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1. Introduccién

Capitulo 1

1.INTRODUCCION

1.1. MOTIVACIONES

Segun fuentes de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las enfermedades
cardiovasculares son en la actualidad la principal causa de muerte en todo el mundo. Esto
se traduce en que, cada afilo, mueren mas personas por este motivo que por cualquier otra
causa, suponiendo el 31% del total de los fallecimientos a nivel mundial en el afio 2012.
Ademas, esta misma fuente ha previsto que, para el afio 2030, el numero de fallecimientos
debido a estas afecciones sera de casi 23,3 millones de personas y que, asimismo, seguira
siendo la principal causa de defunciones en el futuro [1]. Cabe destacar también que la
OMS ha presentado, como primera meta mundial, la reduccién relativa de la mortalidad
por enfermedades cardiovasculares (ademas de otras no transmisibles) en un 25% para el
afio 2025 [2]. Ademas, otra de las metas mundiales que se propone llevar a cabo la OMS
para el afio 2025 es el tratamiento farmacoldgico y asesoramiento de al menos un 50% de
las personas que lo necesitan para prevenir ataques cardiacos Yy accidentes
cerebrovasculares. Esto Ultimo se recoge en el “Informe sobre la situacion Mundial de las
enfermedades no transmisibles” de 2014 y deja constancia de la necesidad de unos medios

que faciliten tal labor.

En cuanto al &mbito nacional, el Instituto Nacional de Estadistica (INE), en una nota
de prensa publicada en febrero de 2015, indicaba que en el afio 2013 se produjeron en
Espafia un total de 117.484 fallecimientos debido a enfermedades cardiacas. Esto supone
un 30,1% de los fallecimientos en nuestro pais. Y, aunque ese afio ya se registraba un
descenso del 3,9% respecto al afio anterior, este tipo de enfermedades sigue siendo la que
continta ocupando el primer lugar en cuanto a nimero de defunciones en mujeres y el

segundo en varones [3].
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Es por lo anterior por lo que se advierte la necesidad e importancia de elaborar
mejoras en la prevencion y en la investigacion, con la finalidad de reducir tales

estadisticas, tanto a nivel nacional como internacional.

1.2. ANTECEDENTES

Uno de los mayores problemas en la deteccion de anomalias cardiacas viene dado por la
subjetividad con la que el médico especialista analiza la sefial electrocardiografica (ECG).
Afortunadamente, hoy en dia existen diferentes técnicas para la deteccion de patologias
que ayudan en la labor del experto. La cardiologia se decanta por la obtencion de métodos
no invasivos que eviten cualquier posible riesgo al paciente y que, al mismo tiempo, sean
capaces de aportar la mayor cantidad de informacion para la realizacién de un buen
diagnostico. Asimismo, la bioingenieria muestra especial interés por las sefiales ECG al
tratarse de un método no invasivo y por la posibilidad de analisis desde el punto de vista
del procesado de sefial. Son cuantiosos los estudios realizados bajo analisis lineales de la
sefial ECG para la realizacion de diferentes diagnosticos, tales como para arritmias [4], [5],
0 en ambitos diferentes (como en la apnea del suefio [6]), pero el sistema cardiovascular es
en realidad demasiado complejo como para ser considerado absolutamente lineal. Los
modelos no lineales han posibilitado un nuevo enfoque de algunos sistemas y han
permitido cuantificar caracteristicas de los datos bajo estudio que con los métodos lineales
se era incapaz de lograr, revelando muchas veces que estos sistemas presentan
componentes altamente no lineales o cadticas que determinan su comportamiento. Ademas,
el andlisis de sefiales ECG, desde el punto de vista de la dinamica no lineal, presenta
ventajas sobre el analisis lineal, pues permite realizar una mejor descripcion de la dinamica

de cambio de las sefiales [7].

Aunque el estudio de técnicas no lineales basadas en la teoria del caos es un tema de gran
interés actual para muchos investigadores y existe una gran cantidad de trabajos
desarrollandose en diferentes areas de conocimiento basadas en estas técnicas, el estudio
de la dindmica caotica aplicada a la sefial ECG tiene relativamente pocos antecedentes en
la investigacion. Fue en 1997 cuando se presenté la clasificacion de arritmias cardiacas
usando redes neuronales de base radial (que realizan una transformacion no lineal de

algunas sefiales) [8]. Por otra parte, tambien se han realizado clasificaciones de ciertos

2
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tipos de arritmias usando algunos tipos de medidas de complejidad. Por citar algunos
ejemplos, se han empleado para la clasificacion de un modelamiento paramétrico
autorregresivo (en 2002) [9]; posteriormente, se aplicaron en dichos métodos parametros
como la entropia, el diagrama de Poincaré y el maximo exponente de Lyapunov (2004 y
2008) [10], [11]; y por ultimo (2006), también la entropia de Shannon y la complejidad de
Lempel-Ziv [12].

En el ambito nacional, mas concretamente a nivel regional, el Grupo de Procesado
Digital de Sefial (GPDS) de la ULPGC lleva investigando en el campo de las sefiales
biomédicas desde 1993, y en el &rea de patologias cardiacas desde 2005. Desde entonces se
han desarrollado estudios para la deteccidn de este tipo de patologias mediante el analisis
de la sefial ECG, utilizando exclusivamente modelos lineales. En 2006 se present6 un
estudio analitico de la sefial ECG, en el que se consigui6 realizar una extraccion fiable de
sus pardmetros caracteristicos para poder obtener un clasificador de precision [13]. En
2007 se da un paso mas, logrando el reconocimiento automatico de arritmias especificas,
basado en ECG, usando teorias lineales como la transformada de Wavelet [14], [15], [16].
Yaen 2011 se incorpora una mejora a este trabajo obteniendo la diagnosis de arritmias con
el minimo esfuerzo computacional y la creacion de una base de datos propia [17]. Ese
mismo afio, se disefia también un detector de cardiopatias en tiempo real con el uso
novedoso de dispositivos programables (FPGA) en este tipo de diagnostico [18]. En
cuanto a la aplicacion de modelos no lineales, el departamento ha realizado hasta ahora
estudios aplicados solamente a la sefial de voz, ofreciendo como aporte parametros basados
en dinamica caotica no presentes en la literatura hasta entonces, aunque restringidos a la
finalidad de clasificar en sana o patoldgica exclusivamente la sefial de voz [19], [20], [21]

y modelado de ruido en maquinaria [22].

En el presente proyecto fin de carrera se propone, en cambio, un estudio de modelos
no lineales en la deteccion de patologias cardiacas. Ademas del estudio de la viabilidad de
dicho fin, se tiene el objeto de clasificar si la sefial electrocardiografica bajo analisis se
trata de un paciente sano o patolégico, y asimismo de ser capaz de diagnosticar el tipo de

patologia.
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1.3. DESCRIPCION

En este documento se expone la realizacion de un Proyecto Fin de Carrera (PFC) que
consiste en el desarrollo de una aplicacién, bajo el entorno Matlab, para obtener una
herramienta de deteccidn y diagnostico de distintas patologias cardiacas, basandose en
medidas de complejidad (no linealidad). Mas concretamente, se trata de detectar
autométicamente la existencia de anomalias cardiacas y su clasificacion, a partir de
muestras de normalidad, o control, de la sefial ECG y de muestras con diferentes tipos de

patologia cardiacas.

En primer lugar se obtendran las sefiales electrocardiograficas (ECG) desde bases de
datos de repositorios disponibles en Internet. Puesto que se trabajard con bases de datos
con su propio formato, sera necesaria la adaptacion de dicho formato para poder trabajar

con ellas en el software Matlab.

Seguidamente, se realizara un preprocesado de la sefial. Diferentes tipos de filtrado
seran necesarios para eliminar las tipicas perturbaciones que tienen lugar durante el

registro de una sefial ECG.

De las sefiales adquiridas se extraeran medidas de complejidad con el fin de obtener la
informacidn que permita discriminar entre sefiales ECG de pacientes sanos de sefiales con

algun tipo de patologia cardiaca.

Para ello, se hard un estudio de diferentes medidas de complejidad presentes en la
literatura actual. La utilizacion de nuevos instrumentos matematicos procedentes de la
teoria del caos son algunos de los aspectos cuyo desarrollo proporcionara un mayor grado
de precision en la simulacién de los fendmenos reales que rigen el funcionamiento
cardiaco. Las medidas de complejidad con las que se trabajard son: maximo exponente de
Lyapunov, dimension correlacion, entropia de correlacion, complejidad de Lempel-Ziv, y

exponente de Hurst.

Posteriormente se realiza un estudio de la no linealidad de los pardmetros cadticos
extraidos de las sefiales ECG mediante el calculo de diferentes estimadores matematicos:
media, varianza, asimetria (skewness) y curtosis. Tras ello se realiza un estudio de la
duracion optima de trama, definiendo como tamafio éptimo de trama aquel que ofrece una

mayor tasa de acierto a través de simulaciones.
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Seguidamente, se utilizaran clasificadores para evaluar el grado de discriminacion de
los pardmetros estudiados. Para ello se analizan diferentes clasificadores y se ensaya la

configuracién optima que ha de tener el clasificador elegido.

Por Gltimo se evaluaran los resultados obtenidos para determinar la viabilidad del

proyecto y poder extraer las conclusiones. Tras esto se propondran cambios 0 mejoras.

1.4. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es el estudio de nuevas medidas basadas en la teoria
del caos con la finalidad de distinguir entre sefiales de ECG de pacientes sanos y sefiales de
pacientes con alguna patologia cardiaca, mediante la utilizacion de un clasificador no

lineal.
Los objetivos especificos son:

- La adquisicion de conocimientos sobre modelos no lineales y sus técnicas de

procesado para las sefiales de ECG

- El aprendizaje del uso de los algoritmos de parametrizacion basados en la teoria del

Caos.

- La realizacibn del sistema parametrizacion-clasificacibn que detecte

automaticamente patologias cardiacas.

- El estudio de las prestaciones de las medidas no lineales en patologias cardiacas.

Lo que se propone en este Proyecto Fin de Carrera (PFC) es afiadir un aporte al campo
de la Biomedicina mediante el desarrollo de un software con la finalidad de resolver los
problemas de subjetividad en el diagndéstico de cardiopatias y facilitar la labor del médico

especialista usando modelos basados en dinamica no lineal.

1.5. METODOLOGIA

El desarrollo del presente Proyecto Fin de Carrera se puede dividir en cuatro fases

atendiendo a las tareas realizadas y su planificacion temporal:
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1. Fase de documentacion.

2. Fase de estudio de los parametros.
3. Fase de estudio del clasificador.
4. Fase de estudio del sistema.

1.5.1 Fase de documentacion

En la fase de documentacion se adquiriran los conocimientos tedricos béasicos que

permitiran el desarrollo y realizacion del presente trabajo.

En primer lugar se realizara un estudio de la teoria de sistemas no lineales,
especialmente de los sistemas no lineales calticos. Ademés, es necesaria la

comprension de los mismos en su aplicacion sobre series temporales.

En segundo lugar, se adquirira la informacion necesaria para el reconocimiento,

comprension y tratamiento de la sefial de electrocardiograma.

Por otra parte, se estudiaran los sistemas de clasificacion y su manejo. Se
profundizara concretamente acerca del sistema de clasificacion basado en redes

neuronales y su utilizacion con Matlab.

Dicha documentacion se adquirira principalmente de libros especializados, asi

como documentos publicados por IEEE y de buscadores como scholar y scopus.

1.5.2 Fase de estudio de parametros

La fase de estudio de pardmetros consiste, en primer lugar, en el aprendizaje del manejo
de las funciones proporcionadas por el paquete TISEAN (Tlime SEries ANalisis) [23] y
la herramienta Caos, proporcionada por el departamento de GPDS de la ULPGC. Con
este conocimiento mas el obtenido en la fase de documentacion, se estudiaran distintos

parametros basados en la teoria del caos.

Para la extraccién de dichos parametros se utilizaran las herramientas TISEAN y
Caos sobre el entorno matematico Matlab. Para llevarlo a cabo serd necesario la

creacion previa y utilizacion de una base de datos.
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Tras la extraccion y la evaluacion de la no linealidad de cada parametro en base a
los resultados obtenidos de estadisticos matematicos, se efectuaran simulaciones para

estudiar la viabilidad de cada parametro.

Finalmente, con los parametros propuestos se realizara un estudio del tamafio

temporal 6ptimo de la trama de la sefial de ECG.

1.5.3 Fase de clasificacién

En la fase de clasificacion se estudian varios clasificadores y sus diferencias, y
finalmente se optd por la utilizacion de un método de clasificacion no lineal,
concretamente redes neuronales. Esta eleccion se debi6 a que ha sido demostrado que
las redes neuronales son capaces de modelar y predecir series temporales generadas por
sistemas cadticos [20] y porque se trata de una herramienta que se encuentra

estandarizada.

Para llevar a cabo la clasificacién, el punto de partida son los pardmetros
seleccionados en la fase anterior. Se eligi6 la topologia de la red neuronal més éptima
asi como el algoritmo de decisidén para conseguir una mayor tasa de éxito con los

parametros cadticos usados.

1.5.4 Fase de estudio del sistema

En esta fase se elabora un analisis acerca del comportamiento del sistema en base a los

resultados obtenidos y se extraeran conclusiones.

1.6. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

La redaccion del presente Proyecto Fin de Carrera se estructura en cuatro bloques:
Memoria (junto con sus Anexos), Pliego de Condiciones, Planos y Programas, y

Presupuesto.
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En la Memoria se realiza una descripcion detallada del trabajo desarrollado y los
resultados obtenidos. En los Anexos se muestran resultados secundarios obtenidos

en el proyecto.

En el Pliego de Condiciones se especifica los requerimientos, software y hardware,
necesarios para poder desarrollar el presente Proyecto, ademéas de las condiciones

legales.

En el bloque de Planos y Programas se muestran las interfaces del codigo
desarrollado, ademas de una breve descripcion de la funcionalidad de cada

programa.

En el Presupuesto se estima la cuantificacion econdmica total del desarrollo de este

Proyecto Fin de Carrera.

El blogue Memoria, el méas extenso, se estructura a su vez en 8 capitulos y de dos anexos.

En el primer capitulo, Introduccién, se justifica la relevancia que tiene la
elaboracion de este proyecto y los objetivos que se han propuesto. Ademas se cita
brevemente el estado del arte y se describe como se procederd para desarrollar el

trabajo.

En el segundo capitulo, La sefial electrocardiogréafica y las patologias cardiacas,
se hace una descripcion de cémo se conforman las sefiales de ECG v el significado
de su morfologia. Se explica ademas los conceptos basicos y las notaciones de las
sefiales ECG que se utilizaran a lo largo de este proyecto. Por dltimo, se resumen

las caracteristicas de las patologias cardiacas que componen la base de datos.

En el tercer capitulo, Base de datos, se indica los requerimientos necesarios que ha
de tener una base de datos y se describe la base de datos que se ha utilizado para
crear la nueva base de datos que se empleara en la extraccion de parametros.
Ademas, se explica el procedimiento empleado en la elaboracién y las

caracteristicas de esta nueva base de datos.

En el cuarto capitulo, Preprocesado de la sefial de ECG, se plantea el problema de
las perturbaciones de las sefiales de ECG. Se describen las mas usuales y los
diferentes tipos de filtrados que se realizaron para eliminarlas. Por ultimo, se

muestran los resultados obtenidos tras los filtrados.
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En el quinto capitulo, Parametros de dinamica no lineal, se describe como se ha
realizado la extraccion de las medidas de complejidad de las sefiales de ECG. A
continuacion se elabora el estudio de los parametros caoticos obtenidos aplicando

diferentes estadisticos y se analizan los resultados.

En el sexto capitulo, Disefio del clasificador, se efectla la eleccion del clasificador,
su topologia y las razones por las que se ha llevado a cabo de tal forma. Se hacen
dos estudios del numero éptimo de neuronas del sistema, tanto entre clases como
para la clasificacion sano-patolégico. Ademas, ambos estudios se realizan tanto
para un numero balanceado de muestras como para la totalidad de las muestras

disponibles (desbalanceado).

El séptimo capitulo, Andlisis de resultados, se exponen y comentan los resultados

obtenidos de los diferentes estudios que se llevaron a cabo en este proyecto.

En el octavo capitulo, Conclusiones y lineas futuras, se extraen las conclusiones
alcanzadas tras los resultados y se comentan las aportaciones de este proyecto. Se
proponen algunas mejoras y se mencionan los problemas encontrados durante la

implementacion.

En el Anexo |, Graficas y tablas del estudio estadistico, se muestran graficamente
los resultados del estudio estadistico, junto con un breve analisis.

En el Anexo Il, Gréficas y tablas complementarias de las simulaciones, incluye
aquellos resultados no principales del estudio del sistema clasificador de

cardiopatias
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2. La sefial electrocardiogréfica y las patologias cardiacas

Capitulo 2

2.LA SENAL ELECTROCARDIOGRAFICA Y
LAS PATOLOGIAS CARDIACAS

2.1. EL LATIDO CARDIACO

El latido cardiaco puede definirse como la accion de bombeo del corazdn gracias al cual
puede mantenerse el flujo sanguineo en circulacion por el cuerpo humano (y en animales
con sistema circulatorio). Los latidos tienen su origen debido a la generacion de una sefial
eléctrica en el nddulo sinoauricular, el cual se encuentra dentro de un sistema llamado
sistema de conduccion cardiaco. La sefial, tras generarse, se propaga a través de dicho
sistema a todas las partes del miocardio (musculo cardiaco). Esta accion se divide en dos

fases: la primera, llamada sistole, de contraccién y la segunda, diéstole, de relajacion.

La primera fase comienza cuando las auriculas se encuentran llenas de sangre y
reciben una sefal eléctrica enviada por el nddulo sinoauricular. La llegada de la sefial a las
mismas provoca que éstas se contraigan, y la sangre almacenada en ellas se impulse hacia
los ventriculos. Esta sefial continta propagandose hacia los ventriculos, lo que provoca la
contraccion también de éstos, impulsando su salida al exterior por las valvulas pulmonar y

aortica.

La segunda fase, diastole, ocurre tras el vaciado de sangre, que permite que los
ventriculos se relajen. La relajacion ventricular posibilita asimismo la entrada de sangre

nuevamente en las auriculas, con lo que el ciclo vuelve a empezar [24].

2.2. CONFORMACION DE LA SENAL DE ECG

Para poder entender por que la forma de onda de la sefial electrocardiografica tiene tal

aspecto, es necesario conocer como es la sefial eléctrica generada en el corazon. Se vera a

11

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

continuacion la forma que tiene al originarse, y como va modificandose a su paso por el

sistema de conduccion.

2.2.1. Sistema de conduccidn eléctrica

Para el fin propuesto, no resulta de especial interés entrar en detalle en este tema. A modo
de resumen, puede decirse que el sistema de conduccion eléctrica no es mas que un sistema
formado por un conjunto de fibras cardiacas dispuestas de una manera organizada que

permiten la propagacion de la sefial eléctrica cardiaca a través del musculo cardiaco [25].

En la siguiente figura [25] se muestra como es la red que forma el sistema de
conduccidn eléctrica. El esquematico permite hacerse una idea de las distintas etapas por

las que pasara la sefial.

1 Modo sinoatrial

2 Haz de Bachmann

3. Tracto internodal anterior
4. Tracto internodal medial
5 Tracto internodal posterior
6. Modo atrioventric ular

7 Haz de His

8 Rama derecha

9. Rama izquierda
10. Fasciculo anterior izquierdo
11. Fasciculo posterior izquierdo
12. Fibras de Purkinje

Figura 2. 1: Sistema de conduccidn eléctrica del corazon

2.2.2. Seiial eléctrica cardiaca

Para conocer la forma inicial de dicha sefial es necesario conocer cOmo se origina. La sefial
eléctrica transmitida tiene su origen en el nddulo sinoauricular debido a un potencial
Ilamado potencial de accidn transmembrana. Este potencial se produce debido a una serie

de cambios idnicos, concretamente de iones Calcio (Ca™*) e iones Sodio (Na™), a través

12
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de las membranas de las células musculares cardiacas. El proceso consta de dos fases:

despolarizacion (o activacion) y repolarizacion (o recuperacion).

