de FA

Modelos entrenados con conjunto de datos balanceado

Los resultados de la mejor combinacion de atributos e hiperparametros para cada uno de los 5
clasificadores probados entrenando con un dataset balanceado puede verse en la Tabla 5.3. En
estas tablas también se muestra el rendimiento de dichos clasificadores en la base de datos de

Kaggle (K) y la sintética (S).
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Clasificador Atributos Hiperparametros Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
SVM Pov. PNNyigq: C=100 91.22 £ 3.14% 92.94 4 5.23% 89.59 4 4.43% 92.84 £ 5.42% 91.09 + 3.11%
Prpp.PshanEn gamma = 0.001 V:92.28% V:52.51% V: 89.84% V:92.51% V: 66.28%
PssamEn: PcSamEn» kernel = ‘sigmoid’ K: 87.07% K: 80.16% K: 62.52% K: 95.00% K:70.25%
PNzppy» ng’O s S: 84.70% S:97.09% S: 71.33% S:97.89% S: 82.24%
PUED
KNN Pov. PNNigg: k=4 90.44 + 2.23% 93.75 4 4.00% 86.88 4= 3.06% 94.00 £ 3.94% 90.10 4 2.23%
Prpp,PcsSamEn- weights = ‘uniform’ V: 92.68% V: 54.15% V: 86.72% V:93.23% V: 66.67%
PnzppyPogp p=1 K: 88.34% K:73.20% K: 82.46% K:90.24% K:77.55%
S: 86.08% S: 80.26% S: 95.44% S:76.85% S: 87.19%
RL Pcov. PN Ngg» penalty = ‘clasticnet’ 90.93 £ 2.55% 92.38 + 3.53% 89.40 £ 4.24% 92.46 £ 3.69% 90.77 & 2.63%
PshanEn> PCSamEn» 11_ratio = 0.01 V:92.35% V: 52.73% V:90.62% V:92.51% V: 66.67%
PNpr2 s ng=0 s solver = ‘saga’ K: 89.20% K:72.39% K:90.17% K: 88.89% K:80.31%
Popp Cc=1 S:91.95% S: 87.07% S: 98.40% S: 85.59% S:92.39%
XGBoost Pcv. PN Ngq» learning_rate = 0.1 90.54 + 1.13% 90.82 4 2.60% 90.35 £ 2.70% 90.73 £ 2.98% 90.52 + 1.10%
PshanEn> PSSamEn- max_depth =5 V:90.57% V: 46.86% V: 87.50% V:90.85% V: 61.04%
PcsamEn» PNZPPQ s n_estimators = 200 K: 89.13% K:73.53% K: 86.66% K:90.24% K:79.57%
Pay_’0 2 Popp S: 86.41% S:79.97% S:96.90% S:76.85% S: 87.62%
AdaBoost PNymAsDs PNNgg» learning_rate = 1 91.02 + 2.48% 91.60 4 4.64% 90.55 £+ 3.51% 91.50 £ 5.10% 90.98 + 2.34%
Prpp,PssamEn, max_depth =5 V:90.96% V: 48.13% V:90.62% V:90.99% V: 62.87%
PoSamEn-» PNZPPQ s n_estimators = 150 K:91.20% K: 80.67% K: 84.11% K:93.49% K: 82.36%
Pay_’0 2 Popp S: 89.61% S: 84.47% S:96.9% S: 82.43% S:90.26%

Tabla 5.3. Mejores resultados para cada clasificador de FA con datos de entrenamiento

balanceados. El primer valor de cada métrica de evaluacion corresponde al obtenido por

validacion cruzada en el conjunto de entrenamiento de SSLAFDB. V: Conjunto de validacion,

K: Base de datos de Kaggle, y S: Base de datos sintética.

La Tabla 5.3 muestra que todas las métricas obtenidas con validacion cruzada en el conjunto
de entrenamiento balanceado son altas, oscilando entre 86 y 94%. Aun asi, al observar
las métricas en el conjunto de validacion, tanto la precision como el Fl-score disminuyen
significativamente. Este descenso era esperado debido a que el conjunto de entrenamiento se
encuentra balanceado mientras que el de validacion esta altamente desbalanceado.. A pesar de
que el algoritmo puede presentar un bajo porcentaje de falsos positivos, el alto predominio de

sefiales de ritmo no FA en el conjunto de validacion implica que el numero de falsos positivos

sea elevado.

El rendimiento de cada clasificador indica que uno de los més eficientes en validacion
cruzada parece ser SVM, con una exactitud y F1l-score cercanos al 91%. Sin embargo, estas

métricas tienen las desviaciones estdndar més altas (3.11 - 5.42%), lo que indica una menor
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fiabilidad. Asimismo, estas métricas disminuyen considerablemente en las bases de datos de

Kaggle y sintéticas, lo que sugiere que el clasificador es poco robusto.

KNN es otro clasificador que presenta un buen rendimiento, destacandose por su precision
y especificidad rondando el 94% en validacion cruzada. A pesar de estos numeros fuertes,
su sensibilidad queda en torno al 87% tanto en la validacion cruzada como en el conjunto de
validacion. Esta es la cifra de sensibilidad mas baja en comparacién con otros clasificadores en

estos conjuntos de datos, y disminuye aun mas en la base de datos de Kaggle.

XGBoost y AdaBoost obtienen métricas altas y consistentes mediante validacion cruzada,
aproximadamente del 91% en ambos casos. Sin embargo, en el conjunto de validacion, sus
precisiones son del 46.86% y 48.13%, respectivamente, los dos valores mas bajos de la tabla,
lo cual resulta inaceptable. Ademas, el rendimiento de XGBoost disminuye notablemente en la

base de datos sintética.

Por ultimo, la regresion logistica arroja métricas altas y bastante equilibradas en validacion
cruzada, aunque no superiores a las de los otros clasificadores. Sin embargo, se demuestra
robusta en los distintos conjuntos y bases de datos, especialmente por su F1-score del 66.67%
en el conjunto de validacion. Su precision en este mismo conjunto no es alta, pero representa
la segunda mas elevada de la tabla, con un valor del 52.73%. Dado el rendimiento robusto y
comportamiento consistente, se optd por seleccionar la regresion logistica como el clasificador
preferido entre los modelos entrenados con datos balanceados. La matriz de confusion y la curva

ROC del conjunto de validacion de este clasificador de FA se muestran en la Figura 5.14.
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Figura 5.14. Resultados del rendimiento del clasificador balanceado de FA RL ganador sobre

el conjunto de validacion. a) Matriz de confusion. b) Curva ROC.

Modelos entrenados con conjunto de datos no balanceado

Los resultados de la combinacioén 6ptima de atributos e hiperparametros para cada uno de los 5