La despolarizacion es la fase de activacion, en la que los iones calcio y sodio entran a
la célula (fase 0). Tras esta ocurre la repolarizacion, que es la recuperacion, en la que se
restablece el equilibrio idnico inicial expulsando al exterior de la célula iones potasio (K™)
en 4 etapas diferenciadas (fases 1, 2, 3 y 4). El registro de esta actividad se corresponde

con la curva mostrada en la figura siguiente.

M

Figura 2. 2: Potencial de accion de la célula contractil ventricular

Como ya se ha mencionado, tras producirse el potencial de accion trasmembrana, éste
se propagara a lo largo del sistema de conduccion provocando los movimientos de sistole y

diastole y, por tanto, el latido cardiaco.

Es el registro de la propagacion del potencial, a lo largo de los distintos puntos del sistema
de conduccion, el que dara forma a la sefial electrocardiografica. En otras palabras, los
potenciales de accion y la sefial de ECG se alinean en el mismo eje de tiempo, pero con
distintos puntos de origen. Por tanto, la suma de los potenciales de accién compone la
sefial ECG. La conformacién de la sefial de ECG se puede observar detalladamente en la
figura 2.3.

13

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas
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Figura 2. 3: Conformacion de la sefial de ECG

El resultado es una sefial no uniforme compuesta por una serie de ondas o

desnivelaciones, que se describiran en el siguiente apartado.

2.3. DESCRIPCION DE LA SENAL DE ECG

La forma de onda de la sefal electrocardiografica se caracteriza por poseer un conjunto
concreto de desnivelaciones respecto a la horizontal. En esta seccion se definiran
conceptos bésicos, tales como linea basal, onda, segmento, intervalo, y complejo de una
sefial ECG; que resultaran de utilidad ya que serdn manejados con posterioridad.

2.3.1. Conceptos basicos sobre la sefial de ECG

» Linea basal. La linea basal o isoeléctrica puede definirse como la linea
horizontal que muestra el aparato de medida cuando no hay actividad eléctrica

14
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en el corazon. Dicho de otra forma, es la linea uniforme que separa un latido de
otro [26].

= Ondas. Son las deflexiones sobre la linea basal, que pueden ser positivas o
negativas. Tradicionalmente se designan a dichas ondas con las letras P, Q, R, S

y T, como muestra la siguiente imagen.

Voltaje (mV)

Onda

Intervalo y Complejo Segmento
P-Q 1 QRS ST

Intervalo Q-T

Figura 2. 4: Ondas, intervalos, segmentos y complejos de un ECG

= Segmento. Se define segmento como la distancia entre dos ondas
» Intervalo. Es la duracién de una onda mas un segmento.

= Complejo. Un complejo esta formado por un grupo de ondas sin segmentos entre

ellos, como lo es el complejo QRS.

Por Gltimo, es necesario indicar que la forma de onda obtenida depende de coémo haya
sido tomado tal registro. Los electrodos pueden disponerse en diferentes puntos sobre el
paciente, es decir, existen distintas derivaciones. Las que se utilizaron en la elaboracién de
este proyecto fueron las usadas mayoritariamente por el MIT-BIH, la derivacion MLII
(Modified limb lead I).

15
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2.3.2. Significado e interpretacion de la sefial de ECG

En este apartado se indica como interpretar una sefial de ECG en funcién de la morfologia

que presenten sus ondas o el complejo QRS.

e La onda P representa la despolarizacion (activacion) en la auricula. Cualquier
aumento en ella, ya sea en duracion o amplitud, implica una anomalia en la auricula.

Tiene una duracién normal de 0,1 s.

e EI complejo QRS representa la despolarizacion (activacion) de los ventriculos.
Tiene una duracién de alrededor de 100 ms y amplitud entre 6 y 8 mV, por lo tanto
fuera de esos valores implicaria que existe anomalia cardiaca. Ademas, se ha de

tener en cuenta que las ondas Q y S a menudo no suelen visualizarse.

e La onda T representa la repolarizacion (recuperacion) de los ventriculos. Una
anomalia en esta onda puede indicar anomalias cardiacas primarias, aunque también

se da en pacientes sanos.

2.4. PATOLOGIAS CARDIACAS

El objetivo de este apartado consiste en ofrecer una descripcién muy breve de las distintas
patologias que van a tratarse en este proyecto, asi como tener conocimiento de la forma

de onda caracteristica de cada una de ellas.

2.4.1. Introduccion

Por definicion, se dice que existe patologia cardiaca cuando existe algin tipo de
funcionamiento irregular del mdsculo cardiaco. Esto puede influir en el ritmo
desembocando en arritmia cardiaca, la cual se define médicamente como una anomalia en
el ritmo cardiaco, pudiendo afectar a la frecuencia, intensidad y/o regularidad de las
contracciones del corazén. Cuando este ritmo se acelera y aumenta la frecuencia de latidos,
esto es, sobrepasando los 100 latidos por minuto, se habla de taquicardia. En cambio,
cuando existe desaceleracion a menos de 60 latidos por minuto, se define como

bradicardia. Por otra parte, existen ademas dos grandes categorias en las que se clasifican
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las arritmias, determinada segin donde se produzca la anomalia. Cuando se origina en los
ventriculos, se habla de arritmia ventricular y si, por el contrario, se producen en las
auriculas o en las vias de conduccion auricular, entonces son las llamadas arritmias

supraventriculares.

Hoy en dia existe gran variedad de patologias cardiacas, con mayor o menor
incidencia en la poblacién. Los dos tipos de latidos cardiacos ectopicos mas comunes son
los latidos ventriculares prematuros (LVP), considerados una arritmia ventricular, y los
latidos auriculares prematuros (LAP), arritmia catalogada como supraventricular [27]. En
este proyecto van a presentarse ambas patologias, las cuales se compararan con la sefial de

latido normal, que actuara como referencia.

2.4.2. Latido normal o ritmo sinusal

El latido normal, también llamado ritmo sinusal, se caracteriza por tener una forma de onda
tal como la mostrada en la siguiente figura. Este registro ha sido extraido de un paciente

con pulso normal de la base de datos del MIT-BIH.

Pulsos de paciente de clase N
T

P O O O O A e e ]

Amplitud (mV)

Juwxflﬂ

T RS foamemeenen s E

Tiempo (s)

Figura 2. 5: Sefial de ECG para paciente sano

Por otra parte, analiticamente y a modo de resumen, se identifica por:
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e Una onda P antes antes de cada complejo QRS. Este hecho implica una relacion
normal entre la actividad auricular y la ventricular. Ha de ser, ademas, menor a 0,1

segundos.

e Un ancho del complejo QRS cuya duracién oscile entre 0,06 y 0,1 segundos. Si el
ancho del QRS es menor, el ritmo se origina en las auriculas; si mayor, en los

ventriculos.

e Unintervalo PR de entre 0,12 y 0,20 segundos. Si el intervalo PR es mayor se debe
a que el impulso se detiene demasiado tiempo en el nodo atrioventricular (AV);
cuando es menor, el impulso se origina en el tejido del nodo AV, aunque también

ocurre si el individuo tiene una anormalidad congénita.

e En cuanto al intervalo QT, su duracién varia en funcion de la frecuencia cardiaca:

se vuelve més corto a medida que aumenta la frecuencia cardiaca.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo, extraido nuevamente de la base de datos del
MIT-BIH, en el que se presentan tales caracteristicas. La onda P es efectivamente menor a
100 ms y el complejo QRS se encuentra entre los 60 y 100 ms tipicos para este tipo de
latido. Ademas, la figura 2.5 muestra que el ritmo cardiaco es de 72 latidos por minuto, el

cual se encuentra dentro de los margenes de normalidad de 60-100 latidos por minuto.

Pulsos de paciente de clase N

05k ‘ ‘

0F x 7989 oy X 8088 X |
fhenl Yo DATT ".‘ ¥: 04318 Py /™
s B N i

Amplitud (mV)

- | PR A i,

‘. | lu~ “
xe1s3 ] xem \
¥ 01799 ||‘ ¥ 01853 ¥

05+
i i i i i i i
7600 7600 6000 5200 5400 8600 6800 3000 9200
Tiempo (ms)

Figura 2. 6: Detalle de latido para paciente sano
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2.4.3. Latido auricular prematuro

Se produce cuando las auriculas se contraen antes de lo debido, ocasionando un ritmo
cardiaco irregular [27]. Aparecen con frecuencia en individuos sanos y pueden ser
desencadenados por ansiedad, cansancio, ingestion de diversas sustancias (alcohol, tabaco,
cafeina, o farmacos simpaticomiméticos), en presencia de un aumento del tamafio de la

auricula y por otros problemas cardiacos.

El especial interes en el tratamiento de este tipo de latidos se debe a que, entre otras
causas, los latidos auriculares prematuros (LAP) son habitualmente asintomaticos (aunque
los pacientes puedan sufrir palpitaciones ocasionalmente) y a que la exploracion fisica es
inespecifica, excepto por signos de las enfermedades subyacentes. Su forma de onda se

muestra en la figura siguiente.

Pulsos de paciente con patologia de clase A
14 T T T

Amplitud (mV)

06l i i ]
0 5 10 15
Tiempo (s)

Figura 2. 7 Sefial de ECG de paciente con latido auricular prematuro

Resumidamente, en el registro de ECG para LAP se identifica por:

e Las amplitudes y los ejes de las ondas P difieren de los que se observa en el

ritmo normal, ya que se despolariza una parte diferente de la auricula.

e El intervalo PR es habitualmente prolongado, ya que la conduccién entre el

foco ectdpico y el nodo AV esta enlentecida.
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e Se observa a menudo un intervalo PP prolongado entre el LAP y el latido

posterior.

e EIl complejo QRS es normal, si no existe también una conduccidn aberrante que

rodee el nodo AV o un trastorno de la conduccién ventricular.

e Los LAP pueden aparecer en patrones de bigeminismo o trigeminismo en
parejas de corta duracion [28], es decir, pueden aparecer una extrasistole
auricular a continuacion del latido sinusal, y asi sucesivamente a lo largo del
registro de ECG.

En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de registro de ECG con latido atrial
prematuro, extraido también de un individuo registrado en la base de datos del MIT-BIH.
En la imagen se observa el intervalo PR prolongado, superior al limite de normalidad de
120 ms, al igual que el intervalo PP, que resulta mayor al habitual. Tampoco se observa la
presencia de latidos ectopicos (es decir, de latidos adicionales o salteados) puesto que las
pequefias deflexiones que preceden al QRS son inferiores a 0.6 voltios y, por tanto, se trata
de ondas P, cuyas amplitudes de ondas son, como se habia presupuesto, superiores a las del

ritmo normal.

Pulsos de paciente con patologia de clase A

1| IS S I S S I d
Q- . — ——

T A ST | B

Amplitud (mV/)

0 Y N B
2500 3000 3500 4000 4500
Tiempo (ms)

Figura 2. 8: Latido de paciente con contraccion auricular prematura
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2.4.4. Contraccion ventricular prematura

La contraccion ventricular prematura (CVP), o latido ventricular prematuro, esta
considerada como la arritmia mas comudn, pudiendo observarse hasta en un 50% de
pacientes sanos durante un registro de 24 horas [29]. Pese a esto, se trata del tipo menos
grave en cuanto a arritmias ventriculares. La CVP ocurre cuando los ventriculos se

contraen antes de lo debido, adelantandose al ritmo basal del paciente.

Las CVP generalmente no son peligrosas, pero si el paciente sufre de alguna
enfermedad cardiovascular o tiene antecedentes de taquicardia ventricular, las CVP pueden
producir una arritmia méas grave. Aungue la mayoria de las CVP se producen rapidamente
y sin sintomas previos, también pueden ser debidas al consumo de cafeina y a algunos

tipos de medicamentos de venta libre [28].

En la siguiente imagen se muestra la forma de onda del ECG extraido de paciente

registrado en la base de datos del MIT-BIH.

Pulsos de paciente con patologia de clase V
T T T T

Amplitud (mV)

Tiempo (s)

Figura 2. 9: Sefial de ECG de paciente con contraccion ventricular prematura

El electrocardiograma de un paciente con CPV muestra:

e Un QRS adelantado, mayor a 0,12 segundos, mellado, alterado, y que no va

precedido de una onda P.

e Ladireccion de la onda T resulta a menudo contraria a la direccion del complejo
QRS.
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e La onda P puede encontrarse detras del QRS u oculta en la onda T, y por tanto

ausente.

e Se suprime un latido normal a causa del estado refractario del miocardio y del

sistema de conduccidn, pero se mantiene el ritmo regular del nodo sinusal [28].

En la figura 2.10 se muestra un ejemplo de las caracteristicas descritas para latido
del tipo CVP. Se puede observar, ademas de la ausencia de onda P, que cada complejo
dista del siguiente sin onda intermedia y que el complejo QRS en esta patologia es mucho
mayor que 120 ms, valor habitual de QRS.

Pulsos de paciente con patologia de clase V
 palTTI CETEECTEEREErT yressmsasansaas | EETTEFEREEFEE femransnsananas  EETE

X: 6153
¥ -0.006727

B e e

Amplitud (mV)

0.5

5500 6000 6500 7000 7500
Tiempo (s)

Figura 2. 10: Latido de paciente con contraccion ventricular prematura
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3. Base de datos

Capitulo 3

3.BASE DE DATOS

3.1. INTRODUCCION

En la busqueda de lograr resultados verdaderamente fiables a la hora de elaborar un
clasificador de cardiopatias, es fundamental disponer de una base de datos adecuada. La
correcta eleccion de los datos de la misma permite que los conjuntos de datos utilizados
para el entrenamiento y la clasificacion proporcionen una mayor eficiencia y rendimiento
del clasificador [30]. Por todo esto surge la necesidad de conocer los criterios a seguir en la
elaboracion de bases de datos, y en particular de una base de datos de sefiales ECG, para

poder conseguir el objetivo propuesto.

Por lo general, cualquier base de datos ha de presentar ciertos requisitos basicos que
deberan tenerse en cuenta en la realizacion de una base de datos propia. En este capitulo se
enumeraran y detallaran los requisitos necesarios para la creacién de una base de datos
propia. Ademas se realizara una descripcion acerca de la base de datos que se ha empleado
para conformar la base de datos propia y, finalmente, se explicara la elaboracion de dicha

base de datos propia.

En sintesis, en este trabajo se realizara una base de datos propia, creada a partir de
otra base de datos extraida desde repositorios de internet. Para tal tarea se tendran en

cuenta las caracteristicas basicas necesarias que se comentaran a continuacion.

3.2. CARACTERISTICAS DE LAS BASES DE DATOS DE ECG

En este apartado se hace una descripcion acerca de cuales son estos requisitos basicos para

cualquier base de datos pero matizando para el caso particular de sefiales ECG [31]:
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1. Contener sefiales que sean representativas. Para el caso de sefiales ECG es necesario
disponer de un nimero suficiente de sefiales que sean reales y que permitan por tanto la

correcta funcionalidad del clasificador.

2. Contener sefiales raramente observadas pero clinicamente significativas. Aunque no es
dificil obtener registros de electrocardiogramas correspondientes a ciertas anomalias, a

menudo aquellos mas significativos son raramente registrados.

3. Contener sefales estandar. Esto quiere decir que han de ser sefiales usadas por un
amplio sector de la comunidad cientifica relacionada con el tratamiento de sefiales
ECG. No tiene sentido llevar a cabo comparaciones entre distintos algoritmos o
sistemas si éstos no han sido aplicados a un mismo conjunto de datos, ya que en

muchas ocasiones, los resultados dependen del conjunto de datos utilizados.

4. Contener sefiales con anotaciones. En el caso de registros ECG, normalmente cada
complejo QRS ha sido anotado por varios cardidlogos trabajando de manera
independiente. Estas anotaciones sirven de referencia para comparar con los resultados

producidos por el clasificador.

5. Contener sefiales almacenadas en formato digital accesibles a programas informaticos.
Resulta de especial importancia en este trabajo ya que, de esta forma, es posible llevar
a cabo diferentes test de manera automatizada y con la capacidad de poder efectuarse el
namero de veces que fuese necesario, permitiendo comparar resultados frente a

modificaciones en los algoritmos.

6. Contener los parametros de las sefiales. Los parametros representativos como
frecuencia de muestreo, ganancia, etc. deben ser conocidos, puesto que seran de

utilidad para realizar el filtrado de las sefiales.

3.3. BASE DE DATOS UTILIZADA

3.3.1. Motivos

A diferencia de otros tipos de bases de datos, la obtenciobn de registros
electrocardiograficos no es algo que pueda obtenerse de manera relativamente simple. Se

precisa de aparatos e instrumentacion médica que realice los registros de la sefial.
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Afortunadamente existe en la red un gran archivo, de libre acceso y alin en expansion, de
grabaciones de sefales fisioldgicas en formato digital. Ademas éste también proporciona
conjuntos de datos relacionados entre si para que puedan ser usados por la comunidad de
investigacion biomédica. Se trata de PhysioBank, un repositorio de internet que incluye
actualmente bases de datos de multiples tipos (como la cardiopulmonar, del sistema
nervioso y otras sefiales biomeédicas) de sujetos sanos y de pacientes con diferentes

patologias.

PhysioBank ademas contiene, entre sus numerosas bases de datos, una de las bases de
datos méas importantes y utilizadas en la comunidad cientifica: la base de datos del MIT
(Massachusetts Institute of Tecnology) [32]. En 1975 el MIT inici6, conjuntamente con los
laboratorios del Beth Israel Hospital (BIH), su investigacion sobre el anélisis de arritmias
en seres humanos. Uno de sus principales logros ha sido la creacion de la base de datos de
Arritmias MIT-BIH (Arrhytmia Database), disponible desde 1980, convirtiéndose en el
primer conjunto de sefiales estandar para la deteccién de patologias mediante sefiales de
ECG. De hecho, hoy en dia es considerada una de las principales fuentes de sefiales ECG a

nivel mundial.

En base a lo descrito, se ha considerado utilizar la base de datos del MIT-BIH, puesto
que se dispone de un conjunto de sefales lo suficientemente amplio y en formato digital
como para poder llevar a cabo pruebas representativas. Ademas cuenta con un formato
abierto y comun a todas ellas, lo que reduce considerablemente el esfuerzo de desarrollo de
aplicaciones, y sus correspondientes anotaciones elaboradas por cardidlogos. Es por esto
por lo que finalmente sera la base de datos empleada para la elaboracion de una base de

datos propia en el presente proyecto fin de carrera.

3.3.2. Caracteristicas

Como se ha comentado, en este proyecto se conformard una base de datos propia a partir
de la citada base de datos MIT-BIH Arrhytmia Database. Esta base de datos de internet
esta disponible a la comunidad desde el afio 2005 y se compone de 48 registros de ECG de
30 minutos cada uno. Se trata de registros ambulatorios, ya que no requiri6 internacion de
los pacientes, en los que se recogen los registros de estos 48 individuos durante media
hora. Cada registro del paciente consta a su vez de dos canales, puesto que se toman dos
derivaciones por paciente. La primera derivacion es del tipo Il (tomada del brazo derecho a

la pierna izquierda) y la segunda V1, y ocasionalmente V2, V4 yV5. Para conformar la

25

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

base de datos propia se ha tomado Unicamente la sefial proveniente de la primera

derivacion, ya que mantiene el mismo tipo de derivacion en la totalidad de sus registros.

En cuanto a los parametros de cada una de las sefiales, la frecuencia a la que se ha

realizado el muestreo es de 360Hz, con 11 bits de resolucion y un rango de 10 mV.

También es relevante indicar que los registros de sefial de cada paciente fueron inscritos en

3 ficheros, de extensiones ‘.atr’, ‘.dat’ y ‘hea’. A continuacion se hace una breve

descripcion de cada uno de ellos, comentando su aplicacion en el presente trabajo.

Tipos de fichero

Los archivos ‘.atr’ contienen el etiquetado completo, en el que se incluyen anotaciones
sobre los pulsos e informacion adicional de la sefial, como el tipo de ritmo cardiaco y
otras anotaciones médicas relevantes. De este archivo sera relevante Unicamente la
informacién sobre qué pulsos son patoldgicos, cudles no y su correspondiente

patologia.

Los archivos ‘.hea’ contienen la cabecera de la sefial de ECG, aportando la informacion
sobre la frecuencia de muestreo, numero de canales disponibles, patologias presentes
en la sefial y medicacién proporcionada al paciente. Proporciona los datos a usar para
el disefio de los filtros del preprocesado de la sefial.

Los archivos ‘.dat’ contienen la sefial de ECG digitalizada correspondiente a los dos
canales, registrados durante media hora. Estos archivos son los que contienen la
informacién atil a los que se le aplicaran las distintas técnicas de procesado de este

proyecto.

Por otra parte, las clases de latidos que incluye la base de datos del MIT-BIH se

exponen en la siguiente tabla:
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TABLA 3. 1: TIPOS DE LATIDOS DISPONIBLES EN LA BASE DE DATOS DE MIT-BIH

Simbolo | Tipo de latido

N Latido Normal

L Bloqueo de rama izquierda

R Bloqueo de rama derecha

A Latido auricular prematuro

a Latido auricular prematuro aberrado

J Latido prematuro del Nodo

S Latido prematuro supraventricular

\ Contraccion ventricular prematura

F Fusién de latido normal y ventricular

[ Inicio de palpitaciones/fibrilacidn ventricular

! Palpitacion

1 Fin de palpitacion/fibrilacidén ventricular

e Latido de escape auricular

j Latido de escape nodal

E Latido de escape ventricular

/6P Latido retardado

f Fusion de latido retardado y normal

X No conduccién de la onda P

Q Latido inclasificable

| Artefacto aislado QRS

+ Continuacion del tipo de pulso seguido de
anotacién de tipo de ritmo

27

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

En cuanto a los tipos de latidos contenidos en la base de datos MIT-BIH Arrhytmia
Database, es preciso indicar que cada sefial de ECG registrada en ella contiene diferentes
tipos de patologias dentro de un mismo registro, puesto que fueron realizadas por
individuo. Esto hace que sea necesario hacer una separacion de las clases de patologias
para conseguir diferenciarlas y poder asi entrenar el clasificador. En el siguiente apartado
se explica detalladamente como se realiza esta clasificacion para conformar la base de

datos propia.

3.4. BASE DE DATOS PROPIA

La realizacion de la nueva base de datos consistira fundamentalmente en cuatro pasos:
obtener los ficheros, adecuar el formato, separar por clases, y realizar los filtrados

necesarios.

1. Obtencion de los ficheros

En primer lugar, se obtienen los ficheros a tratar mediante la descarga directa de los
mismos desde el repositorio de internet PhysioBank [33]. Como se indicd
anteriormente, existen tres tipos de fichero por cada registro que forman la base de
datos de arritmias del MIT-BIH (descritos en el apartado anterior). Por tanto se

obtienen 144 ficheros con la informacion de los 48 pacientes.
2. Cambio de formato

Tras la descarga, sera necesario adecuar el formato con el objeto de que puedan ser
legibles por el software que va a ser empleado para su procesado, Matlab. Para
efectuar el cambio de formato se implementd una rutina que, de manera
automatizada, recogiese los ficheros de extensiones ‘.atr’, ‘.dat’ y ‘.hea’ de cada
registro y generase a partir de ellos una carpeta con nuevos registros convertidos en

sefiales ‘.mat’.
3. Clasificacion de los tipos de pulsos

Como se mencion0 anteriormente, es necesario disponer de sefiales de cada clase

diferenciadas entre si, puesto que cada paciente presenta diferentes clases de latidos
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a lo largo del registro de 30 minutos, alterndndose el latido normal con la llegada de
una o mas clases de latidos patolégicos durante el registro de la sefial. En definitiva,
lo que la base de datos del MIT-BIH ofrece son 48 sefiales (dobles), cada una con
una gran variedad de clases. El objetivo de esta seccion es la obtencion de una base
de datos conformada con una gran variedad de latidos de cada una de las clases, a
partir de las sefiales disponibles en Physionet. Serdn estas Gltimas la que se

utilizaran para el procesado y la extraccion de parametros caoticos.

Para el objetivo marcado, ha resultado indispensable disponer de las
anotaciones realizadas por los cardidlogos a través de una herramienta via web de

Physionet. En dicha herramienta se configura una serie de pardmetros, como son:

La base de datos de donde va a tomarse la sefial: MIT-BIH Arrhythmia

Database
- Lasefial a tratar: codigo con el que esté etiquetado el individuo

- El tamafio: posibilidad de extraccion de la informacion de la sefial

completa o un fragmento.
- El formato: en tiempo o en muestras.
- Tipo: de alta precision o estandar

- La informacion requerida de dicha sefial: en este caso, las anotaciones

cardiologicas como texto.

En la figura, se muestra la interfaz usada para extraer los datos cardiol6gicos. Se
tomé como ejemplo el paciente etiquetado como 100.

Como muestra la figura, el Unico formato disponible en la adquisicion de estos
archivos de anotaciones es en texto. Asi pues, tras su descarga, se cred una rutina que

permitio importarlos y hacerlos legibles por Matlab.
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€ & @ [ hopsy/www.physionetorg/cg

PrysioNer ¥ PhysioBank Record Search

Input Toolbox

Database: | MIT-BIH Anhythmi Show annotations as text *

Record: 100 *  Signal Navigation

Annolalions:  reference beal

Length 10 sec 1 min
1 hour 12 hours Help | About ATM

= to end

Time format time/date elapsed ime
hours minutes

seconds * samples

Data format standard = high precision

raw ADC units

uuuuuuuuuu

Selected input: record mitdb/100, annotator atr, from 0:00.000 to 30:05.556
The output below was prepared using this command. Annolafion key

Figura 3. 1: Interfaz de Physionet para obtener las anotaciones cardioldgicas

Con estos datos ya fue posible elaborar un sistema automatizado que extrajera,
de cada uno de los ficheros descargados, la informacion cardioldgica de interés para
este proyecto. De dichas anotaciones, en las que se encuentra multitud de
informacion médica irrelevante para este trabajo, se extrajo lo necesario para
determinar la clase de patologia correspondiente a cada pulso registrado. EIl proceso
consiste en conservar los valores de las muestras donde se posicionan sus intervalos
de RR (distancia entre dos ondas R sucesivas) y a qué clase de patologia pertenece
dicho intervalo.

Por ultimo, se implementd un programa general que, accediendo a la
informacién seleccionada, separase las diferentes clases de patologias en sefiales
independientes. De esta forma se tiene una nueva base de datos con ficheros de clase
N, L, R, A, V, Fy fcorrespondiente a cada patologia por paciente.

En la figura siguiente se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo
creado para la elaboracién de la base de datos propia. La sefial del paciente
etiquetado como 100, que contiene latidos de clase ‘Normal’ (N) y las patologias
‘Latido Auricular Prematuro’ (A) y ‘Contraccion Ventricular Prematura’ (V), queda
dividida en 3 sefiales: una de clase N, que pasara a formar parte de la base de datos
de las sefiales clase N, y otras clase A y clase V, que formaran parte de la base de

datos de las sefiales clase Ay V respectivamente.
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Record

wo 2239 - - 3| - -|-| o - - - -l -l -l -] -l -0

101 | 1860 - - 3 4 Y
° 2 4 & 8 0 5000

[

102 99 - - -1 -1 - -] 4 - -l - - -12028| 36 -1 - x10°

103 |2082

[

104 163 - - -1 -1 -] - 2 - -l - - - | 1380 | 666 - 18
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w6 [1s07] -[- -] - -] -]-]s20
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Figura 3. 2: Tabla de tipos y resultado de separar en clases la primera sefial

A la izquierda de la figura se muestra un fragmento de la tabla de ‘Tipos de
latidos’ proporcionada por Physionet (solamente los 8 primeros pacientes que
conforman la base de datos de 48 individuos)[34]. En ella se especifica, para cada
uno de los pacientes, el numero de latidos para las diferentes clases que contiene. A
la derecha se muestra el resultado de separar las distintas clases de la sefial del
individuo ‘100’ con la rutina implementada. Se puede comprobar que el resultado
obtenido se corresponde con los datos cedidos en la tabla, el cual se compone de
2239 pulsos de clase N, de 33 de clase A y de 1 de clase V.

Este procedimiento se aplicara a la totalidad de las sefiales disponibles de
MIT-BIH Arrhytmia DataBase de forma automatizada, conformando la base de
datos con sefiales de clases N, L, R, A, V, F y f, diferenciadas y almacenadas en
diferentes carpetas. Se escogieron estas 8 clases descartando el resto por ser las que
ofrecian secuencias de grabacién mas largas, puesto que ello permitira hacer un
estudio de longitud de trama Optima para un amplio rango de longitudes de trama.
Las clases que han sido descartadas, un total también de 8, contenian tamarfios de
secuencia insuficientes para tal fin, generalmente de 1 o 2 segundos, limitando el

tamario del posterior estudio a 2 segundos.

En sintesis, la base de datos propia esta compuesta finalmente por 8 clases, de
las cuales 7 son patologias y 1 es para paciente sano. En la siguiente figura se
muestra qué tanto por ciento de pacientes presentan cada patologia de la base de

datos.
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Porcentaje de individuos en la base de datos
segun su patologia
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3,3 . 3,3 .
a | | | N =

10 A

Clase N- ClaseL- ClaseR- ClaseA- Clasev¥- ClaseF- ClaseP- Clase f- Otras clases
Latide Bloqueo de Blogueo de  Latide Contraccion Fusion de Latido Fusion de
Normal rama rama auricular wentricular  latido retardado latido
izquierda derecha prematuro prematura normaly retardado y
ventricular normal

Figura 3. 3: Porcentaje de individuos con las distintas patologias y clase normal
de la base de datos propia

Se observa que la mayoria de ellos presentan las patologias de clase A y clase
V, ademas de latidos normales, N. Serd, por tanto, de estas clases de las que mayor
namero de sefiales se dispondra a la hora de hacer la clasificacion. Aunque la base de
datos creada ha sido formada por 8 clases, posteriormente se vera que para su
clasificacion se han utilizado tan solo las 3 clases anteriormente mencionadas. Se ha
decidido asi puesto que de esta forma se proporcionard una mayor variedad de
individuos, y por tanto diversidad, a la hora de entrenar y testear en el clasificador.
Las clases descartadas muestran un namero insuficiente de pacientes, de 3, 4 y 6
individuos, a diferencia de las clases N, A y V, de 41, 27 y 37 pacientes

respectivamente.

En la siguiente figura se muestra la proporcién existente entre el nimero de
registros de pacientes sanos y los patoldgicos de clases A y V que se utilizaran
finalmente en la base de datos. Es decir, como se distribuyen las clases que se
introduciran en el clasificador. Se trata de un nimero de individuos méas equilibrado

que en el caso inicial.

32

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018
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Distribucion de clases en la base de datos

Figura 3. 4: Distribucion porcentual de las clases en la base datos

4. Filtrado

Por ultimo, se procedio al filtrado de las sefiales. Los diferentes tipos de filtrado que se

aplicaron a las sefiales se tratan a continuacion, en el capitulo de preprocesado.
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4. Preprocesado de la sefial de ECG

Capitulo 4

4.PREPROCESADO DE LA SENAL DE ECG

4.1. INTRODUCCION

La sefial electrocardiografica estd considerada hoy en dia como una de las herramientas
mas importantes en el diagnostico de patologias cardiacas. Es por esto que surge la
necesidad de que ésta tenga el menor deterioro posible a la hora de procesarla, puesto que
la cantidad de informacion extraida y la calidad de la misma dependeran de ello. Esta es la
razon por la que la reduccion del ruido en electrocardiogramas ha sido siempre uno de los

temas méas abordados en la bibliografia sobre procesado de sefiales de ECG.

En la préctica, la sefial electrocardiografica capturada es muy débil. Tanto es asi que se
encuentra muy contaminada con el ruido acoplado como interferencia (de 50 Hz o 60 Hz)
procedente de la red eléctrica, debido a que no es totalmente eliminado por el amplificador
diferencial de instrumentacion. Por otra parte, la sefial también presenta diversos artefactos
de baja frecuencia generados como consecuencia de la respiracién del paciente, entre otras
causas. Por ultimo, aparece también una cierta cantidad de ruido blanco que se genera en el

propio sistema amplificador [16].

En este capitulo se analizaran los principales tipos de perturbaciones que afectan a las
sefiales ECG y qué pautas de eliminacion de las mismas son las aceptadas actualmente por

la comunidad cientifica. Por Gltimo, dichas técnicas se aplicaran sobre la sefial a procesar.

4.2. TIPOS DE PERTURBACIONES EN LA SENAL ECG

Los tipos de perturbaciones mas comunes que aparecen en el registro de sefales

electrocardiograficas son las siguientes [35]:
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1. Interferencias por la red de alimentacion: Es una sefial proveniente de la red
eléctrica, de 50 o 60 Hz y sus armonicos, que se incorpora al ECG durante la

captacion del mismo. Su amplitud supera el 50% de la amplitud pico a pico ECG.

2. Ruido por contacto de electrodos: ocurre cuando se pierde el contacto entre el

electrodo y la piel y se desconecta al sujeto del sistema de medicion.

3. Artefactos de movimiento: los movimientos del paciente durante el registro de la
sefial provocan el movimiento del electrodo. Estos producen cambios transitorios

en la sefial ECG debidos a las variaciones en la impedancia electrodo-piel.

4. Contraccién muscular: la actividad eléctrica producida por los masculos genera
un ruido que puede ser registrado mediante un electromiograma, aunque
normalmente se encuentra en un rango del orden de microvoltios y se suele
considerar insignificante. En cambio, se puede apreciar con claridad en el espectro

de la sefial.

5. Desplazamiento en la linea basal: la respiracion, entre otros factores, provoca
que la linea basal del ECG se desplace. Este ruido puede representarse como una
componente sinusoidal a la frecuencia de respiracion, adherida a la sefial ECG, que

modula en amplitud al ECG. Variacién de frecuencia: de 0.15 Hz a 0.3 Hz.

6. Ruido electro-quirdrgico: Este ruido destruye completamente la sefial de ECG y
se compone de una gran cantidad de sinusoides con frecuencias entre 100 Hz y 900
Hz.

Afortunadamente, de las fuentes de ruido descritas, algunas pueden minimizarse en la
fase de adquisicion de la sefial. Por ejemplo, teniendo especial cuidado a la hora de colocar
los electrodos, apantallando la sala, reduciendo el movimiento del paciente, etc. se
consigue una reduccion notoria de las perturbaciones. Sin embargo, algunas de ellas no
pueden eliminarse o reducirse al maximo durante la fase de adquisicion y se necesitan
técnicas de procesado de sefial para conseguir un nivel aceptable. Estas fuentes de ruido
son las que se abordaran en este capitulo: el ruido muscular, el producido por la respiracion

y el introducido por la red.
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4. Preprocesado de la sefial de ECG

4.3. TIPOS DE FILTRADO

En la busqueda de encontrar el tipo de filtrado que mejor se adapte a las caracteristicas del
proyecto, se hace un repaso de las distintas técnicas existentes. En la bibliografia pueden
encontrarse distintas metodologias para conseguir una reduccion de ruido eficaz en sefiales
ECG mediante técnicas de filtrado eficientes. A continuacion se enumeran y describen

algunas de las mas utilizadas en sefiales electrocardiograficas:

e Técnicas clésicas de filtrado.

e Filtros de media movil.

e Promedio de latidos.

e Aproximacion mediante funciones.

e Transformada Wavelet.

4.3.1. Métodos basados en técnicas clasicas de filtrado

4.3.1.1. Filtros FIR

Los filtros FIR son filtros de respuesta finita al impulso. La funcién de transferencia que

los caracteriza es:

N-1
H(z) = Z hy z7k
k=0

siendo
h; : coeficientes de respuesta al impulso

z~K: retardo de la muestra de la sefial de entrada, en funcion de k

Este tipo de filtros son méas estables que los filtros 1IR (de respuesta infinita), puesto

que sus polos se encuentran en el origen, y son sistemas causales, ya que su salida depende
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de las entradas actuales y anteriores. Ademés, como cualquier sistema LTI, los filtros FIR
pueden ser implementados por su ecuacion en diferencias mediante una estructura basica

del diagrama de bloques o diagrama de flujo.

En cuanto a su estructura, Existen diferentes tipos, como la forma directa (del tipo | 'y
I1), la forma traspuesta (del tipo 1 y I1), la forma en cascada, la forma en paralelo o la forma
en celosia [18].

4.3.1.2. Filtros 1IR

Los filtros 1IR son filtros de respuesta al impulso infinita. Requieren realimentacion a la
salida para conseguir una respuesta infinita al impulso. En el dominio discreto, la ecuacion

en diferencias se expresa de la siguiente forma:
Yn = boXp + byxXp_1 + -+ bpXy-y — A1Yn-1 — Q2Yn—2 — " AyYn-m

siendo

x : sefial de entrada del filtro

y: sefial de salida del filtro

by, coeficientes de entrada del filtro

ay: coeficientes de salida del filtro

M: nimero de ceros de la funcion de transferencia

N: namero de polos de la funcion de transferencia

La funcién de transferencia de la ecuacién en diferencias en dominio de la transformada Z

€es:

ZkMzo by, z7k

1+ Z}Ig=1 ag z7k

H(z) =

Este tipo de filtrado es inestable a bajas frecuencias, lo que hace que no sea propicio

para sistemas de diagnoéstico de patologias cardiacas en tiempo real [18].
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4. Preprocesado de la sefial de ECG
4.3.2. Filtros de media movil

El filtro de media mdvil es uno de los méas usados en el procesado digital de sefiales. Esta
técnica modifica la sefial para resaltar o atenuar ciertas caracteristicas de la misma. Se trata
de un filtro sencillo de implementar, indicado para reducir ruido aleatorio en la banda de
bajas frecuencias.

Este tipo de filtro opera realizando una ponderacion de las muestras vecinas a la
muestra original de la sefial de entrada, para producir una muestra de la sefial de salida.
Existen dos tipos de filtros de media mdvil: los de media hacia la derecha o hacia la

izquierda de la muestra de la sefial de entrada y los de media simétrica.

La ecuacion en diferencias que define al filtro de media hacia la derecha o izquierda,

en el dominio de tiempo discreto es:

1 M-1
ylnl = > xln+ k]

k=0

Donde M es el nimero de muestras vecinas a la muestra original de entrada o nimero

de muestras a promediar.

La respuesta al impulso h[n] de este tipo de filtro de media movil es:

1 .
h[n] = {M sin=]0,..,(M—1)]
0 en otro caso

La ecuacion en diferencias que define al filtro de promediado simétrico en el dominio
del tiempo discreto n queda:

) M-1/2
y[n] = i Z x[n + k]
k=—(M-1)/2

Donde M, para el filtrado de media simétrica, debe ser necesariamente un numero

impar.

La respuesta al impulso h[n], del filtro de media simétrica es:

1 M-1 M-1
{M szn—l—

ST
0 en otro caso
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La respuesta en frecuencia general de los filtros de media movil, en el dominio de la
frecuencia f, se representa mediante la ecuacion siguiente:

sen(nfM)

H(f) = Msen(nf)

Se caracteriza por una respuesta al impulso abrupta, lo que hace que su respuesta en
la banda de paso esté bien definida pero, por otra parte, su selectividad es muy baja y no
proporciona buenos resultados en la banda atenuada puesto que es incapaz de eliminar las
componentes espectrales. Ademas, tiene un ancho de banda de transicion lento, lo que
significa que es dificil la separacion de componentes de frecuencia cercanas. Esto hace que
los filtros de media movil sean buenos eliminando el ruido de baja frecuencia pero no en el

filtrado del ruido de alta frecuencia [18].