clasificadores probados entrenando con un dataset desbalanceado se presentan en la Tabla 5.4.
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Clasificador Atributos Hiperparametros Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
SVM Pov. PNNygq: C=10 96.21 + 0.46% 81.80 4 3.44% 71.62 + 3.59% 98.50 & 0.32% 76.32 + 2.94%
PshanEns PSamEn» gamma = 0.1 V: 95.84% V:77.78% V: 71.09% V:98.13% V: 74.29%
PcsamEn-PNzZPP; kernel = ‘rbf” K: 86.49% K: 88.06% K:51.72% K:97.73% K: 65.16%
P[r,y,o Popp S: 88.92% S:96.71% S: 80.42% S:97.30% S: 87.81%
KNN Pov. PNNgg» k=16 96.37 + 0.54% 82.00 & 3.52% 73.73 = 4.86% 98.48 4+ 0.31% 77.58 £ 3.74%
PshanEn> PSSamEn- weights = ‘distance’ V:95.78% V:76.67% V: 71.88% V:97.98% V: 74.19%
PcsamEn. PNZP Py p=2 K: 85.84% K:91.45% K: 46.35% K: 98.60% K: 61.52%
Pspp S:90.11% S:97.63% S: 82.08% S: 98.03% S: 89.18%
RL PryvsspsPrpp, penalty = ‘11" 95.99 + 0.42% 82.99 £+ 4.01% 66.97 £ 3.88% 98.70 & 0.38% 74.03 + 2.95%
PshanEns PCSamEn» solver = ‘liblinear” V: 95.78% V:80.77% V: 65.62% V: 98.56% V:72.41%
PNzppy- P(,y,O s C=1 K: 86.24% K:91.61% K: 48.07% K: 98.58% K: 63.06%
Popp S: 86.30% S:99.36% S: 72.87% S:99.53% S: 84.08%
XGBoost Pov. PNNgg» learning_rate = 0.1 96.27 4+ 0.18% 82.02 +2.51% 7239 £+ 2.82% 98.50 4 0.31% 76.83 + 1.19%
PshanEn> PSSamEn- max_depth=3 V:95.84% V: 78.26% V:70.31% V: 98.20% V: 74.07%
PcsamEn PNzPPy n_estimators = 100 K: 87.52% K:92.07% K:53.51% K:98.51% K: 67.68%
S: 88.61% S:97.63% S: 78.89% S:98.20% S: 87.31%
AdaBoost Pov, PNNygg- learning_rate = 0.1 96.24 + 0.28% 83.09 4 3.08% 70.46 = 2.81% 98.65 + 0.31% 76.19 £ 1.82%
Prpp,PshanEn, max_depth =3 V: 95.58% V:76.07% V: 69.53% V: 97.98% V: 72.65%
PsamEn> PcSamEn» n_estimators = 50 K: 88.90% K: 89.93% K: 61.42% K: 97.78% K:72.99%
Pnzppy»-Popp S: 89.51% S:97.20% S: 81.22% S:97.69% S: 88.49%

Tabla 5.4. Mejores resultados para cada clasificador de FA con datos de entrenamiento no
balanceados. El primer valor de cada métrica de evaluacion corresponde al obtenido por
validacion cruzada en el conjunto de entrenamiento de SSLAFDB. V: conjunto de validacion,

K: base de datos de Kaggle, y S: base de datos sintética.

La Tabla 5.4 revela una tendencia general de los clasificadores entrenados con el conjunto
de datos no balanceado, donde se logra una alta precision y especificidad mediante validacion
cruzada, aproximandose al 96 y 98%, respectivamente. Sin embargo, la sensibilidad (y por
ende, el F1-score) disminuye notablemente en comparacion con la tabla anterior, ubicandose en
un rango del 67 al 74% en validacion cruzada. En la base de datos de Kaggle, la sensibilidad
disminuye aun mas, alcanzando valores entre 46 y 61%. Esto era previsible dado que en este
caso, la clase FA est4 considerablemente menos representada que la otra, lo que conlleva a un

incremento de falsos negativos.

Un efecto positivo de este desbalance de datos es la alta especificidad obtenida por todos
los clasificadores en todos los conjuntos y bases de datos, fluctuando entre el 97 y 99%.
Adicionalmente, se nota una alta consistencia entre las métricas logradas por validaciéon cruzada
y las del conjunto de validacion, debido a que los conjuntos de entrenamiento y validacion

mantienen la misma desproporcion de clases.
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Al analizar el rendimiento de los distintos clasificadores, se observa que KNN parece ser
el que mejores métricas presenta por validacion cruzada, destacandose por su precision del
96.37%, sensibilidad del 73.73% y Fl-score del 77.58% en validaciéon cruzada. No obstante,
la desviacion estandar de estas dos ultimas métricas es alta, con valores de 4.86 y 3.74%
respectivamente, lo que resta confiabilidad a estas métricas. Ademas, la sensibilidad de este
clasificador en la base de datos de Kaggle es la métrica mas baja de la tabla, con un valor de

46.35%, lo que sugiere que KNN no es robusto en este caso.

XGBoost, con la segunda mejor precision, sensibilidad y F1-score en validacion cruzada,
logra valores de 96.27%, 72.39% y 76.83%, respectivamente. No obstante, la sensibilidad en la

base de datos de Kaggle también cae significativamente, con un valor de 53.51%.

La regresion logistica presenta métricas de sensibilidad bajas en todos los conjuntos, con

valores de 65.62% en el conjunto de validacion y 48.07% en la base de datos de Kaggle.