4.3.3. Promediado de latidos

El promediado temporal de latidos es una técnica que se utiliza para mejorar la relacion
sefial a ruido de las sefiales electrocardiogréficas de alta resolucion. Esta técnica se basa en
que la sefial ECG es cuasiperiodica y en que la perturbacion y la sefial no estan

correlacionadas.

Consiste en hacer un promediado de varios latidos semejantes siempre que el registro
de ECG contenga una cantidad relativamente elevada de latidos.

Las condiciones necesarias son las siguientes [17]:
e Una sefial de suficiente duracion con un nimero elevado de latidos.

e La realizacién de una segmentacion para extraer los latidos correspondientes de

la sefial.

e Un procedimiento de alineacion temporal de los latidos para establecer un punto
de sincronismo como referencia y evitar el filtrado no deseado debido al

desalineamiento.
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4. Preprocesado de la sefial de ECG
4.3.4. Aproximacion mediante funciones

El método de aproximacion mediante funciones realiza el disefio de un filtro caracteristico
a partir de funciones o plantillas preestablecidas, basadas en el reconocimiento de formas.
Por tanto, la funcion principal es obtener la funcidon de transferencia que satisfaga las
especificaciones.

Para obtener una funcion de transferencia que elimine el mayor ruido posible, se
utilizan las plantillas, que limitan los parametros de ganancia o atenuacién para cada
frecuencia. Algunas de estas técnicas incluyen el ajuste de curvas mediante segmentos, y el
ajuste mediante polinomios y funciones ortogonales, las cuales también se usan para la

comprension de datos.

4.3.5. Filtrado mediante Wavelets

Otro método consiste en emplear la teoria de wavelet para eliminar el ruido y la variacion
de la linea de base de las sefiales ECG. Para ello, se utiliza el método del par WT-IWT
(Wavelet Transform- Invert Wavelet Transform), es decir, la transformada wavelet directa

Yy su inversa.

Aplicar este método consiste en, tras escoger una familia wavelet y elegir un nivel de
transformacion (N=j), se calcula la descomposicion wavelet de la sefial de entrada en un
determinado nivel j, tomando los coeficientes de aproximacion wavelets de cada nivel. A
continuacion, se aplica a los coeficientes de detalle un umbral (5;), desde el nivel 1 al j. El
calculo de este umbral y la forma de aplicarlo, determinara el resultado del proceso. El

umbral es de la forma § = [6;, 85, ..., 6;], y se calculan mediante la expresion matematica
8§ = ,/26log(N), donde 6 es una estimacion del nivel de ruido y N el nivel de

transformacion. De esta manera se obtienen los nuevos coeficientes de detalle que serén

utilizados posteriormente para la reconstruccion de la sefial del ECG sin ruido.

Existen dos técnicas de umbralizacion: umbralizacion restrictiva (hard-thresholding),
que consiste en eliminar aquellos coeficientes que no superen el umbral y la umbralizacion
suave (soft-thresholding), que consiste en escalar aquellos coeficientes que estan por

encima del umbral.
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La sefial es, por tanto, reconstruida basdndose en los coeficientes de aproximacion y los
nuevos coeficientes de detalle calculados anteriormente, mediante la transformada inversa

de wavelet.

4.4. FILTRADOS REALIZADOS

En esta seccion se describiran los filtrados que se llevaron a cabo sobre las sefiales

adquiridas desde MIT-BIH Arrhytmia Database para la creacion de la base de datos propia.

4.4.1. Filtrado de las variaciones en la linea basal

4.4.1.1. Caracteristicas de este tipo de perturbacion

Las desnivelaciones en la linea basal son perturbaciones que se suceden muy
frecuentemente a lo largo del registro de ECG, puesto que son debidas mayoritariamente a
la respiracion del paciente y a sus movimientos durante el proceso de adquisicion. Se

pretende corregir estas variaciones en la linea basal con un filtrado de baja frecuencia.

Un aspecto importante a tener en cuenta a la hora de modelar este tipo de filtrado es
que resulta muy poco probable que la frecuencia cardiaca sea menor de 40 latidos por
minuto (0,67 Hz) y, mas aun, que sea inferior a 30 latidos por minuto (0,5 Hz). Sin
embargo, con el filtrado tradicional, un punto de corte de 0,5 Hz para las sefiales de baja
frecuencia se asocia a una distorsién considerable de la sefial, particularmente en los
componentes del electrocardiograma, en los que la frecuencia y la amplitud cambian
abruptamente (fin del QRS e inicio del ST, desnivel del segmento ST). Por ello, la
Asociacion Americana del Corazén recomend6 en 1975 (ratificado en 1990) un punto de
corte de 0,05 Hz para la electrocardiografia diagnostica. Se acepta, sin embargo, un filtro
de hasta 0,5 Hz para equipos digitales nuevos que corrigen la fluctuacion de la linea de
base mientras preservan la fidelidad de registro del segmento ST [36]. Ha de tenerse
especial cuidado en esta etapa puesto que un filtrado inadecuado de la sefial de baja

frecuencia puede afectar sensiblemente al intervalo QT (complejo QRS y onda T).

Los métodos empleados comunmente en la eliminacion de la linea basal en sefiales
ECG son:
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4. Preprocesado de la sefial de ECG

e Filtros FIR e IR
e Filtros adaptativos
e Variantes en el tiempo

e Aproximacion con splines cubicos

Los filtros FIR son filtros generalmente eficaces, con el inconveniente de tener un
elevado coste computacional y alto orden para conseguir selectividad. Contrariamente, los
filtros IIR precisan un menor coste computacional, pero al no disponer de fase lineal,
distorsionan la sefial a su salida. Por otra parte, los filtros adaptativos tienen la desventaja
de causar pérdida de datos hasta que el algoritmo consigua adaptarse a la sefial. Los filtros
variantes en el tiempo, por su parte, no resultan Optimos para sefiales con frecuencias
menores a 0,5 Hz y, por tanto, para este caso. Por ultimo, la técnica de filtrado mediante
aproximacion con splines cubicos, aunque es el método mas efectivo para frecuencias
menores o0 iguales a 0,5 Hz, tiene una fuerte dependencia de la frecuencia cardiaca y por

tanto de la patologia [17].

4.4.1.2. Procedimiento seguido

En el presente proyecto se ha optado por emplear un filtrado FIR. Se ha disefiado un
filtro paso bajo a una frecuencia de 0,5 Hz y de orden 180, al ser el valor de frecuencia que
mejor resultados ha obtenido en la practica sin deteriorar la sefial en el rango de 0,05Hz a
0,5 Hz.

Se comprob6 que para valores de frecuencias superiores a 0,5 Hz existia atenuacion en
el segmento ST y por tanto deterioro de la sefial. Sin embargo, si se tomaban frecuencias

muy inferiores a 0,5 la eliminacion de las fluctuaciones de la linea basal era imperceptible.

En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de cémo el filtro implementado corrige la
desviacién de la linea basal, tanto cuando existe una desnivelacion negativa de la misma
(figura de la izquierda) como cuando la desnivelacién es positiva. Se comprueba ademas
que se preserva la fidelidad de registro del segmento ST tras el filtrado. La sefial de ECG
mostrada en rojo es la perteneciente un individuo registrado en el banco de datos de MIT-

BIH. En azul, el resultado obtenido tras aplicarle el filtrado.
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Figura 4. 1: Variaciones negativas y positivas en la linea basal (rojo) de un ECG y

su correspondiente sefial filtrada (azul)
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Figura 4. 2: Densidad espectral de energia de la sefial original (izquierda) y la sefial

filtrada a baja frecuencia (derecha)

La Figura 4.2 muestra ademas la densidad espectral de energia (DEE) de la sefal

original y la DEE después del filtrado paso alto. Tras el filtrado, se observa atenuacion de

la densidad espectral en la banda de atenuacion del filtro. Se midi6 la atenuacion en esta

banda de baja frecuencia, justamente a la frecuencia de corte de 0,5 Hz, teniendo una DEE

de -17,8 dB/Hz en la sefal original y atenuandose hasta -20,5 dB/Hz con el filtrado.
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4.4.2. Filtrado del ruido muscular y de los amplificadores

4.4.2.1. Caracteristicas de este tipo de ruido

Ademas del ruido a bajas frecuencias, existen otros tipos de ruido a frecuencias mas altas
que han de eliminarse. Estos son el ruido muscular y el ruido originado por los

amplificadores que componen el sistema debido a interferencias electromagnéticas.

En este tipo de filtrado es importante prestar especial atencion en la implementacion,
puesto que un filtrado inadecuado de la sefial a alta frecuencia puede conllevar una
infraestimacion del pico de la onda R (y por tanto de la amplitud de la onda), ademaés de
amortiguamiento de la onda Q y de las muescas o empastamientos electrocardiograficos.
En adultos y adolescentes se recomienda un punto de corte superior de 150 Hz, para los

nifios es mas apropiado un punto de corte de 250 Hz [36].

Para la eleccion del tipo de filtrado, se analiz6 documentacion sobre los filtros de
sefiales ECG que se utilizan precisamente para eliminar este tipo de ruido [26][18][37].
Los filtrados clasico y Wavelet son generalmente los mas empleados para esta tarea. De los
estudios realizados acerca de los tipos de preprocesado para sefiales ECG puede extraerse

lo siguiente:

e Desde el punto de vista temporal, la sefial filtrada mediante filtros paso bajo sufre un
retardo y una pérdida de ganancia, lo cual no tiene efecto alguno sobre el objetivo
que se persigue, que es la extraccidn de las caracteristicas de la sefial. En cambio, la
transformada de Wavelet introduce mayor cantidad de fluctuaciones temporales y

por tanto una reduccion del ruido menos eficiente.

Se muestra una imagen en la que se aprecian dichos efectos tras el filtrado con

ambas técnicas.
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Comparacion entra las dos técnicas de fitrado
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Figura 4. 3: Comparativa entre técnicas de filtrado: sefial original ruidosa (azul),
sefial filtrada mediante Wavelet (verde) y sefial filtrada con filtro paso bajo (rojo)[26].

e Desde el punto de vista espectral, tras aplicar a la sefial ruidosa los filtrados paso

bajo y Wavelets se observa como el filtro paso bajo logra una mejor eliminacion de

las altas frecuencias.

Espectro frecuencial de la onda simulada con ruido sencidal de 50 Hz
T

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4. 4 : espectro de la onda ruidosa (azul), de la onda filtrada mediante
paso bajo (roja) y filtrada mediante Wavelet (verde)[26]

e Desde el punto de vista de coste computacional, el estudio realizado muestra ademas
que la técnica de filtrado mediante paso bajo requiere un esfuerzo de computacion
de aproximadamente la quinta parte que el filtrado Wavelet. Los resultados

obtenidos se muestran en la tabla.
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TABLA 4. 1 : TIEMPO DE COMPUTO DE LAS DIFERENTES TECNICAS [26]

] Tiempo (mseg)

Filtro paso bajo 32.08
Filtro Wavelet Daubechies 9 nivel 4 146.38

En conclusidn, por todo lo anterior, se opt6 por el filtrado cléasico.

4.4.2.2. Procedimiento seguido

Puesto que en adultos y adolescentes se recomienda un punto de corte superior de 150 Hz y
para los nifios un corte de 250 Hz [36], en el disefio del filtro paso bajo utilizado en este
proyecto se escogid, como punto de corte, aquel que ofrecia mejores resultados en tales
rangos de frecuencias. Tras algunas pruebas se consiguieron resultados aceptables con una
frecuencia de corte de 230 Hz y de orden 5. A pesar de que la frecuencia utilizada es
menor que la de corte recomendada para sefiales ECG infantiles, no supone un problema
puesto que la base de datos implementada en este proyecto estd formada exclusivamente

por pacientes mayores de edad.

Este filtro disminuye considerablemente el ruido de alta frecuencia de la sefial
electrocardiografica. En la Figura 4.5 se muestra las sefiales original y filtrada en el
dominio del tiempo v, en la Figura 4.6, dichas sefiales en el dominio de la frecuencia. El
efecto del filtrado es mas notorio en este Gltimo caso, donde la densidad espectral de
energia disminuye de -65dB/Hz a -75dB/HZ aproximadamente a altas frecuencias. La
observacion del efecto del filtro en el dominio del tiempo estd mucho menos definida.

Salida del filtro paso bajo

e
o

amplitud (r)

o
=

-0.5

i i i i i i i
493 4932 4934 4936 4938 494 4942 4944 484 6
tiempo (s)

Figura 4. 5: Sefal original (rojo) y su sefial filtrada (azul) a alta frecuencia
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Figura 4. 6: Densidad espectral de energia de la sefial original (izquierda) y la

sefial filtrada a alta frecuencia (derecha)
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4.4.3. Filtrado de la interferencia de la red eléctrica

4.4.3.1. Caracteristicas de filtrado para este tipo de ruido

La red eléctrica utilizada también produce una interferencia inevitable sobre la sefal
electrocardiografica que requiere de un filtrado selectivo. La corriente eléctrica que
circula por los conductores hace que, alrededor de ellos, se produzca un campo
magnético a la frecuencia de 50 6 60 Hz produciendo tal interferencia. Ha de tenerse en
cuenta que, en el caso de Estados Unidos, ésta se encuentra en 60 Hz y, en Europa, en
50 Hz.

Para eliminar este tipo de interferencia, se disefian filtros elimina banda. Estos
filtros se disefian centrados en la frecuencia de interferencia de la red y con un ancho de
banda lo suficientemente estrecho para que no interfiera al resto de componentes de la

sefial.

4.4.3.2. Procedimiento seguido

El disefio para el filtro empleado es, por tanto, un filtro Notch para una frecuencia de 60
Hz, puesto que la base de datos utilizada es extraida a partir de la base de datos del
Instituto Tecnologico de Massachusetts (MIT), en EEUU.

Con este filtro se consigue eliminar significativamente la interferencia en la red

eléctrica, como se muestra en la Figura 4.7, donde se aprecia la eliminacion del rizado.
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Filtro Motch
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Figura 4. 7: Sefal original y su sefial filtrada con filtro banda eliminada

En la Figura 4.8 se observa también el efecto que hace filtro, cayendo la densidad
espectral de potencia de -50 dB/HZ a -55 dB/HZ a 60 HZ.
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Figura 4. 8: Densidad espectral de potencia de la sefial original (izquierda) y la
sefal filtrada (derecha) con filtro banda eliminada
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5. Parametros de dindmica no lineal
Capitulo 5

5.PARAMETROS DE DINAMICA NO LINEAL

5.1. INTRODUCCION

El objetivo de este capitulo consiste en el anélisis de una serie de pardmetros no lineales
(basados en la teoria del caos) con la finalidad de estudiar la viabilidad de dichos
parametros como discriminador de latidos sanos o patoldgicos de una sefial de ECG. Si
mediante un sistema de clasificacion es posible obtener tasas de éxito aceptables en la
identificacion de las diferentes clases, puede asumirse que en el vector de caracteristicas de
la serie (medidas de complejidad) existe suficiente informacion como para implementar un

sistema capaz de actuar como detector de patologias cardiacas.

Para un mejor entendimiento de la metodologia que se va a seguir, es necesaria una
introduccion a los sistemas dindmicos no lineales. En este capitulo se comentan los
aspectos basicos y los conceptos necesarios para la comprension de los sistemas cadticos,
sus dificultades, y las herramientas necesarias para medir su complejidad.

En la elaboracion del estudio, es necesario transformar la sefial de ECG en series
temporales para extraer de ellas sus parametros caoticos y, con ello, formar los vectores de
medidas de complejidad. Se explicarda como se han obtenido las series a partir de las
sefiales de ECG (segmentacién), el procedimiento llevado a cabo para la extraccion de los
parametros de dichas series (parametrizacion) y el significado de cada parametro. Los
parametros no lineales que se han propuesto son del tipo entropias, exponentes,

dimensiones y otros no pertenecientes a las categorias anteriores.

Tras ello, se realiza el andlisis mediante estadistica descriptiva de las medidas de
complejidad para caracterizar estos parametros. Se escogieron para ello una serie de

estadisticos clasicos, como son la media, la varianza, el skewness y la curtosis.

El estudio queda completamente concluido con la simulacion de los parametros
cadticos tratados. En funcion de los resultados obtenidos con los estadisticos y de la tasa de

acierto alcanzada en las simulaciones, se extraen conclusiones. Las simulaciones se
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abordan en el siguiente capitulo, Disefio del Clasificador, puesto que esta etapa se realiza
en el clasificador.

5.2. DINAMICA NO LINEAL Y MEDIDAS DE COMPLEJIDAD

A través del estudio de los pardmetros no lineales, los resultados que se obtengan
permitiran no solo determinar si éstos son aptos para la clasificacion, sino que ademas
podrén revelar si el sistema analizado se trata de un sistema complejo. Esto se debe a que
los parametros caoticos son capaces de llegar a estimar la complejidad de un sistema, por

lo que son también llamados medidas de complejidad.

Las medidas de complejidad pueden definirse como aquellos parametros que describen
el conjunto de irregularidades de una entidad [38], de tal forma que algo completamente al
azar o totalmente ordenado tendra una medida cercana a cero. Por lo tanto, la complejidad
efectiva sélo puede estar en la region intermedia entre el orden total y el desorden absoluto
[39].

Conceptualmente, un sistema se considera complejo cuando no sélo esta4 formado por
las partes que lo integra, sino que ademas, los vinculos existentes entre dichas partes
aportan informacion al sistema. Dicho de otro modo, un sistema es complejo cuando el

todo es mas que la suma de sus componentes.

Por otra parte, un sistema dindmico es aquel en el que existe cambio o evolucién del
propio sistema con el tiempo. Cuando estos sistemas poseen dinamica cadtica, al contrario
de lo que ocurre con la dinamica lineal, no se puede predecir facilmente el futuro o
evolucion a partir del pasado aunque se traten de sistemas deterministas (deterministas no
lineales). Esto se debe a que la dindmica caética tiene una fuerte dependencia de las
condiciones iniciales, de tal modo que pequefias variaciones de éstas, desembocan en

resultados muy dispares entre si.

El estudio de series cadticas no se trata de una tarea sencilla. Por un lado, los
sistemas complejos afladen la dificultad de que no existe la posibilidad de obtener un
analisis de los mismos por la simple adicion de estudios parciales de cada uno de los
elementos, puesto que se trata de modelos no lineales. Esto hace que usualmente sean
dificiles de modelar y que sus comportamientos con respecto a una variable dada (por

ejemplo, el tiempo) sean extremadamente dificil de predecir. Por otro lado, la deteccion
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empirica de la no linealidad requiere series relativamente largas para su estudio [40], que

no siempre son posibles.

Algunas publicaciones han declarado tras el analisis de series temporales de sefiales
de ECG que, aunque éstas presenten detalles aparentemente aleatorios, en realidad parecen
estar generados por una dindmica que proviene de un sistema cadtico [41], [42].
Investigadores como Ary L. Goldberger, junto a otros colaboradores, han encontrado
evidencia de posibles atractores extrafios analizando el ECG de individuos sanos y han
concluido que el ritmo normal de los latidos del corazon puede ser caotico. Ademas,
Babloyantz y Destexhe encontraron que la dimension de correlacion de un ECG variaba
entre 3,5y 5,2, lo cual indica que la dindmica esta asociada a un atractor extrafio de baja
dimensionalidad. Es, por tanto, por lo que se procedera a su estudio, siendo el primer paso

formar dichas series.

5.3. EXTRACCION DE LAS MEDIDAS DE COMPLEJIDAD

Como se ha mencionado, a la hora de la clasificacion se hace necesaria la extraccion de
parametros de una sefial para el reconocimiento de patrones del clasificador. La
parametrizacion consiste en la extraccion de los valores de la sefial que aporten
informacion. En la teoria del caos, la extraccion de parametros cadticos o medidas de
complejidad se realiza a través de una serie temporal no lineal con comportamiento ca6tico
[43][20]. Por tanto, las sefiales de ECG bajo estudio se deben modelar de esta manera. Para
ello, en una primera etapa de segmentado, se forman las series a partir de las sefiales de
ECG. En una segunda etapa, se procede a la extraccion de los pardmetros caoticos de las

mismas.

5.3.1. Segmentado

La generacion de las series se llevo a cabo dividiendo en tramas de tamaiio fijo las sefales
de ECG de la base de datos creada. Este proceso se efectud para tamafios de trama de 2 a
20 segundos, con solapamiento de un segundo. De este modo, se generaron series de tales

tamarios, cada una por separado, para su correspondiente tratamiento individualizado.
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La razon de la eleccion de tales tamafios se debe a la decisién de incorporar en la
trama al menos un latido. En general, un latido completo tiene una duracion media de
alrededor de un segundo. En cambio, en casos de bradicardia y en algunos tipos de
arritmias, un ciclo de RR puede ser mayor a un segundo. Es por ello que, para asegurar al
menos un ciclo completo, se fijé el limite inferior a dos segundos. Por otra parte, los
periodos de tiempo en el que un individuo padece una arritmia no suelen tener una larga
duracion de manera continuada. Se analizé la duracion de dichas arritmias en las sefiales de
la base de datos y se fijo a la duracion maxima que fuese suficiente para disponer de una

cantidad de sefiales adecuada, siendo ésta de 20 segundos.

En el siguiente diagrama se muestra el esquematico del proceso seguido en esta etapa.
En él se muestra el segmentado para una sefial de ECG, X;, donde X representa a las clases
pertenecientes a la base de datos, y el subindice i a qué individuo corresponde. Esto indica
que el procedimiento mostrado en la imagen se va a repetir para cada uno de los elementos

de la base de datos.

Tamanos de trama .
matrices

e - caracteristizas

23
P| CAQS |

matrices
caracteristicas

#| CAQS [

3z

matrices
20¢ caracteristicas

#| CAOS »

trama Zv

Figura 5. 1: Segmentacion de las sefiales en tramas de diferente tamafio y
extraccion de sus parametros caoticos

5.3.2. Extraccién de parametros

Tras el segmentado de la sefial en tramas, es necesario modelarlas como series temporales
no lineales con comportamiento cadtico. Para ello se ha de transformar la trama de la sefial
de ECG, de forma que pase del dominio temporal al dominio del espacio de fase. En este

espacio de fase, la sefial se denomina atractor. Para reconstruir el espacio de fase a partir de
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una serie temporal y representar el atractor se han de determinar la dimensién de insercion

(embedded) y el retardo del espacio de fase.

La dimension del espacio de fase reconstruido (d) indica cuantas coordenadas son
necesarias para representar el atractor, de tal forma que el espacio de fase habria de tener
las suficientes coordenadas como para poder desplegar el atractor del sistema sin que haya
solapamientos. El algoritmo que se ha utilizado para estimarla sigue el método de Falsos

Vecinos.

El tiempo de retardo (T) se define como el retardo necesario para que haya
independencia entre una sefial s(n) y sus versiones retardadas. Existen varias formas de
estimar este valor, entre ellas, considerar su valor como el retardo en el que se produce el
primer cero de la funcion de autocorrelacién o bien considerarlo como el retardo en el que
se produce el primer minimo de la funcién de informacion mutua. El valor del retardo se
escogio de forma que fuese un compromiso entre los valores obtenidos en el caso de
estimarlo mediante el primer paso por cero de la autocorrelacion y mediante el primer

minimo de la informacién mutua.

Tanto la dimensidn del espacio de fase como el retardo dependen de la clase de sefial
ECG. Asi, por ejemplo, para la clase tipo normal o tipo N se obtuvo d=7 y T=31. Sin
embargo, para su representacion se ha tomado una d=2 correspondiente al plano.

En la siguiente imagen, el espacio de fase reconstruido muestra el atractor para una
trama conformada por latidos de clase N. A la izquierda de la imagen, la serie s(n)

correspondiente.

Trarna de sefal ECG de bpo sano, clase N Adracior de una irama da sefial ECG de class Sano

12
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Figura 5. 2: Trama de la sefial de ECG para paciente sano y su atractor
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A continuacion se extrajeron sus parametros caoticos para, con ello, generar sus
respectivas matrices caracteristicas. Para realizar la extraccion de los pardmetros fue
necesario el manejo de la toolbox Caos, proporcionada por el Grupo de Procesado Digital
de Sefal (GPDS) de la ULPGC, y el aprendizaje de las funciones del paquete TISEAN
(Nonlinear TIme SEries ANalysis) [23], de libre acceso.

Caos es una herramienta que dispone de multitud de aplicaciones en series no lineales.
Entre ellas, permite extraer distintos parametros cadticos a partir de una serie dada. La
extraccion se llevo a cabo desarrollando una rutina implementada en el entorno matematico
Matlab que, de forma automatizada, realizase el segmentado y accediese a la funcion Caos
para extraer los parametros, conformando todas las matrices caracteristicas de las tramas

disponibles en la base de datos creada.

Las matrices caracteristicas obtenidas estdn formadas por vectores que contienen los
valores de los parametros caoticos calculados a sus tramas. Es decir, por cada trama existe
un vector de medidas de complejidad, cuyo contenido son los valores correspondientes de

estimar todos los parametros a dicha trama.

Los pardmetros que se extrajeron para el estudio son seis: la Entropia de Shannon, el
Maximo Exponente de Lyapunov, la Dimension de Correlacion, la Entropia de
Correlacion, la Complejidad Lempel-Ziv y el Exponente de Hurst. Sin embargo se han
obtenido finalmente 9, puesto que el Maximo Exponente de Lyapunov y el Exponente de
Hurst se han estimado varias veces haciendo uso de distintos algoritmos. En cuanto al
Maximo exponente de Lyapunov, se calculdé de dos formas: utilizando por un lado el
algoritmo de Rosenstein y, por otro, el algoritmo de Kantz. El Exponente de Hurst, por su
parte, fue estimado con tres métodos distintos: el método de Varianza Agregada, el método

de Momento Absoluto y el método de R/S (Reescalado).

Ademas de los parametros ya mencionados y que seran los utilizados en la
clasificacion, también se extrajeron otros parametros asociados a éstos, que seran de
utilidad a la hora de analizar correctamente los parametros a emplear en el clasificador.
Estos son el retardo y la dimension de insercién, esta Gltima estimada mediante la

definicion y por el método de Falsos Vecinos.
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A modo de resumen, las caracteristicas de esta etapa son:

e Tamafios de trama: de 2 a 20 s (con pasos de 1 s).

e Solapamiento: 1s

e Parametros cadticos estudiados para la clasificacion de patologias:
o Entropia de Shannon
o Maéaximo exponente de Lyapunov, estimado con algoritmo Rosestein
o Maximo exponente de Lyapunov, estimado con algoritmo de Kantz
o Dimension de correlacion
o Entropia de correlacion
o Complejidad Lempel-Ziv
o Exponente de Hurst, estimado con el método de Varianza Agregada
o Exponente de Hurst, estimado con el método del Momento Absoluto
o Exponente de Hurst, estimado con el método R/S

e Algunas medidas para el analisis de los parametros:

o Retardo
o Dimension de insercion

o Dimension de insercion, estimada por el método de Falsos Vecinos

5.4. ESTUDIO DE LOS PARAMETROS CAOTICOS

5.4.1. Definicion de los parametros seleccionados

En esta seccidén se documenta con una breve descripcién el significado y la definicion

matematica de cada pardmetro cadtico a analizar.

Los parametros que se veran a continuacion pueden dividirse en dos: del tipo
‘entropias’, que determinan la predictibilidad de un sistema, y del tipo ‘variables’

(exponentes, dimensiones...), que describen el comportamiento del sistema.
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5.4.1.1. Entropia de Shannon

La entropia es una medida que cuantifica la incertidumbre presente en un conjunto de datos
debido a su cantidad de informacion, de modo que cuanto mayor sea la incertidumbre en la

observaciéon del conjunto de datos, mayor es su valor de entropia [44].

La Entropia de Shannon se define de la siguiente forma:

H=- Z pilnp;
7

con

o p;: probabilidad de que en el intervalo i-ésimo en el que se ha dividido los

valores del espacio de fase se encuentre un determinado valor

Con los resultados adquiridos en el apartado anterior se representa la funcién densidad
de probabilidad (fdp) que se obtiene para la Entropia de Shannon aplicada a una sefial
ECG.

Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Entropia de Shannon
45 T T T T T

Sano
Patoldgico H

4+

351

3_

251

22 24

Figura 5. 3: Funcidon densidad de probabilidad para el parametro Entropia de
Shannon para latidos sano y patoldgico
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5.4.1.2. Maximo Exponente de Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov son medidas extraibles del espacio de fase reconstruido que
cuantifican la divergencia o convergencia de trayectorias en un principio cercanas en el
espacio de fase. El que dos trayectorias cercanas diverjan de forma exponencial al
evolucionar el sistema es indicativo de caos [20].

El Maximo Exponente de Lyapunov (MLE) se define de la siguiente forma:

_ 1 (&«
A= v In ( e ) &o<<1, k>>1

donde
o k: instante de tiempo

o §&p: distancia en el instante ko de dos puntos en el espacio de fase que se

encuentran cercanos

o €& distancia después de un tiempo Ak

Cuando el MLE es positivo se suele asumir que el sistema es cadtico [45].

Este parametro se ha estudiado para dos algoritmos de estimacion diferente,

Rosenstein y Kantz. Las funciones densidad de probabilidad de cada uno de ellos son las

sigulentes:
Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein)
T T T T T T T T
Sano

0 Y A Y S Patoldgico

10 B
3k i
6 - -
4+ m
21 i
0 . . L |

02 -01 04 0.5 06 07

Figura 5. 4: Funcion densidad de probabilidad para el parametro Maximo Exponente de
Lyapunov con algoritmo Rosenstein para latidos sano y patoldgico
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Funcién densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Maximo Exponente de Lyapunov (Kantz)
6 T T T T T T

Sano
----- Patoldgico

0.8 1 12

Figura 5. 5: Funcion densidad de probabilidad para el parametro Maximo
Exponente de Lyapunov con algoritmo de Kantz para latidos sano y patologico

5.4.1.3. Dimension de Correlacion

La Dimensién de Correlacion cuantifica la organizacion espacial del atractor, de modo que

a mayor complejidad, mayor dimensién de correlacion.

Se define en funcion de la funcidon escalon o Heaviside, que cuenta el nimero de

puntos que se encuentran dentro del circulo de radio € y centro X;. :

_ dInC(€)
27 din€

siendo
o & :radio del circulo que contiene los puntos de la funcion escalén

o C(€) : suma de correlacion sobre un conjunto de N puntos del espacio de fase y

que representa la fraccion promedio de puntos dentro de € [20]. Viene definida

como:
1 N N
i _ BXi — XiF
C(€) Al,l_r)rgoN(N_l)ZZ@(S BXi — Xj@)
i=1j=1
j#i
donde
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e N : conjunto de puntos del espacio de fase
e O : funcidn escalén, con O(x) =0six<0yO(X)=1six>0
e X;. es el centro del circulo que contiene los puntos de la funcion escalén

A continuacion, su funcion densidad de probabilidad:

Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Dimensidn de Correlacidn

Sano
Patoldgico

15

0.5

0 il I

1 15 2

35 4

Figura 5. 6 Funcion densidad de probabilidad para el parametro Dimensién de
Correlacion para latidos sano y patologico

5.4.1.4. Entropia de Correlacién

La Entropia de Correlacion, también conocida como entropia diferencial de Rényi de orden

2, cuantifica la cantidad de desorden del sistema.

Se define como:

h lim — ;
2 = sup lim —| — Piviy, im
i1,i2,..im

Con:
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o m: dimensién de insercién

o Pi,i, . - Pprobabilidad conjunta de que en un determinado instante de tiempo n,
A2,.,im

los observables caigan dentro del intervalo I; ; en el instante de tiempo n +1

11

caigan en el intervalo I, , y asi sucesivamente.

Funcién densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Entropia de Correlacidn

Sano
Patoldgico

1 12

Figura 5. 7: Funcion densidad de probabilidad para el pardmetro Dimension de
Correlacion para latidos sano y patoldgico

5.4.1.5. Complejidad Lempel-Ziv

La Complejidad Lempel-Ziv (LZC) es una técnica de analisis no lineal que evalla la
aleatoriedad de secuencias finitas en funcion del nimero de patrones distintos existentes en
una sefial [46]. Dicho de otra manera, relaciona el nUmero de patrones distintos que se
encuentran a lo largo de una secuencia [47]. Por lo tanto, se trata de una medida que

permite estimar qué tan compleja o irregular es una serie de tiempo.

Para estimarla, se mide el nimero de patrones distintos que deben ser copiados para
reproducir una secuencia dada. Sea una secuencia de datos x = x4, x5, ..., X, @ la cual se le
realiza un recorrido de izquierda a derecha. Cada vez que se encuentra una subsecuencia
nueva, denotada como Q, se incrementa un contador de complejidad c. Para una misma
secuencia se repite el procedimiento tomando segmentos cada vez mayores de la
secuencia, partiendo siempre del primer elemento de la misma. Al terminarse la secuencia

X, el nimero resultante ¢ es su medida de complejidad. Se debe tener en cuenta que solo
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tienen sentido los valores relativos de c, por tal motivo, este valor se divide finalmente

entre el tamafo de la secuencia.

Valores méas elevados de complejidad LZC (en una escala de cero a uno) se
corresponden con una mayor complejidad en los datos analizados. Esta medida no depende

de si la sefial a analizar ha sido generada por un proceso aleatorio o determinista [48].

Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Complejidad Lempel-Ziv
20 T T T T T T T

Sano

L S Patoldgico []

161

14}

12F

10F

0 . .
-01 0 01

04 05 06 07

Figura 5. 8 Funcion densidad de probabilidad para el parametro Complejidad Lempel-Ziv
para latidos sano y patolégico

5.4.1.6. Exponente de Hurst

El exponente de Hurst se utiliza como una medida de la memoria a largo plazo de series de
tiempo. Se relaciona con las autocorrelaciones de las series temporales y la velocidad a la

que éstas disminuyen a medida que aumenta el desfase entre pares de valores.

El exponente de Hurst (H) determina si la serie de tiempo puede ser representada por
un movimiento aleatorio o determinista. Si H existe, su rango de valores estaentre 0y 1, y

ademas mostrara la no linealidad de la serie de tiempo. Particularmente [49]:
» () <H<05: las tendencias del pasado persisten en el futuro (persistente)
= H=0,5: comportamiento totalmente aleatorio (movimiento browniano)

= 0,5<H<1: las tendencias del pasado tienden a invertirse en el futuro (proceso

anti-persistente)

= H=1:comportamiento deterministico
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El célculo del exponente de Hurst se calcula con la siguiente regresién empirica:

K a2

=
Donde R es el rango (diferencia entre el minimo y el m&ximo valor de la serie de tiempo);
o es la desviacion estandar; y t es el tiempo de retardo usado en la reconstruccién del

atractor. El valor del exponente de Hurst es definido como la pendiente resultante después

de calcular el promedio de los R/a, para diferentes escalas [50]

Se define como:

RO _ rpH
E [S(n)] = Cn con n—owo

Donde
o R(n) es el rango de los primeros n valores, y S(n) es su desviacion estandar
o E[x] es el valor esperado

o nes el periodo de tiempo de observacion (nimero de puntos de datos en la serie
temporal)

o C es una constante

La funcion densidad de probabilidad se representa para los tres algoritmos con el que se ha
estimado el Exponente de Hurst: Varianza Agregada, Momento Absoluto y R/S (rango

reescalado).

Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patolégico. Exponente de Hurst (Varianza Agregada)
2
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Figura 5. 9 Funcion densidad de probabilidad para el parametro Exponente de
Hurst con algoritmo de Varianza Agregada para latidos sano y patoldgico
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Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patolagico. Exponente de Hurst (Momento Absotuto)
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Figura 5. 10 Funcion densidad de probabilidad para el parametro Exponente de Hurst con
algoritmo de Momento Absoluto para latidos sano y patolégico

Funcidn densidad de probabilidad para clases Sano y Patoldgico. Exponente de Hurst (R/S)
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Figura 5. 11 Funcidn densidad de probabilidad para el parametro Exponente de
Hurst con algoritmo de R/S para latidos sano y patolégico

5.4.2. Analisis paramétrico mediante estadistica descriptiva

En esta seccion se propone abordar el estudio de los pardmetros cadticos y la dinamica no
lineal del sistema cardiaco mediante su analisis estadistico descriptivo. Este tipo de estudio
muestra las propiedades de las distribuciones de cada parametro, lo que permite analizar la

existencia de naturaleza caodtica en la serie.
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5.4.2.1. Eleccion de estadisticos para el analisis

En el terreno no lineal, para evaluar la complejidad de una serie, el punto de partida es
determinar una distribucidn asociada con la dindmica o la serie temporal en estudio [39]. A
continuacion, se debe hacer un andlisis matematico mediante estadistica descriptiva de las
medidas de complejidad para caracterizar estos parametros. Estadisticos descriptivos
clasicos como la media, varianza, simetria estadistica (skewness) y curtosis suelen aportar
la informacion suficiente para realizar un andlisis de las distribuciones paramétricas.

La media ofrece la magnitud media del parametro caotico, lo que permite hacer una
evaluacion, por tamafio de trama, sobre su no linealidad tras las definiciones ya
comentadas en el apartado anterior.

La varianza indica la dispersion de los valores obtenidos respecto de la media, o lo que
es lo mismo, permite comprobar si existe mucha variedad o diferencia entre las magnitudes
extraidas de los pardmetros para un mismo tamafio de trama.

La asimetria estadistica muestra si la distribucion del pardmetro es simétrica o por el
contrario tiene colas pesadas. En este segundo caso, habria de desestimarse el valor de la
varianza, pues se desaconseja su uso en tal caso.

La curtosis mide el grado de concentracién que presentan los valores de la serie
alrededor de la zona central de la distribucion sin necesidad de generar el grafico. Cuando
el coeficiente de curtosis g, es mayor que 3 (leptocurtica), es mas apuntada que para
valores de g, inferiores a 3, de colas mas anchas (platicurtica). Cuando g, toma el valor 3,
su distribucion de frecuencias coincide con la distribucion Normal (mesocurtica).

Con estas medidas se procedera al analisis acerca de la no linealidad de las series

generadas previamente.

5.4.2.2. Procedimiento

El procedimiento que se ha seguido consiste en estimar, para cada uno se los parametros,
los estadisticos propuestos para todos los tamafios de tramas en los que se ha segmentado
la sefial, es decir, de 2 a 20 segundos. Para ello se cre6 una rutina en Matlab que calculase
y almacenase dichos valores accediendo a los vectores de caracteristicas y, finalmente,
representase graficamente la evolucion del estadistico de dichos parametros frente a los
diferentes tamafos de trama. Asimismo, puesto que los valores de los pardmetros caoticos
dependen de cada patologia, el célculo del estadistico se ha realizado para cada clase

individualmente.
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Se ha elegido, para la representacion de los resultados, ademas de la representacion
gréfica, la utilizacion de diagramas de cajas (boxplot). Esta herramienta facilita el anlisis
de la informacion, puesto que pone en una sola dimension los datos de un histograma.
Permite ver como es la dispersion de los puntos con la mediana (Q2), los percentiles 25
(Q1) y 75 (Q3) y los valores maximos y minimos. Ademas, proporciona una vision general
de la simetria de la distribucién de los datos, ya que si la mediana no esta en el centro del
rectangulo, la distribucion no es simétrica. También resulta util para ver la presencia

de valores atipicos (outliers).

5.4.2.3. Andlisis

Se ha realizado un estudio de las series extraidas de las tramas de ECG en funcion de su
tamafo de trama y se ha tratado de medir de alguna forma su grado de caoticidad. El
propdsito ha sido poder determinar si existe no linealidad en las series generadas para las
clases N, Ay V y en qué grado. Para ello se utiliz6 estadistica descriptiva, medidas como
la media, la varianza, la curtosis y la desviacion estadistica (skewness), cuya utilidad ha
sido explicada en el apartado anterior. En el Anexo | se presentan los resultados
conseguidos tras calcular los estadisticos a cada uno de los parametros. A continuacion se

describen las observaciones realizadas.