AdaBoost muestra un rendimiento bastante promedio en comparacion con los otros
clasificadores. Su distintivo radica en mantener métricas elevadas en la base de datos sintética
y, en particular, en la de Kaggle, donde la mayoria de los clasificadores exhiben una baja

sensibilidad. Este comportamiento robusto es un atributo destacable de este clasificador.

Al seleccionar un Unico modelo que se haya entrenado con datos no balanceados, se
consideraron XGBoost y AdaBoost, ya que ambos parecen candidatos sélidos. Sin embargo,
la eleccion final fue AdaBoost debido a su robustez en las tres bases de datos y su reconocida
efectividad al manejar conjuntos de datos desbalanceados. La matriz de confusion y la curva

ROC del conjunto de validacion de este modelo de FA se muestran en la Figura 5.15.

Como se menciono6 en la seccion 4.5.2, se pueden apreciar las diferencias fundamentales en
el rendimiento de los clasificadores al equilibrar o no los datos de entrenamiento al observar
los resultados del conjunto de validacién. Al no equilibrar, hay una importante pérdida de
sensibilidad, a cambio de una mejora en la especificidad. Esta ultima mejora es menor en
magnitud comparada con la pérdida de sensibilidad pero, al tener muchas mas sefales de
ritmo no FA que de ritmo FA (6939 y 639 respectivamente), tiene un impacto mucho mayor

en la precision y el Fl-score. Por lo tanto, al equilibrar el conjunto de entrenamiento, la
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Figura 5.15. Resultados del rendimiento del clasificador no balanceado de FA AdaBoost

ganador sobre el conjunto de validacion. a) Matriz de confusion. b) Curva ROC.

sensibilidad aumenta significativamente a costa de la especificidad que, aunque sigue siendo

elevada, provoca una baja importante en la precision y el Fl-score del conjunto de validacion.

5.4.3 Tiempo de computo y uso de memoria

El tiempo de cobmputo promedio de procesar totalmente una sefial del conjunto de validacion fue
de 0.3203 s, mientras que el uso de memoria maximo promedio fue de 212.4 MiB (mebibyte) o

222.9 MB (megabyte).

5.4.4 Evaluacion de la utilidad de la deteccion de ruido y ectopicos

En el apéndice A.1, la Tabla A.1 muestra la comparacion de los resultados de deteccion de FA
para dos modelos, RL y AdaBoost, contrastados contra los resultados de los mismos modelos

pero omitiendo la etapa de deteccion de ruido y latidos ectopicos.

Se observa que el rendimiento general del clasificador RL, cuando se entrena con datos
balanceados, disminuye al deshabilitar las etapas de deteccion de ruido y latidos ectopicos. Esta
disminucion se evidencia a través de una caida del 7-11% en la precision, que llega a un valor

minimo del 42% en el conjunto de validacion.
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En contraposicion, para el clasificador AdaBoost, que se entrena con datos desbalanceados,
la precision parece mantenerse relativamente constante. Sin embargo, la sensibilidad
experimenta una notable caida, en particular en la base de datos de Kaggle, donde llega a ser

solo del 26.85%, un valor considerado inaceptable.

5.4.5 Clasificacion de FA de sefiales ejemplo

La Figura 5.16 presenta dos ejemplos de sefiales de SSLAFDB donde se exponen los resultados
del algoritmo en su totalidad. El primer paso es el preprocesamiento de las sefales para atenuar
el ruido existente, resultando en las sefiales mostradas en la figura. A continuacion, se realiza la
deteccion de ruido que permite diferenciar los segmentos ruidosos (en rojo) de los no ruidosos
(en azul). A estos ultimos se les aplica una deteccion de latidos (puntos verdes). A partir de
estos latidos, se obtiene la serie RR, que se procesa y somete a una deteccion de ectopicos para
eliminarlos, obteniendo asi las series NN. Finalmente, estas series se analizan para identificar la
presencia de FA en la sefial. La probabilidad de FA se muestra en la leyenda de cada grafico y
se calcul6 tanto con el clasificador entrenado con el conjunto balanceado (clf bal) como con el

no balanceado (clf no bal).
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Figura 5.16. Ejemplos de senales de SSLAFDB con procesamiento completo, donde se realiza
una deteccion de segmentos ruidosos (ro0jo), deteccion y clasificacion de latidos (puntos
verdes) y se determina si tiene ritmo FA. Las probabilidades de FA, predichas por el
clasificador balanceado y no balanceado, se muestran en la leyenda de cada grafico.

a) Sefial n° 66, ritmo N. b) Sefial n® 52, ritmo A.