En cuanto a la incertidumbre (Entropia de Shannon) que presentan las series, la clase
N presenta una incertidumbre practicamente invariable para todos sus tamafios de trama,
ligeramente superior a la clase A e inferior a la clase V. Asimismo, presenta una
divergencia en las trayectorias del espacio de fase (Maximo Exponente de Lyapunov) muy
similar a la clase A y superior a la clase V (para ambos algoritmos). Por otra parte, las
clases N y A son las que presentan mayor complejidad (Dimension de Correlacidn) con
respecto a la clase V. En cuanto al nivel de desorden (Entropia de Correlacién), es la clase
V la que obtiene mayores resultados, seguidos de las clases N y A. Se observa
decrecimiento de la complejidad (Complejidad Lempel-Ziv) con el tamafio de trama,
siendo la clase con mayor complejidad la clase A, seguida de la clase N y luego la clase V.
Por ultimo, en cuanto al comportamiento de la serie (Exponente de Hurst), se obtuvo que,
para las tres clases, su comportamiento es mayoritariamente persistente al conseguir
valores superiores a 0,5 (a excepcion de cuando fue estimado con algoritmo R/S, para las

clases Ay N).
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Ademas, para la clase N, la curtosis es superior al umbral 3 en todos los parametros
caoticos analizados, y méas elevada que para el resto de las clases A y V. En general, la
varianza es muy pequefia y generalmente la desviacion estadistica es positiva (0 a la
izquierda) para la mayoria de los parametros y tamafios de trama, siendo la clase A la que

en ocasiones presenta una asimetria negativa (o hacia la derecha).

5.4.3. Analisis paramétrico mediante simulaciones

Finalmente, para concluir el estudio de los pardmetros cadticos y con el objeto de
comprobar su utilidad, éstos se han simulado en el clasificador. En el capitulo 6, destinado
a la clasificacién, se explica la variedad de configuraciones que se han empleado en el
clasificador y las diferentes pruebas realizadas mediante simulaciones, bien parametro a
pardmetro o bien en su conjunto. Los resultados obtenidos de este estudio se exponen en el
capitulo 7.
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Capitulo 6

6.DISENO DEL CLASIFICADOR

6.1. INTRODUCCION

La clasificacion es el proceso de identificar y atribuir la clase a la cual pertenece un objeto
a partir de un conjunto de rasgos o caracteristicas observables. Para poder realizar la
identificacion de la clase, es necesario que el clasificador aprenda de alguna manera a
distinguir de qué clase se trata. Los clasificadores, segun su sistema de aprendizaje, pueden
categorizarse en clasificadores con sistemas de aprendizaje supervisados y no

supervisados.

El aprendizaje no supervisado trata de descubrir estructuras de elementos no
etiquetados utilizando algoritmos matematicos de clasificacion automética, como pueden
ser los de clustering. En cambio, en la clasificacidn supervisada, también conocida como
clasificacion con aprendizaje, el algoritmo de induccion recibe un conjunto de ejemplos,
denominados conjunto de entrenamiento. Cada elemento de este conjunto esta constituido
por una lista de valores caracteristicos y una etiqueta discreta que se empleardn en el
entrenamiento. La tarea del algoritmo es aprender modelos que clasifiquen correctamente
elementos sin etiquetar. Por lo tanto, el término supervisado implica que algun proceso ha

etiquetado los ejemplos del conjunto de entrenamiento [51].

En los ultimos afios se han desarrollado multiples algoritmos de clasificacion que usan
diversos métodos de Inteligencia Artificial. Cada uno de ellos presenta sus diferencias v,
con ello, una serie de ventajas y desventajas respecto a los demas, por lo que se requiere un

examen minucioso a la hora de la eleccion.

En este capitulo se presenta el tipo de clasificador que se ha seleccionado y se detallan
las razones de su eleccion y modelado. Ademas se presentan las diferentes configuraciones

empleadas en el estudio de los pardametros no lineales.
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6.2. ELECCION DEL CLASIFICADOR

Para poder seleccionar adecuadamente el tipo de clasificador que se empleara en esta
etapa, se debe realizar un analisis de los distintos tipos de clasificadores disponibles. Entre
los més utilizados se encuentran las redes neuronales artificiales (RNA), en especial las
redes Perceptron Multicapas, las maquinas de vectores soporte (SVM), la l6gica difusa, los
modelos ocultos de Markov, los algoritmos genéticos y los algoritmos hibridos Neuro-
Fuzzy [52]. Se analizan las caracteristicas de dichos clasificadores, las ventajas e
inconvenientes que presentan y, por otra parte, se hace una comparativa con las
caracteristicas y necesidades del clasificador que se quiere realizar. Tras ello, se han

tomado las decisiones que se describen a continuacion.

En primer lugar, en cuanto al sistema de aprendizaje, se ha optado por un sistema de
clasificacion supervisada. EI motivo principal se debe a que las sefiales de ECG que
formaran la entrada al clasificador disponen de un etiquetado ya realizado en la etapa de
creacion de la base de datos propia. Esto conseguird que en el clasificador puedan fijarse
facilmente los criterios de aprendizaje de los algoritmos de induccion, o lo que es lo

mismo, permitira un comodo entrenamiento.

Asi pues, de entre los sistemas de clasificacidn supervisada, se opto por un clasificador
formado por redes neuronales artificiales (RNA). Si bien es cierto que el uso de redes
neuronales presenta numerosas ventajas, la mas importante desde el punto de vista de este
estudio y, por tanto, la que ha motivado su eleccion, ha sido que permite la solucién de
problemas no lineales. Su proceso iterativo no lineal las une de modo natural al caos y a la
complejidad, siendo capaces de procesar informacion procedente de otros fendmenos no
lineales [53] [54] [55]. Esto es, se ha demostrado que dichas redes son capaces de modelar
y predecir series temporales generadas por sistemas cadticos. Es por esta razon por la que,
aungue haya otros métodos mucho mas potentes como las SVM, se han considerado a las

RNA como las mas adecuadas.

Las RNA, ademéas de disponer de una gran capacidad para reconocer diferentes
patrones y de aproximar cualquier forma funcional con un determinado grado de precision,
presentan diversas ventajas. Entre ellas, cabe mencionar la capacidad de aprender,
generalizar y procesar en paralelo, que permiten su utilizacién en muchas aplicaciones de

ingenieria. Por otra parte, destaca su robustez, que permite seguir trabajando aunque fallen
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algunos elementos de procesamiento. Ademas, se encuentran mas estandarizadas, puesto

que su implementacion es sencilla [53].

6.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La red neuronal artificial es un tipo de clasificador que trata de modelar el comportamiento
de procesado de informacion del cerebro humano, de naturaleza compleja y no lineal. Al
igual que en el sistema bioldgico, la RNA esta constituida por un niumero determinado de
neuronas interconectadas, formando una red, que funcionan como unidades de
procesamiento para proporcionar conocimiento al sistema a través de la experiencia. El
conocimiento adquirido en una RNA se traduce en forma de reconocimiento de patrones,

lo que permite realizar una clasificacion de datos.

1-‘1}-

Figura 6. 1 Estructura de la red neuronal

La Figura 6.1 muestra como se dispone la estructura de la red neuronal. La transmision
de informacion de una neurona y; cualquiera va a depender de la informacion procedente
de sus neuronas predecesoras. La informacion total recibida por la neurona y; es la suma de
cada una de las neuronas anteriores (x4, ..., X;, ..., X, ), Multiplicadas por los pesos de cada

una de ellas (wjq, ..., Wji, ..., wj). Asi pues, su informacion de entrada es y.(m) =

n
i=1 WjiXi .

Para que la neurona se active y transmita la informacion recibida es necesario que ésta
supere cierto umbral. EI umbral sera diferente dependiendo del tipo de funcion de
activacion que se le asigne a la neurona, pudiendo ser estas funciones lineales o no
lineales. Ejemplos de funciones no lineales son la funcidén escalon o la sigmoidea

(tangente hiperbdlica), que se muestran en la siguiente imagen.
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Figura 6. 2 Funciones de activacion escalon (izquierda) y sigmoidea (derecha)

Las neuronas no se localizan de manera desordenada, sino que se disponen en forma

de vectores de neuronas, llamados capas.

En el caso de red unicapa, cada entrada de la red neuronal va conectada a todas las
neuronas de la capa y a su vez, cada una de éstas a todas las salidas. De esta forma, cada

neurona de la capa tendra el mismo numero de entradas y salidas que la red de neuronal.

En las redes multicapa, las neuronas de la misma capa son independientes entre si (no
dependen de los pesos de las demas neuronas de la misma capa) y forman un entramado
como se muestra en la Figura 6.3. Este tipo de redes resuelven problemas mas complejos

pero su proceso de aprendizaje es mucho mas complicado.

‘
ey

~.

Entrada
EEN X EEE

Figura 6. 3: Red multicapa en una RNA

El proceso de aprendizaje en una red RNA se realiza mediante entrenamiento. Para
ello, la red utilizard un conjunto de N pares de muestras de cada tipo x;(n)/ o;(n)
(entrada/salida) de las que se conoce a priori su clase. Tras introducir la entrada se evalGa

la respuesta de la red d;(n) vy, si la respuesta es errdnea, se genera una sefial de error
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ej(n) = d;(n) — o;(n) que provocara que se reajusten los pesos utilizando algin algoritmo

especificado en la configuracion de la red.

Al conjunto de los N pares de entrenamiento se le conoce como época Yy €S
configurable en la RNA. En general se entrena con sucesivas epocas Yy el entrenamiento

finaliza cuando los pesos se consideran ajustados.

Segun el flujo de las sefales, las redes pueden ser feedforward o recurrentes. Las
redes feedforward consisten en redes en las que las neuronas predecesoras transmiten a sus

sucesoras. Las redes recurrentes en cambio utilizan retroalimentacion.

Uno de los algoritmos de aprendizaje de la red neuronal es el algoritmo
Backpropagation, que se basa en el método de descenso segun el gradiente. Los pesos y
bias se ajustan iterativamente hasta que una funcién criterio, aplicada sobre estos, alcance
su minimo. Para llegar a ese minimo, se aplica el negativo del gradiente a la funcion
criterio, puesto que éste apunta en la direccion de la maxima velocidad de decremento de
la funcién. En este algoritmo, los errores de los pesos y bias se van propagando hacia atras

en la red neuronal.

6.4. MODELADO DE LA RED NEURONAL

A la hora de modelar el clasificador, se ha tenido la precaucién de tener en cuenta una serie
de consideraciones, por un lado en cuanto a los datos de entrada, y por otro en cuanto a la

arquitectura del clasificador.

6.4.1. Consideraciones en los datos de entrada

En cuanto a los datos de entrada, existe una serie de restricciones que deben cumplirse para

obtener un mejor rendimiento en el clasificador. Estas se pueden resumir en:

- Diversidad. En la fase de entrenamiento se ha de disponer de suficientes muestras
de las distintas clases con el fin de poder extraer conclusiones lo méas generales
posibles. Es decir, la base de datos ha de ser lo suficientemente grande como para
conseguir una mayor "generalizacion™ en el proceso de entrenamiento, y evitar

problemas como el sobreentrenamiento de un conjunto pequefio de muestras.
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Volumen. Con el propdésito de garantizar la exactitud desde el punto de vista
estadistico, resulta necesario un numero significativamente alto de muestras que

permita obtener resultados lo mas consistentes posibles.

Compensacion. Es necesario que las diferentes clases estén balanceadas (es decir,
que exista un numero similar de unidades de cada tipo) para que no predomine una

determinada clase sobre otra, tanto en la caracterizacion como en el entrenamiento.

6.4.2. Consideraciones en la arquitectura

En cuanto a la arquitectura del clasificador, para la eleccion de su correcta configuracion,

se ha de tener en cuenta lo siguiente:

Namero de neuronas. Se ha de prestar especial atencion al nimero de neuronas que
va a emplearse puesto que un nimero muy bajo de ellas no resuelve el problema
planttado y un numero excesivo puede Illevar al sobreajuste. El
sobreajuste u overfitting es el efecto que se produce cuando un algoritmo, tras ser
sobreentrenado, se ajusta demasiado a las caracteristicas propias de los datos de
entrenamiento y pierde causalidad con la funcidn objetivo. Es decir, el algoritmo no
generaliza sino que particulariza al enfocarse excesivamente en ejemplos
individuales, obteniendo cada vez mejor tasa de éxito con el mismo tipo de

muestras pero empeorando cuando las muestras son nuevas.

Se sugiere ademas utilizar el menor nimero de neuronas posible, dado el coste
computacional que supone, e incidir sobre todo en el entrenamiento para conseguir

resultados aceptables.

Numero de capas. Algunas bibliografias recomiendan como regla general el uso de
una Unica capa oculta [56] [57]. Esto es asi puesto que se asevera que la mayoria de
los problemas practicos pueden resolverse con una unica capa. Ademas, la
incorporacion de una segunda capa no solo ralentiza el entrenamiento, sino que

hace el gradiente del error mas inestable.

Numero de entradas. EI niUmero de entradas no ha de sobrepasar la relacion 10 a 1
con respecto al nimero de clases, puesto que en el entrenamiento, el nimero de

entradas coincidira con el nimero de pesos, pudiendo provocar sobreajuste.
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- Ajuste de pardmetros. Para el entrenamiento de la red, se ha de especificar
previamente pardmetros como el nimero de épocas, el tipo de funcion de
transferencia, el error minimo y el error absoluto minimo. Ajustar con precision

estos parametros es la clave para optimizar el rendimiento del clasificador.

6.4.3. Configuracion utilizada

6.4.3.1. Datos de entrada

Debido a las dos primeras restricciones en los datos de entrada, a pesar de que se dispone
de una base de datos compuesta por 8 clases diferentes, se han descartado gran parte de
ellas en la clasificacion por contener un conjunto de muestras insuficiente. Asi pues, se han
seleccionado finalmente para el clasificador las 3 clases con mayor nimero de muestras y
de individuos por clase, que son las clases Latido Normal (N), Latido Atrial Prematuro (A)
y Contraccién Ventricular Prematura (V). De este modo, se espera evitar el problema de

sobreentrenamiento y obtener mayor consistencia en los resultados.

Considerando la segunda restriccion, se realizard un estudio balanceado para evitar el
problema de predominio de una clase frente a otra. No obstante, se realizara aparte un
estudio entre las clases de forma desbalanceada puesto que, en el caso real, el nimero de
pulsos entre las clases no es similar, siendo muy predominante el latido normal o clase N.
De esta forma se pone a prueba y se analiza la capacidad de la red neuronal con este tipo

de configuracion.

6.4.3.2.  Arquitectura

Se ha utilizado la Neural Networks Toolbox de Matlab para efectuar las simulaciones. En

este apartado se desglosa cada uno de las elecciones realizadas en su configuracion.

= NUmero de neuronas

Dada la importancia que tiene el nimero de neuronas en una red neuronal, en este capitulo
se desarrollard un estudio del nimero de neuronas Optimo que debe contener la capa
oculta. Por otra parte, se ha seguido la recomendacion y se ha utilizado una unica capa en

la red neuronal.
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=  Ndmero de entradas

En cuanto al nimero de entradas, ninguna de las configuraciones sobrepasa la relacion
recomendada 10 a 1, puesto que se dispone de 9 parametros (entradas), que se usaran en su
totalidad bien simultaneamente o bien uno a uno. Por tanto, las configuraciones empleadas
fueron 9 a 3 cuando se utilizaron todos los pardmetros, 1 a 3 en el caso de testeo parametro
a parametro 0 9 a 2 para la clasificacion sano-patologico.

=  Funcién de transferencia

La funcion de trasferencia escogida para la capa oculta ha sido la funcion logaritmica
sigmoidea (logsig) por su simplicidad, puesto que acota su salida a valores entre 0 y 1.
Otras funciones disponibles en Matlab como la tangente hiperbdlica (tansig) ofrecen
resultados entre -1 y 1y, por otra parte, se descartan para esta capa funciones lineales
(purelin).

Para la capa de salida se configurd una funcion de transferencia lineal de saturado
simétrico (satlins) puesto que en esta capa no se realiza clasificacion. En la Figura 6.4 se

muestran ejemplos de funciones de transferencia no lineales.

a=logsig(x) a=tansig(x)

Figura 6. 4: Funciones de activacion escalon (izquierda) y sigmoidea (derecha)

=  Funcién de entrenamiento

La funcién de entrenamiento de la red escogida (trainrp) actualiza los pesos y los bias de
acuerdo al algoritmo resilient backpropagation, que es de tipo feedforward. Se eligi6 esta
funcién porque, aunque es mas lenta en ejecucion que otras funciones disponibles (como
trainlm, trainbfg), requiere menos recursos de memoria. El algoritmo esta configurado para

detenerse en los siguientes casos:
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1. Cuando alcance el maximo nimero de épocas

2. Cuando se excede el tiempo méximo

3. Cuando la funcion ha alcanzado la meta

4. Cuando la funcion gradiente cae por debajo del gradiente minimo

5. Cuando el resultado de la validacion sobrepasa el valor especificado como
maximo numero de fallos, desde la ultima vez que se decrementd (se inicializa

cada vez que el error obtenido para el ajuste de pesos es cero o el permitido).

Todos estos parametros son, a su vez, configurables por usuario. Para el nimero de
épocas, se ha utilizado 500 en el caso de simulaciones de los parametros en su conjunto,
tanto la separacion entre clases como en las clasificaciones sano-patoldgico, y 200 para las
simulaciones pardmetro a parametro. Ademas, la meta de entrenamiento se ha fijado en
10718, el gradiente minimo a 10~* y el maximo ntmero de fallos permisibles se fijo a 50.

No se impuso ninguna limitacion en tiempo de ejecucion.

=  Funcién de aprendizaje

Para determinar los pesos y las polarizaciones (bias) de la red, se escogi6 una funcion que
realizara el aprendizaje mediante el descenso del gradiente utilizando el método
momentum (learngdm). El algoritmo calcula el cambio en el peso de una neurona (dW) de

acuerdo a:

dW = mc*dWprev + (1-mc)*Ir*gW

Siendo

mc: constante momentum

Ir: tasa de aprendizaje

gW: gradiente con respecto al rendimiento
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= Funcién de activacion

La funcion de activacion elegida (mse) se encarga de activar la neurona de acuerdo al error

cuadratico medio que haya obtenido.

= Funciones de procesado de la entrada

Se utilizo por un lado una funcion que estandarizara la entrada (mapstd), ya que de este

modo se facilita la deteccion de atipicos, permitiendo modificarlos o eliminarlos.

Por otra parte se eliminaron las filas que tuvieran todos sus valores constantes

(removeconstantrows) para desechar valores no validos (como NaN).

6.5. SIMULACIONES DE LOS PARAMETROS NO LINEALES

Para poder medir la utilidad de los pardmetros bajo estudio es necesario simularlos y
comprobar su tasa de éxito. Como se ha comentado, la extraccion de las medidas de
complejidad se realizo para diferentes tamafios de trama, que fueron segmentadas entre 2 y
20 segundos. Antes de llevar a cabo las simulaciones, es necesario conocer qué tamafo de
trama es el que ofrecera los mejores resultados en el clasificador, esto es, el tamafio 6ptimo

de trama. Este sera, por tanto, el primer estudio a abordar con el simulador.

Por otra parte, para poder determinar completamente la configuracién, se ha de
conocer el nimero de neuronas que debe tener la capa de la red neuronal que maximiza los
porcentajes de éxito en la clasificacion. Por lo tanto, se ha de realizar ademas un estudio

del nimero Gptimo de neuronas.

Tras esto, se procede a testear cada uno de los parametros no lineales, tanto
separadamente como en su conjunto, y evaluar su porcentaje de éxito en la clasificacion.
Para ambos se mide el nivel de acierto que tiene el simulador para discriminar entre las tres

clases y para distinguir entre latidos sanos y patoldgicos.
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6.5.1. Estudio de la duracion éptima de la trama

Se ha desarrollado un estudio de la duracion éptima de la trama mediante simulaciones

independientes para cada uno de los tamafios de trama.