En la sefial de ritmo N (Figura 5.16a), la probabilidad de FA predicha por ambos
clasificadores es similar, y muy proxima a cero, lo que indica que ambos clasificadores predicen
de manera acertada la ausencia de FA. En la sefial de ritmo A (Figura 5.16b), la presencia de
FA se predice de forma acertada. Sin embargo, la probabilidad predicha por cada clasificador
difiere considerablemente, siendo mucho mas elevada en el caso del clasificador balanceado que
en el no balanceado. Esto es coherente con lo observado anteriormente, ya que el clasificador
balanceado presenta una sensibilidad notablemente superior, reflejada en un niimero menor de

falsos negativos.
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Discusion

Este trabajo se centra en el disefio y validacion de un algoritmo para detectar la fibrilacion
auricular a partir de sefiales de ECG capturadas con dispositivos moviles. Considerando la
creciente importancia de la telemedicina y el monitoreo de salud a través de dispositivos
personales, es crucial desarrollar métodos robustos que puedan manejar senales de diferentes
calidades. El algoritmo se estructuré en tres etapas fundamentales: deteccion de ruido,
eliminacion de latidos ectopicos y determinacion de FA. A lo largo de esta discusion, se

compararan los resultados obtenidos con investigaciones anteriores y se discutira la relevancia

y el impacto de nuestro enfoque en la deteccion de fibrilacion auricular.

El algoritmo de deteccion de ruido desarrollado demostrd un rendimiento general solido.
Se han documentado numerosos algoritmos de deteccion de ruido y evaluacion de calidad de
sefal previamente. Uno de los primeros trabajos donde se emplearon los SQIs utilizados en este
trabajo, es el realizado por Li et al. [24]. Sin embargo, el rendimiento de su trabajo fue evaluado
indirectamente a través del error de estimacion de la frecuencia cardiaca, lo que hace imposible

una comparacion directa de los resultados.

Zhao et al. [23] también desarrollaron un sistema de deteccion de ruido basado en umbrales
de SQIs y légica difusa. Este sistema fue entrenado y validado utilizando la SSLAFDB, y logré
una precision, sensibilidad y especificidad del 92.67%, 97.33% y 88.67% respectivamente,
resultados que se alinean estrechamente con los obtenidos en este trabajo. No obstante, las
métricas reportadas en este trabajo y en el de Zhao son dificiles de comparar. En su trabajo,
ellos clasificaron entre sefiales ruidosas y no ruidosas, mientras que en este caso el objetivo
es la evaluacion de calidad de segmentos ruidosos, utilizando el clasificador para estimar la
probabilidad de que ventanas de 5 segundos sean ruidosas y realizando un promedio ponderado
para evaluar la calidad de cada segundo individual de la sefial. Ademads, al haber etiquetado
y seleccionado manualmente las ventanas utilizadas, no es posible la comparacion directa del

rendimiento frente a otros algoritmos.

103



La eliminacion de ectdpicos es una etapa frecuentemente incorporada en los algoritmos de
deteccion de FA. Entre los diversos enfoques, un método simple basado en simples reglas fue
desarrollado por Dash et al. [47]. Este depende iinicamente de tres relaciones entre series RR
y umbrales asociados. Sin embargo, al igual que muchas técnicas de eliminacién de latidos
ectopicos utilizadas en los algoritmos de deteccion de FA, el rendimiento real de su enfoque no
ha sido informado dado que no se presentaron métricas para evaluar la efectividad del mismo.
Garcia et al. [48] desarrollaron una técnica mas sofisticada, creando un clasificador de ectopicos
para registros Holter con un rendimiento superior al obtenido con el clasificador propuesto
en este trabajo, con especificidad, sensibilidad, precision y Fl-score superiores al 97%. Sin
embargo, solo se utilizaron 5800 latidos seleccionados de la base de datos MIT-BIH, eligiendo
2000 latidos de ritmo sinusal, 2000 ectdpicos ventriculares y 1800 ectdpicos auriculares, dando
lugar a un subconjunto de datos acotado y balanceado, por lo que no hay garantias de que estos
resultados sean reproducibles utilizando la base de datos entera, como fue hecho en este trabajo.
Ademas, este método fusiona caracteristicas morfologicas y de la serie RR. Dada la reducida
fiabilidad del anélisis de morfologia en sefales de baja calidad, este enfoque no seria dptimo

para senales de ECG de dispositivos smartphone.

Entre otros estudios de deteccion de latidos ectopicos que utilizaron la misma base de
datos que se usa en este trabajo (MIT-BIH), se destacan los de Martis et al. [49] y Chazal
et al. [50]. En el primero, se emplearon caracteristicas morfolégicas y temporales extraidas
del ECG y utilizaron andlisis de componentes independientes para reducir la dimensionalidad.
Posteriormente, se utilizaron estos atributos reducidos como entrada de una Red Neuronal
Probabilistica. Los resultados obtenidos fueron muy favorables, con valores de especificidad,
sensibilidad, precision y exactitud superiores al 99%. Sin embargo, no se realizé independencia
de pacientes para entrenamiento y testeo, por lo que no se garantiza que el modelo sea
generalizable, como afirma Pflugradt et al. [51], lo cual si se realiza en este trabajo. En el
trabajo de Chazal et al., por otro lado, si se garantizo la independencia de pacientes en el conjunto
de entrenamiento y testeo y se obtuvieron una precision, sensibilidad, especificidad y F1-score
66.85%, 88.41%, 95.03% y 76.13% respectivamente. Para esto, se utilizo una combinacion de
15 atributos basados en la serie RR, morfologia y duracion del complejo QRS, onda T y onda

P. Ademas, se analizaron independientemente las dos derivaciones presentes por paciente en la
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base de datos MIT-BIH para entrenar dos clasificadores, uno por derivacion, y luego realizar
una clasificacion final resultado del consenso entre ambos. En contraste, el detector de latidos
ectopicos desarrollado en este trabajo ha mostrado resultados mas que satisfactorios al lograr
valores muy superiores de precision (89.48%), Fl-score (87.01%) y sensibilidad (99.30%) a
costa de una sensibilidad levemente inferior (84.70%), utilizando ademas una tinica derivacioén
y clasificador, 12 atributos y sin usar informacion morfologica, de onda T o de onda P, lo que

permite que siga siendo confiable para utilizarse en sefiales de baja calidad.

El algoritmo de deteccion de FA demostrd un rendimiento sélido en diversas bases de datos,
lo que sugiere que el modelo logré un nivel sustancial de generalizacion. Una ventaja clave
del método presentado es su simplicidad; propone un algoritmo sencillo que solo requiere un
maximo de ocho caracteristicas para la clasificacion, utilizando un modelo relativamente simple.
En contraste, muchos otros métodos disefiados para la deteccion precisa de FA en sefiales de
baja calidad proponen el uso de modelos complejos como redes neuronales convolucionales,
como en el trabajo de Hong et al. [52]. Alternativamente, utilizan clasificadores basados en
caracteristicas similares a este estudio, pero con un conjunto de caracteristicas mas grande, como
en el trabajo de Datta et al. [53], que utilizéo méas de 20 caracteristicas. Estos dos estudios fueron
co-ganadores del primer lugar en el desafio “Physionet Computing in Cardiology” de 2017 [54].
El algoritmo de Datta et al. logré un F1-score para deteccion de FA del 74% para el conjunto
secreto de testeo del desafio. Comparando este resultado con el obtenido para el clasificador
ganador utilizando el conjunto de entrenamiento no balanceado, puede verse que se obtuvieron
resultados mas que satisfactorios, con un Fl-score del 76.83% en el conjunto de validacion.
Ademas, la comparacion de ambos resultados es altamente confiable dado que no solo se utilizo
la misma base de datos sino que ademas en ambos trabajos se utilizo el clasificador AdaBoost

para detectar FA.