En cuanto al niUmero de neuronas, al ser desconocido, se ha realizado un barrido de 1 a

50 neuronas (de una en una) por cada tamarfio de trama.

Por otra parte, se utilizaron en las simulaciones todos los pardmetros conjuntamente
puesto que, de esta forma, la red neuronal tiene mayor informacion para realizar la
clasificacion. Para el entrenamiento se definid el nimero de épocas a 500, simulando el

sistema 50 veces para tener resultados de confianza.

Se realizaron dos tipos de clasificacion, una entre clases (N, Ay V) y otra que fuera
capaz de identificar entre latidos sanos y patoldgicos. En ambas se utilizaron la totalidad de

las muestras disponibles en la base de datos para cada una de las clases.

Las configuraciones para ambos casos se muestran resumidas en la siguiente tabla.

TABLA 6. 1 : CONFIGURACION PARA EL ESTUDIO DE TAMANO DE TRAMA OPTIMO ENTRE CLASES Y
SANO — PATOLOGICO

Estudio Neuronas Ratios (%) Epocas | Iteraciones
Entrada | Oculta | Salida | Entrenamiento | Validacion | Test

Entre 3

clases 9 1-50 70 10 20 | 500 50

Sano- 2

Patoldgico

Como resultados, se recogieron tanto el tamafio de trama que consiguid mejores
porcentajes de éxitos asi como el nimero de neuronas con el que se obtuvo, a la vez que

dichos porcentajes.

6.5.2. Simulacion de cada parametro con tamafio de trama éptimo

Tras obtener el tamafio 6ptimo que ha de tener la trama en el clasificador y el nimero de
neuronas que ofrece los mejores resultados para este tamafio de trama, éstos se utilizaran

para simular cada uno de los 9 pardmetros por separado y conocer su tasa de éxito.
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En esta ocasion se determind un menor nimero de épocas, 200, y el sistema se simuld
la mitad de veces, 25, para tener resultados de confianza. Se utilizaron la totalidad de las

muestras disponibles en la base de datos para cada una de las clases.

Al igual que para la estimacion del tamafio 6ptimo de trama, se realizaron dos tipos de
clasificacion, una con el objetivo de conocer el porcentaje de éxito en la ésta cuando se
testean las tres clases y otra que fuera capaz de identificar entre latidos sanos y patoldgicos.

Las configuraciones para ambos casos se muestran resumidas en la siguiente tabla.

TABLA 6. 2 : CONFIGURACION PARA EL ESTUDIO PARAMETRO A PARAMETRO ENTRE CLASES Y
SANO - PATOLOGICO

Estudio Neuronas Ratios (%) Epocas | Iteraciones
Entrada | Oculta | Salida | Entrenamiento | Validacion | Test
Entre
clases 4> 3
1 70 10 20 200 25
Sano- 29 )
Patoldgico

Como resultados, se recogieron los éxitos que obtuvo cada parametro en la clasificacion

de cada una de las clases.

6.5.3. Estimacién del nimero éptimo de neuronas de la red neuronal

6.5.3.1. Estimacion tedrica

En lo referente al calculo del nimero éptimo de neuronas que ha de tener una red neuronal,
se debe tener en cuenta que un numero excesivo de ellas aumenta considerablemente el
tiempo de simulacion y que un nimero insuficiente de las mismas no resuelve el problema.
Por lo tanto, se hace necesario un compromiso entre ambas y es por ello que se estimara en

primer lugar el nimero 6ptimo de neuronas de forma tedrica, como primera aproximacion.

En la bibliografia existen diferentes métodos que tratan de aproximar cuantas neuronas
debe tener dicha red. Entre ellos se encuentran la regla de la pirdmide geométrica, la regla
de la capa oculta-capa de entrada y la regla de la capa oculta- nimero de patrones entre
otros [58].

80

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



6. Disefio del clasificador

La regla de la piramide geométrica se basa en la suposicion de que el nimero de
neuronas de la capa oculta ha de ser inferior al total de variables de entrada pero
superior al numero de variables de salida. Se considera que el nimero de neuronas

en cada capa sigue una progresién geométrica, tal que, para una red con una unica

capa oculta, el numero de neuronas intermedias debe ser proximo a h =+vN:-M

siendo N el nimero de variables de entrada y M el total de neuronas de salida.

La regla de la capa oculta-capa entrada indica que el nimero de neuronas ocultas
esta relacionado con el nimero de neuronas de entrada. En particular suele aplicarse
la regla 2x1, de forma que el nimero de neuronas ocultas no puede ser superior al

doble del nimero de variables de entrada.

Para clasificacion entre las 3 clases y sano-patoldgico, al ser el nimero de entradas

el mismo, el nimero de neuronas debe ser h < 18.

La regla de la capa oculta-nimero de patrones relaciona el nimero de neuronas
de la capa oculta con el total de patrones presentados al sistema, siendo habitual la

relacion 1/30 (una neurona oculta por cada 30 patrones).

En este proyecto, como una primera aproximacion teorica, se siguio la regla de la

pirdmide geométrica para obtener una estimacion acerca de cuéntas neuronas serian
suficientes y la regla de la capa oculta-capa entrada para conocer el nUmero maximo de
neuronas. Los calculos se elaboraron tanto para el caso del disefio de una red neuronal
entre clases como para la red de clasificacion entre latidos sanos y patoldgicos. EI nUmero
de entradas para ambas clases coincide con el nimero de parametros bajo estudio. El
namero de salidas, por su parte, se corresponde con el nimero de clases a identificar,

siendo 3y 2 respectivamente. Los resultados se muestran en la tabla.

TABLA 6. 3 : NUMERO DE NEURONAS DE LA CAPA OCULTA ESTIMADO DE MANERA TEORICA

Método Tipo de Numero | Nimero | Numero
Clasificacion de de de
entradas | salidas | neuronas
Piramide entre clases 3 6
geométrica sano- 5 5
patoldgico 9
Capa oculta- entre clases 3
capa entrada sano- 2 <18
patoldgico
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Los resultados obtenidos de manera teorica limitan a 18 el nimero maximo de neuronas
en la capa oculta y determina como suficiente capas de 6 y 5 neuronas para resolver el

problema.

Tras ello, se efectuaron de manera practica simulaciones del sistema, realizando un
primer barrido de 1 a 10 neuronas. Los resultados précticos de esta prueba preliminar
indicaron que las tasas de acierto no eran aceptables, pero que existia un aumento
progresivo en el porcentaje de éxitos a medida que se incrementaba el nimero de neuronas

de la capa. Por ello se procedid a un segundo barrido, esta vez de hasta 60 neuronas.

6.5.3.2. Estudio balanceado

Se ha realizado en primer lugar un estudio del nimero Optimo de neuronas de tipo
balanceado. Esto quiere decir que se ha tomado, para hacer las simulaciones, un nimero de
muestras similar para cada clase. Con esto se pretende que no predomine un determinado

tipo, tanto en la caracterizacion como en el entrenamiento [21].

Al igual que para el estudio del tamafio Optimo de trama, el procedimiento se ha
elaborado tanto para las tres clases que forman la base de datos como para la clasificacion

de pulsos entre latidos sanos y patoldgicos.

Para la clasificacion de las tres clases se ha fijado el nUmero de muestras al nimero de
muestras de la clase menor, la clase Contraccion Ventricular Prematura (V). Por lo tanto,
para las otras clases Normal (N) y Latido Atrial Prematuro (A) se ha tomado el mismo
namero, pero las muestras para la clasificacion se han extraido de manera aleatoria de entre

el total de las muestras de cada una de sus clases.

Para la clasificacion Sano-Patoldgico, se toma la totalidad de las muestras de las dos
clases patologicas y se fija a este valor el nimero de muestras de la clase N. Al igual que

en el caso anterior, para la clase N se toman sus muestras de manera aleatoria.

Con el objeto de adquirir mayor informacion y obtener los mejores resultados posibles,
se han ensayado ademas distintos valores de porcentajes de entrenamiento, test y
validacién y se efectuaron los barridos de neuronas. Es decir, para cada configuracién de
entrenamiento, validacion y test se simularon de 1 a 60 neuronas (de una en una) utilizando

todos los parametros conjuntamente. Aquella configuracion que ofrecia mejores tasas de
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éxito se fijo para efectuar el posterior estudio de nimero 6ptimo de neuronas para cada

pardmetro individualmente.

Las configuraciones ensayadas fueron las siguientes:

TABLA 6. 4 : CONFIGURACIONES TESTEADAS PARA EL ESTUDIO BALANCEADO UTILIZANDO EL
CONJUNTO DE PARAMETROS

Estudio Neuronas Ratios (%) e
Entrada | Oculta | Salida | Entrenamiento | Validacion | Test

70 10 20

Entre 60 20 20
clases 3

60 10 30

9 1-60 60 30 10 | 500 50

Sano- 70 10 20

Patoldgico 5 60 20 20

60 10 30

60 30 10

De esta prueba se extrajeron conjuntamente a los porcentajes de éxitos mas altos
conseguidos, el numero de neuronas para tales porcentajes de éxitos y la configuracion

empleada.

Con la configuracion de mayor tasa de acierto se represento graficamente la evolucion
de los éxitos que se conseguian en la clasificacion en funcién del aumento progresivo del
namero de neuronas. Este procedimiento se hizo para cada una de sus clases y para las

clases Sano y Patoldgico.

Tras ello, se hizo una comparativa de los estudios del nimero 6ptimo de neuronas

tedrico y practico.

Por ultimo se estimo el numero éptimo de neuronas necesario para obtener las mejores
tasas de éxito utilizando en el clasificador cada pardmetro por separado. La configuracion

empleada es:

83

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

TABLA 6. 5 : CONFIGURACIONES TESTEADAS PARA EL ESTUDIO BALANCEADO PARAMETRO A

PARAMETRO
Estudio Capas Ratios (%) Epocas | Iteraciones
Entrada | Oculta | Salida | Entrenamiento | Validacion | Test
Entre 3
clases 1 1-60 70 10 20 | 200 25
Sano- 2
Patoldgico

6.5.3.3. Estudio deshalanceado

El estudio desbalanceado ha sido motivado puesto que en el caso real, las diferentes clases
de pulsos se encuentran desbalanceadas, siendo predominante la clase N (latido normal).
Por lo tanto, en este estudio se ha tomado la totalidad de las muestras disponibles de cada

clase en la base de datos y se han simulado.

Se utilizé la misma metodologia que para el caso balanceado. Esto es, se realizaron las
simulaciones de las tres clases y para las clases sano-patoldgico, se ensayaron los mismos
valores de porcentajes de entrenamiento, test y validacion para un barrido de hasta 60
neuronas Yy, por ultimo, se representd la evolucion de los éxitos que se conseguian en la

clasificacion en funcién del aumento progresivo del nimero de neuronas.

6.6. EVALUACION DEL SISTEMA CLASIFICADOR

Para valorar el comportamiento del sistema de clasificacion se analizaron una serie de
medidas. Por una parte se representd la curva del sistema en un espacio ROC
(Caracteristica Operativa del Receptor), también denominada curva de rendimiento
diagnostico en el ambito de investigaciones clinicas. Por otra parte se calcularon sus

valores predictivos a partir de las matrices de confusion.

Para la representacion de una ROC se requiere conocer previamente el nimero de
verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y de falsos
negativos (FN) en la clasificacion de cada una de las clases, puesto que un espacio ROC se
define por la FPR (tasa de falsos positivos) y la VPR (tasa de verdaderos positivos) como
ejes x e y respectivamente. Dado que VPR es tambien llamado sensibilidad y FPR es igual
a la diferencia entre uno y la especificidad, el grafico ROC también es conocido como la
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representacion de sensibilidad frente a (1-especificidad). Cada resultado de prediccion de
la matriz de confusion representa un punto en el espacio ROC [59].

La sensibilidad y especificidad se definen de la siguiente manera:

= Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos (VPR): indica la capacidad del test

para identificar correctamente las clases.

VP

PR = ———
v VP +FN

= Especificidad o tasa de verdaderos negativos (SPC): indica la capacidad del

test para excluir correctamente una clase.

VN

SPC = =1-FPR
FP+VN
Siendo por tanto FPR:
FPR = FP
~ FP+VN

Los resultados alcanzados se han evaluado teniendo en cuenta que el mejor resultado
posible de prediccion (clasificacion perfecta) se situaria en un punto en la esquina superior
izquierda del espacio ROC, la coordenada (0,1). Este representa un 100% de sensibilidad
(ningun falso negativo) y un 100% de especificidad (ningun falso positivo). Por el
contrario, una clasificacion totalmente aleatoria daria un punto a lo largo de la linea
diagonal (linea de no-discriminacion), desde el extremo inferior izquierdo hasta la esquina

superior derecha.

En la Figura 6.5 se muestran ejemplos de curvas ROC y la valia que tendria el sistema

clasificador para evaluar la diagnosis.
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AUC= AUC=0,8 AUC=0,5

+ valor diagndstico perfecto | \alor diagnéstico + sin valor diagnéstico

0
0 1 0 1 0 1

Figura 6. 5 : Ejemplos de curvas ROC y su significado [59]

En la Figura 6.5 se muestran los valores obtenidos del area bajo la curva (AUC) para las
distintas curvas de ROC. Existen unos intervalos, a modo de guia, en el que el AUC indica
la efectividad del clasificador en funcion al intervalo al que pertenezca este valor. Estos se

muestran en la Tabla 6.6.

TABLA 6. 6 EVALUACION DEL TEST EN FUNCION DE LOS INTERVALOS AUC [59]:

Intervalos de AUC Evaluacidn del test
[0,5-0,6] Insuficiente
[0,6-0,7] Pobre
[0,7-0,8] Justo
[0,8-0,9] Bueno
[0,9 -1,0] Excelente

Por otra parte, dado que la sensibilidad, especificidad y el AUC son valores intrinsecos
(no varian entre poblaciones) se utilizaron ademas otras medidas de interés, como los
valores predictivos. Estos valores son indices que miden la eficacia real de la prueba
diagnostica puesto que evaltan el comportamiento de dicha prueba en una poblacion con
una determinada proporcion de enfermos, por lo que sirven para medir la relevancia de la

sensibilidad y especificidad en una determinada poblacion.
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El valor predictivo positivo y el valor predictivo negativo, junto con la exactitud, se

definen como:

= Valor predictivo positivo (PPV): probabilidad de tener una patologia (o clase) si

el resultado de la prueba diagndstica es positivo.

VP

Py = pFp

= Valor predictivo negativo (NPV): probabilidad de no tener la patologia si el
resultado de la prueba diagnostica es negativo.

VN

NPV = ———
V= UNTEN

= Exactitud: Mide el grado de cercania entre la medida de una cantidad y el valor
real de dicha cantidad.

VP +VN
P+N

A partir de las matrices de confusion obtenidas en la clasificacion se extrajeron los

valores de VP, FP, VN, FN y se calcularon las medidas anteriores.

Son con estos criterios con los que se ha evaluado el sistema de clasificacion
implementado. En el siguiente capitulo se muestra una tabla con los resultados que se han

obtenido de dichas medidas, junto con los graficos ROC para cada una de las clases.
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7. Andlisis de resultados

Capitulo 7

7. ANALISIS DE RESULTADOS

7.1. RESULTADOS DEL ESTUDIO DEL TAMANO OPTIMO DE TRAMA

La Figura 7.1 muestra la capacidad del sistema para clasificar por tipo de cardiopatia segun
el tamafio de trama utilizado. Se representan los éxitos obtenidos, en tanto por ciento,

frente a los tamafios de trama empleados, en segundos.

Las clases se corresponden con Latido Normal (N), Latido Atrial Prematuro (A), y

Contraccion Ventricular Prematura (V).

100
90

80

70
60

H Clase N

50
40

m Clase A

m Clase V

30
20 +
10 -

2 3456 7 8 91011121314151617 181920

Figura 7. 1 : Porcentajes de éxitos obtenidos en la clasificacion, por tamafio de
trama (en segundos), para la clasificacion de las 3 clases

En el Anexo Il se incluye una tabla detallada con los valores porcentuales de éxito en
esta clasificacion, junto con el nimero de neuronas que ha sido necesario para cada uno de
ellos.
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Del diagrama se concluye que el tamafio Optimo de trama se consigue para 20
segundos, obteniendo tasas de acierto de 99,5%, 53,5%, 89,6% para las clases N, Ay V

respectivamente. Estos resultados se han alcanzado con 45 neuronas en la capa oculta.

Por otra parte, la Figura 7.2 muestra la capacidad que tiene el clasificador de distinguir
entre latidos sanos y patoldgicos. Igualmente, se representan los éxitos obtenidos, en tanto
por ciento, frente a los tamafios de trama empleados, en segundos. La clase Sano estd
formado por latidos de la clase Normal (N) vy, la clase Patoldgico, esta formada por el

conjunto de las clases Latido Atrial Prematuro (A) y Contraccién Ventricular Prematura

V).

10 =55 5 5 5 5 5 57 7 5 7 5 5 5 5
90 -
80 -
70 -
60 -
50 - M Sano
40 - M Patoldgico
30 -
20 -

10 +

e s s ey s s s N
s s ey s s ey e M
I I o — — —
I I o — — —
I I o — — —
I I O S — ——
I I o S — ——
I O S S ——
I I O S — ——
I I O S — ——
I I o e — — —
I I O S e ——
I I O S — ——
I I O S — ——
I I O S
I O O S — — —
I S I O S — ——
I O S o o —

2 3456 7 8 91011121314151617 181920

Figura 7. 2 : Porcentajes de éxitos obtenidos en la clasificacion, por tamafio de
trama (en segundos), para la clasificacién entre sano y patolégico

Del diagrama muestra que el tamafio 6ptimo de trama se consigue también para 20
segundos, obteniendo tasas de acierto de 99,4% y 87,4% para las clases Sano y Patoldgico

respectivamente, y utilizando 29 neuronas en la capa oculta.

Igualmente, en el Anexo Il se incluye una tabla con éstos resultados, junto con el
nimero de neuronas para cada uno de ellos. De los resultados obtenidos se concluye que
para tamafos de trama mayores se obtienen mejores resultados, aunque no se trata de una
correspondencia lineal. Asi pues, la duracion de trama optima a emplear en el clasificador
sera de 20 segundos.
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En resumen, los resultados del estudio del tamafio 6ptimo de trama son:

TABLA 7.1 : TABLA RESUMEN DE RESULTADOS EN LA ESTIMACION DEL TAMANO OPTIMO DE
TRAMA, PARA LAS CLASIFICACIONES ENTRE CLASES Y SANO-PATOLOGICO

e Tamafio de N° de neuronas en la Tasa de cierto (%)
trama optimo capa oculta Clase N Clase A Clase V
Entre clases 20s 45 995 535 86.6
Sano -
Patolégico 20's 29 99,4 87,4 ]

7.2. RESULTADOS DE LA SIMULACION DE CADA PARAMETRO CON
TAMANO DE TRAMA OPTIMO

La Figura 7.3 representa la tasa de éxito que se consigue tras simular cada parametro no
lineal utilizando tramas de tamafio 6ptimo y, como numero de neuronas, aquel nimero con

el que se alcanzaron los mejores éxitos para dicho tamafio de trama.

90

m Clase N
M Clase A

= Clase V

Figura 7. 3 : Porcentaje de éxitos de cada parametro para la clasificacion de las
tres clases, con tamafio de trama Gptimo

Los parametros utilizados se codificaron de la siguiente manera:
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= P1: Entropia de Shannon

= P2y P3: Maximo Exponente de Lyapunov, con algoritmos Rosenstein y Kantz

respectivamente
= P4: Dimension de correlacion
= P5: Entropia de correlacion
= P6: Complejidad Lempel-Ziv

= P7, P8 y P9: Exponente de Hurst, con algoritmos de Varianza Agregada,

Momento Absoluto y R/S respectivamente

Las mayores tasas de éxito se obtuvieron, por este orden, para los parametros
Complejidad de Lempel-Ziv, Exponente de Hurst (R/S, Varianza Agregada y Momento
Absoluto) y Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein). Las tasas mas bajas, para
Méaximo Exponente de Lyapunov (Kantz), seguido de la Entropia de Correlacién, la

Dimension de Correlacién y la Entropia de Shannon.