El sistema de deteccion de ritmo en tiempo real del Apple Watch 4 (AW4) proporciona
otro punto de comparacion. Segun un articulo publicado en la revista de la “American Heart
Association” (AHA) [55], el método de notificacion en tiempo real demostro una sensibilidad y
especificidad del 41% y 100% respectivamente para la deteccion de FA. Ademas, dio resultados

inconclusos en el 31% de los casos. En contraste, los resultados obtenidos en este trabajo son mas
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que aceptables, demostrando rendimientos muy superiores para la sensibilidad y similares para

la especificidad tanto entrenando con el conjunto de datos balanceado como el no balanceado.

Como se observo, utilizar datos de entrenamiento balanceados o no balanceados trae
aparejado ventajas y desventajas para cada caso. Una baja en la precision es importante, dado
que esta simboliza la cantidad de falsas alarmas que porcentualmente se generaran. Por otro
lado, una baja en la sensibilidad también es trascendente, ya que significa que quedaran sin
diagnosticar mas episodios reales de FA, evitando que reciban el correcto tratamiento. Elegir
cual de estas dos cosas priorizar es complejo y depende del escenario en el que se planee utilizar

el algoritmo.

La caida en el rendimiento del clasificador de FA sobre las distintas bases de datos al quitar la
deteccion de ruido y de latidos ectdpicos es un indicador de la importancia de estas dos etapas en
la deteccion de FA. Al margen de esto, la evaluacion de calidad de la sefial tiene gran importancia
por fuera de asistir a mejorar la deteccion de FA. Este algoritmo esta pensado para ser utilizado
en contextos de sefiales de ECG obtenidas por dispositivos simples operados sin la presencia
de profesionales, por lo que existen muchos escenarios en los cuales podrian obtenerse sefiales
completamente o casi completamente ruidosas, como por ejemplo que el usuario esté utilizando
el dispositivo de forma incorrecta o que este presente algun tipo de averia o falla que afecte
la toma de la sefial. De no evaluar la calidad de la sefial, el usuario podria no advertir estos
escenarios, y siempre otorgaria un resultado, generando pérdida de fiabilidad en el resultado del

diagnostico.

Para comparar el uso de memoria, y tomando en cuenta el objetivo de ejecutar este algoritmo
en dispositivos smartphone, se puede tomar como referencia el Motorola Moto G41, el celular
mas vendido en Argentina segiin un articulo del diario El Cronista en marzo de 2022 [56], que
cuenta con 4 GB de memoria RAM y un procesador MediaTek Helio G85. Teniendo esto
en consideracion, un uso de memoria de 222.9 MB es aceptable, ya que representa el 5.44%
de la memoria total. Ademas, este consumo sera solamente momentaneo, debido a que la
aplicacion se utiliza de manera ocasional y el algoritmo no esta disefiado para correr en segundo
plano. El algoritmo, al ejecutarse en una MacBook Pro M1, presenta un tiempo promedio de

0.3203 s, lo cual sugiere su factibilidad para un uso en tiempo real en smartphones. De acuerdo
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con un estudio de benchmarking en hardware informatico, el procesador Apple M1 supera en
rendimiento al Helio G85 por un factor de cinco [57]. Si extrapolamos esta relacion al tiempo
de ejecucion, incluso en el peor de los casos, donde el tiempo se quintuplicara, aun estariamos
considerando un tiempo inferior a 2 s. Esta cifra se mantiene dentro de los margenes aceptables

para el objetivo de este trabajo.
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Conclusiones

En conclusién, en este trabajo se desarrolld un robusto algoritmo basado en aprendizaje
automatico para la deteccion de la fibrilacion auricular, utilizando un enfoque de tres etapas:
deteccion de ruido, eliminacion de latidos ectdpicos y deteccion de FA. El algoritmo muestra
solidas métricas de rendimiento para las tres etapas y es particularmente robusto, ya que ha sido
entrenado con sefales de baja calidad adquiridas por dispositivos moviles, tomando en cuenta
y lidiando satisfactoriamente con los altos niveles de ruido presentes en estas. Ademas, toma
en cuenta la existencia de una amplia gama de ritmos posibles, discriminando la FA no solo de
ritmo sinusal, sino también de otras arritmias, logrando atn asi un rendimiento en la deteccion

de FA de niveles comparables con los métodos encontrados existentes.

El novedoso método para la deteccion de latidos ectdpicos propuesto puede ser un punto
de partida fundamental para el desarrollo de nuevas técnicas en el area, mostrando resultados
muy satisfactorios utilizando un bajo numero de atributos basados tnicamente en la serie RR.
Esto permite la deteccion de suprasistoles en sefiales de baja calidad al evitar utilizar pardmetros
morfologicos. Hasta donde llega nuestro conocimiento, este es el primer algoritmo de este estilo.
Sin embargo, futuros estudios en bases de datos con anotaciones de latidos son necesarios para

obtener una medida mas real de su eficiencia.

Con el aumento de la telemonitorizacion en la atencion médica, el algoritmo podria
desempefiar un papel crucial en mejorar el acceso a la telemedicina y la atencion al paciente. Sin
embargo, se requiere una validacion adicional en sefiales de pacientes telemonitorizados a través
de la plataforma Virtual Sense. Futuros estudios evaluaran su rendimiento en esta plataforma,
proporcionando una valiosa perspectiva sobre su aplicabilidad en el mundo real. Los resultados
también podrian guiar refinamientos adicionales en el algoritmo, incluida la incorporacion de
caracteristicas y datos de entrenamiento, lo que mejoraria su utilidad en la deteccion de la FA.
Finalmente, la seleccion final del algoritmo a utilizar debe ser establecida por Virtual Sense en
base a la opinion de los médicos del ICBA que testearan el algoritmo y del ambiente de uso y

objetivo que la empresa priorice.
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Apeéndice A

A.1 Rendimiento de los 2 clasificadores de FA, con y sin

deteccion de ruido y ectopicos

Datos Deteccion de ruido . . o s
Exactitud | Precision | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score

balanceados y ectopicos

V:92.35% | V:52.73% | V:90.62% V:92.51% V: 66.67%
Si Activada K:89.20% | K:72.39% | K:90.17% K: 88.89% K: 80.31%
S:91.95% | S:87.07% S: 98.40% S: 85.59% S:92.39%
V: 89.61 V:42.02% | V:90.00% V: 89.57% V: 57.29%
Si Desactivada K:85.64 | K:65.27% | K:89.61% K: 84.34% K: 75.53%
S:91.07% | S:86.19% S: 97.82% S: 84.32% S:91.63%
V:95.58% | V:76.07% | V:69.53% V: 97.98% V: 72.65%
No Activada K: 88.88% | K:89.76% | K:61.49% K:97.73% K: 72.98%
S:98.51% | S:97.20% | S:81.22% S: 97.69% S: 88.49%
V:95.93% | V:80.00% | V:63.33% V:98.67% V:70.07%
No Desactivada K:81.13% | K:89.45% | K:26.85% K:98.96% | K:41.31%
S: 82.85% | S:98.10% | S:98.70% S: 67.00% S:79.62%

Tabla A.1. Comparacion de rendimiento de clasificadores ganadores entrenados con datos
balanceados y no balanceados, utilizando y sin utilizar la etapa de deteccion de ruido y latidos

ectopicos. V: conjunto de validacion, K: base de datos de Kaggle, y S: base de datos sintética.
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Apéndice B

B.1 Lista de librerias y sus respectivas versiones

Libreria Version
matplotlib 3.6.2
matplotlib-inline | 0.1.6
memory-profiler | 0.61.0
numpy 1.23.4
pandas 1.5.1
pandas-summary | 0.2.0
pip 22.3
py-ecg-detectors | 1.3.2
scikit-learn 1.2.2
scipy 1.9.3
seaborn 0.12.2
statsmodels 0.13.5
widb 4.1.0
xgboost 1.7.4

Tabla B.1. Librerias y sus versiones
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