Ademas del gréfico presentado, se exponen la totalidad de porcentajes obtenidos para

cada uno de los parametros en el Anexo II.

Por otra parte, se procede del mismo modo en cuanto al estudio Sano-Patoldgico. En la
Figura 7.4 se muestran los resultados, en porcentajes, de cada parametro para clasificacion

entre latidos sanos y latidos patoldgicos.

En este caso, las mayores tasas de éxito se obtuvieron para los parametros Exponente
de Hurst (Varianza Agregada y R/S), M&ximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein),
Exponente de Hurst (Momento Absoluto) y Complejidad de Lempel-Ziv. Las tasas mas
bajas se obtuvieron, a su vez, para los mismos parametros que en el estudio entre clases y
en el mismo orden: Maximo Exponente de Lyapunov (Kantz), Entropia de Correlacién, la
Dimension de Correlacion y la Entropia de Shannon.
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Figura 7. 4 : Porcentaje de éxitos de cada parametro para la clasificacion de las
clases Sano y Patoldgico, con tamafio de trama éptimo

A modo de resumen, ambos estudios arrojan resultados muy similares. Para ambos, las
mayores tasas de acierto se tienen para el Exponente de Hurst (para sus 3 algoritmos), el
Méximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein) y la Complejidad Lempel-Ziv. Los
porcentajes de éxito mas bajos se tienen para el Maximo Exponente de Lyapunov (Kantz),

la Entropia de Correlacion, la Dimension de Correlacion y la Entropia de Shannon.

7.3. RESULTADOS DEL ESTUDIO DEL NUMERO DE NEURONAS OPTIMO
DE LA RED CON EL CONJUNTO DE PARAMETROS

7.3.1. Estudio balanceado

7.3.1.1. Clasificacion de las clases N, Ay V

Los resultados de ensayar distintas configuraciones se muestran en la Tabla 7.2. Se han
remarcado los mayores porcentajes de éxito, junto con la configuracién y el namero de

neuronas que han sido necesarios para obtenerlos.
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TABLA 7. 2 : NUMERO DE NEURONAS OPTIMO OBTENIDO PARA LA DISCRIMINACION DE LAS
CLASES N, AY V CON UN NUMERO DE MUESTRAS BALANCEADO

Entrenamiento | Test | Validacion Exitos (%) N° de
(%) (%) (%) Clase N | Clase A | Clase V | neuronas
70 10 20 97,2368 || 88,3403 | 88,5151 53
60 20 20 97,2497 | 86,7018 | 88,0544 20
60 10 30 95,1430 | 86,5066 | 88,8658 40
60 30 10 95,4638 | 86,0640 | 88,7777 57

Los resultados obtenidos se consideran aceptables en todos los casos, siendo la clase N
la que mayor porcentaje de éxito obtiene en todas las configuraciones utilizadas. Se
observa que, aungue la primera configuracion consigue mejores resultados, la diferencia
entre los porcentajes de éxitos de ésta con respecto a la segunda no es muy significativa y,
en cambio, s6lo requiere de 20 neuronas frente a las 53 que requiere la primera. En cuanto
a tiempo de computo, podria considerarse mas adecuada la segunda configuracion y

utilizarse como namero de neuronas 6ptimo 20 neuronas.

En este proyecto se ha usado la primera configuracion, puesto que en principio se ha
dado prioridad a conseguir una tasa de aciertos en el clasificador lo mas aceptable posible
frente al tiempo de computo.

Para la configuracion elegida se representa la evolucion de los éxitos conseguidos en
funcién del nimero de neuronas de la capa oculta. En las siguientes figuras se muestra esta

evolucion para cada una de las clases:

= Clase N

La Figura 7.5 muestra que, para la clase Normal o de control, los resultados se mantienen
practicamente sin variaciones, oscilando su tasa de éxito entre el 95% y 97% de aciertos

en el clasificador.

94

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Exitos por nimero de neuronas, para clase N

7. Andlisis de resultados
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Figura 7. 5 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta

= Clase A

Para la clase Latido Atrial Prematuro (A) los resultados también se mantienen

practicamente sin variaciones, pero esta vez con una tasa de éxito mas baja que para clase

N, oscilando entre el 80 y 90% durante todo el barrido. Ademas, la presencia de atipicos

para esta clase y la varianza es mayor que con respecto a la que se obtuvo para la clase N.

Exitos por nimero de neuronas, para la clase A
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Figura 7. 6 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta
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= Clase V

En la Figura 7.7 se muestran los resultados que se consiguieron para la clase patoldgica
Contraccion Ventricular Prematura (V). Con estos resultados las variaciones no son muy
significativas, y su tasa de éxito es similar a la tasa se éxito de la clase A, entre el 80 y 90%

durante todo el barrido.

Exitos por ndmero de neuronas, para clase V
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Figura 7. 7 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nmero de neuronas de
la capa oculta

7.3.1.2.  Clasificacion sano- patoldgico

Los resultados obtenidos son bastante aceptables, siendo la variacion entre las distintas
configuraciones apenas significativas. Es por tanto que puede considerarse adecuada

cualquiera de ellas para efectuar las pruebas.

A diferencia de los resultados que se obtuvieron en la clasificacion de las clases N, A,
y V, el numero de neuronas requerido en esta ocasion es méas elevado, superando las 50

neuronas en la mayoria de los casos, lo que acarrea un mayor tiempo de computo.

Los resultados de las diferentes configuraciones se muestran en la tabla:
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7. Andlisis de resultados

TABLA 7. 3 : NUMERO DE NEURONAS OPTIMO OBTENIDO PARA LA DISCRIMINACION DE LAS
CLASES SANO Y PATOLOGICO CON UN NUMERO DE MUESTRAS BALANCEADO

Entrenamiento | Test | Validacién Exitos (%) N° de
(%) (%0) (%) Sano Patologico | neuronas
70 10 20 95,4006 94,1447 52
60 20 20 95,2897 93,9942 51
60 10 30 95,2701 94,0720 53
60 30 10 95,0123 94,0142 42
= Clase Sano

En la Figura 7.8 se muestran los resultados que se consiguieron para la clase Sano. La
tasa de éxito se mantiene constante, alrededor del 95%, para la mayoria de las neuronas
ensayadas, lo que posibilita escoger un nimero de neuronas mas bajo que aquel que

alcanza mayores éxitos y, aun asi, conseguir resultados aceptables.

Por otra parte, la varianza de resultados estimados por nimero de neuronas es muy

baja.

Exitos por ndmero de neuronas para clase Sano
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Figura 7. 8 : Exitos en la clasificacion para clase Sano en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta

97

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

= Clase Patoldgico

Para la clase Patoldgico la tasa de éxito también se mantiene constante, entre el 90% vy el
94%, para la mayoria de las neuronas ensayadas y la varianza de resultados estimados por

numero de neuronas es muy baja.

Exitos por nimero de neuronas para clase Patoldgico

100F  + + + e
¢+ﬁ+?¢aé?ié*¢$ﬁ-_%HH$E¢HK}IHH*i-é?é-_f_ﬂ'é-}-Hia-éfé#e_t#ggﬁg
H

80 -
+

60 -

40

Porcentaje de Exitos

ot + + o+ -

1 1 1 1
0 g 10 1qblimeppde nggronagy 35 40 45 50 55 GO -

Figura 7. 9 : Exitos en la clasificacion para clase Patoldgico en funcion del
numero de neuronas de la capa oculta

7.3.1.3. Comparativa de resultados tedricos con los practicos para
balanceado
En la Tabla 7.4 se muestra la comparativa de resultados que se obtendrian utilizando, por
un lado, el nimero de neuronas 6ptimo hallado teéricamente, y por otra parte, los

resultados que se obtuvieron tras el barrido de 1 a 60 neuronas.

En el capitulo anterior se estim6 el intervalo de neuronas donde se encontraba el
namero Gptimo de ellas. Por ello, se simuld el sistema efectuando un barrido de 1 a 10

neuronas, de una en una.

Los resultados indican que, aunque se consigue una mayor tasa de éxitos cuando se
utiliza el nimero de neuronas obtenido de manera practica (el més alto), la diferencia entre

los resultados tedricos y practicos no es demasiado significativa.

98

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



7. Andlisis de resultados

TABLA 7. 4 : COMPARATIVA DE NUMERO OPTIMO DE NEURONAS TEORICO Y PRACTICO PARA

BALANCEADO

Estudio Entrenamiento Test | Validacion Exitos (%) N° de
entre clases (%) (%) (%) N A V | neuronas
Tedrico 81,5 75,8 80,9 9
Practico 70 10 20 972 | 883 |885| 53
Estudio Sano- Entrenamiento Test | Validacion Sano | Patoléaico i N° de
Patol6gico (%) (%) (%) g neuronas
Tedrico 86,9 82,9 - 10
Préctico 0 10 20 95,4 94,1 - 52

7.3.2. Estudio desbalanceado

7.3.2.1. Clasificacion de las clases N, Ay V

En la tabla se muestran los resultados tras las simulaciones de las distintas configuraciones

y el nimero de neuronas con los que se ha alcanzado.

TABLA 7.5 : NUMERO DE NEURONAS OPTIMO OBTENIDO PARA EL ESTUDIO ENTRE CLASES
CON UN NUMERO DE MUESTRAS DESBALANCEADO

Entrenamiento | Test | Validacion Exitos (%) N° de
(%) (%) (%) N A \ neuronas
70 10 20 99,3956 | 44,1324 | 89,9157 51
60 20 20 99,3642 | 42,9140 | 83,7130 27
60 10 30 99,4121 | 38,6413 | 87,7699 42
60 30 10 99,2158 | 38,7984 | 87,0744 7

Los resultados muestran que la clase con menor nimero de muestras, A, se encuentra
desfavorecida frente a las otras dos. Ademas, el nimero de neuronas Optimo que se
consigue con las configuraciones propuestas es bastante dispar, desde 7 neuronas para la

cuarta hasta 51 neuronas para la primera.
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7.3.2.2.  Clasificacion de las clases Sano-Patoldgico

TABLA 7. 6 : NUMERO DE NEURONAS OPTIMO OBTENIDO PARA EL ESTUDIO SANO-
PATOLOGICO CON UN NUMERO DE MUESTRAS DESBALANCEADO

Entrenamiento | Test | Validacion Exitos (%) N° de
(%) (%) (%) Sano Patolégico | neuronas
70 10 20 99,2195 82,2294 44
60 20 20 99,2304 82,6057 57
60 10 30 99,1014 | 83,5253 11
60 30 10 99,1441 83,3873 24

Los resultados obtenidos se consideran aceptables, ademas que el nimero de neuronas

requerido es bajo. En este caso, el nimero de neuronas 6ptimo es de 11 neuronas.

7.3.2.3. Comparativa de resultados tedricos con los practicos para
balanceado

La diferencia entre los resultados tedricos y practicos es mas significativa en este caso en
comparacion a utilizar un numero de muestras balanceado. Para las clases A y Patoldgico,
los resultados obtenidos utilizando el ndmero de neuronas tedrico se consideran

insuficientes.

TABLA 7. 7 : COMPARATIVA DE NUMERO OPTIMO DE NEURONAS TEORICA Y PRACTICA

- Z - 0
Eﬁ:?g'o Entrenamiento | Test | Validacion Exitos (%6) N° de
(%) (%) (%) N A \Y neuronas
clases
Teorico 98,7 21,3 58,1 9
Practico 70 10 20 994 | 441 | 899 | 51
ESStUd'O Entrenamiento | Test | Validacion L . N° de
ano- (%) (%) (%) Sano | Patolégico - NeUronas
Patoldgico
Teobrico -
o 60 10 30 93,4 55,6 10
Practico 99,1 83,5 - 11
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7.4. RESULTADOS DEL ESTUDIO DEL NUMERO DE NEURONAS OPTIMO
DE LA RED PARAMETRO A PARAMETROS

En este apartado se representan los resultados de los pardmetros que han obtenido las

mejores tasas de éxito: Complejidad Lempel-Ziv, Hurst (R/S, Varianza Agregada y

Momento Absoluto) y Lyapunov (Rosenstein). En el Anexo Il se muestran los resultados

para el resto de los pardmetros bajo estudio.

7.4.1. Complejidad Lempel-Ziv

Complejidad Lempel -Ziv Exitos pclr nimero de neuronas para clase N
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Figura 7. 10 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Complejidad Lempel-Ziv

Complejidad Lempel-Ziv.Exitos por nimero de neuronas para clase A
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Figura 7. 11 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Complejidad Lempel-Ziv
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Complejidad Lempel-Ziv. Exitos por nimero de neuronas para clase V
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Figura 7. 12: Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Complejidad Lempel-Ziv

7.4.2. Exponente de Hurst, algoritmo RS

Porcentaje de éxitos

Exponente de Hurst (R/S). Exitos por niimero de neuronas para clase N
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Figura 7. 13 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para para Exponente de Hurst (R/S)
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Figura 7. 14 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para para Exponente de Hurst (R/S)
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Exponente de Hurst (R/S). Exitos por nimero de neuronas para clase V
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Figura 7. 15 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para para Exponente de Hurst (R/S)

0

7.4.3. Exponente de Hurst, algoritmo de Varianza Agregada

Exponente de Hurst (Varianza agregada).Exitos por niimero de neuronas para clase M
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Figura 7. 16 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Varianza Agregada)

Exponente de Hurst (Varianza agregada) Exitos por nimero de neuronas para clase A
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Figura 7. 17 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Varianza Agregada)
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Exponente de Hurst (Varianza agregada) Exitos por nimero de neuronas para clase V
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Figura 7. 18: Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Varianza Agregada)

7.4.4. Exponente de Hurst, algoritmo de Momento Absoluto

Exponente de Hurst (Momento absoluta). Exitos por ndmero de neuronas para clase N
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Figura 7. 19 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Momento Absoluto)

Exponente de Hurst (Momento absoluto) Exitos por ndmero de neuronas para clase A
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Figura 7. 20 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Momento Absoluto)
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Exponente de Hurst (Momento absoluto).Exitos por nimero de neuronas para clase V
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Mimero de neuronas

60

Figura 7. 21 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Exponente de Hurst (Momento Absoluto)

7.4.5. Méaximo Exponente de Lyapunov, algoritmo de Rosenstein

Porcentaje de éxitos

Méximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein). Exitos por niimero de neuronas para clase M
T T
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Figura 7. 22 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de neuronas
de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein)

Porcentaje de éxitos

Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein) Exitos por nimero de neuronas para clase A
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Figura 7. 23 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de neuronas
de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein)
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Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein) Exitos por nimero de neuronas para clase V
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Figura 7. 24 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov (Rosenstein)

7.5. RESULTADOS DEL SISTEMA DE DETECCION

Tras los resultados obtenidos en la clasificacion, utilizando por un lado el conjunto de
parametros y, por otro, cada parametro de manera independiente, se ha tomado como
sistema de deteccion aquel que mejores resultados ha logrado. Por lo tanto, se utilizara
como sistema de deteccion de cardiopatias el sistema formado por el conjunto de
parametros utilizando una clasificacion balanceada. Es este sistema el que se analizard a

continuacion su comportamiento.

7.5.1. Resultados de las curvas ROC

Se presentan a continuacién las curvas ROC obtenidas para cada clase. Ademas, en la
Tabla 7.8 se muestra el area bajo la curva (AUC) de cada grafica, obtenida para cada una

de las clases

En las curvas ROC se ha remarcado con un circulo el punto donde se encuentran las
coordenadas de valores éptimos de sensibilidad y especificidad. Estos puntos 6ptimos de
operacion han sido estimados mediante la funcion perfcurve de Matlab, al igual que los

valores de AUC de cada clase.

Se obtienen, en general, excelentes resultados para el sistema de clasificacion.
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ROC para clasificacion de clase M frente a las demas clases
i

0.8} .

0.6 .

04t 1

02t .

Tasa de Verdaderos Positivos

[] 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 7. 25 : Representacion ROC del sistema para clase N

ROC para clasificacidn de clase A frente a las demas clases
1

0.3

0.6

0.4
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 7. 26 : Representacion ROC del sistema para clase A

ROC para clasificacidn de clase V frente a las demas clases
1

0.8
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0 02 04 0.6 0.8 1
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Figura 7. 27 : Representacion ROC del sistema para clase V
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ROC para clasificacién de clase Sano frente a Patoldgico
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Figura 7. 28 : Representacion ROC del sistema para clase Sano

Figura 7.

ROC para clasificacion de clase Patolégico frente a Sano
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29 : Representacion ROC del sistema para clase Patologico

TABLA 7. 8: AUC DEL SISTEMA DE CLASIFICACION, PARA CADA CLASE

Clase N A Y Sano Patolégico
AUC 0,996 0,9621 0,9626 0,9835 0,9836
Sensibilidad optima 0,9671 0,8660 0,8829 0,9498 0,9531
Especificidad optima 0,9807 0,9431 0,9522 0,9517 0,9498
Valoracion del test Excelente Excelente | Excelente Excelente Excelente
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7.5.2. Resultados del sistema de deteccion a modo de verificacion

7. Andlisis de resultados

En la Tabla 7.9 se muestran las medidas con las que se ha evaluado el clasificador por cada

pardmetro, siendo:

PPV: valor predictivo positivo

NPV: valor predictivo negativo

FPR: tasa de falsos positivos

FDR: tasa de falsos descubrimientos

TABLA 7. 9: RESULTADOS DEL SISTEMA DE DETECCION A MODO DE VERIFICACION

Clase Exactitud Especificidad Sensibilidad
N 0,9807 + 1,8592e-08 0,9734 + 2,8789e-08 0,9624 + 5,4782e-08
A 0,8829 + 1,5906e-07 0,9408 + 1,5796e-06 0,8634 + 9,5869e-07
\ 0,9522 + 1,1385e-08 0,9402 + 1,1706e-06 0,8804 + 4,1087e-08
Sano 0,9517 + 7,2916e-06 0,9462 + 1,1140e-06 0,9498 +3,2666e-05
Pat. 0,9531 + 7,2916e-06 0,9539 + 3,2666e-05 0,9448 +1,1140e-06
Clase PPV NPV FPR FDR
N 0,9671 +3,6312e-07 0,9805 +1,2406e-06 0,0266 +2.8789¢-08 0,0509 +3,6312e-07
A 0,8660 +1,0814e-06 0,9341 +4,5516e-06 0,0592 +1.5796e-06 0,1238 +1,1154e-06
\ 0,9431 +1,1154e-06 0,9402 +4,4770e-06 0,0598 +1.1709e-06 0,1196 +1,0814e-06
Sano | 0,9539 +1,7161e-05 0,9527 +4,0170e-05 0,0552 +1.1140e-06 0,0538 +1,7161e-06
Pat. 0,9498 +4,017e-05 0,9462 +1,7161e-05 0,0461 +3.2666e-05 0,0473 +4,0170e-05

En cuanto el estudio entre clases, es la clase N la que mejores resultados obtiene,

clasificandose correctamente un 96,2% de las veces y excluyéndose correctamente un

97,34%. Ademas, la clase A obtiene en este sentido unos porcentajes de 86,3% y 94%

respectivamente y, la clase V, de un 88% y 94%.

Por otra parte, los resultados indican que la probabilidad de que sea clase N tras

haberse obtenido clase N en la clasificacion es de un 96,7%. Esto es, que existe un 96,7%

de los casos en el que el paciente, si es sano y ha sido diagnosticado por el test como sano,

lo haya diagnosticado correctamente. Para pacientes con patologias de clase A y V se

obtuvieron tasas de 86,6% y 94,3% respectivamente.
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8. Conclusiones y lineas futuras

Capitulo 8

8. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

8.1. CONCLUSIONES

En el presente proyecto se ha conseguido la elaboracion de un sistema capaz de detectar
patologias cardiacas realizando dos tipos de clasificacién. En primer lugar mediante un
clasificador que discrimina entre diferentes patologias y latido normal y, en segundo lugar,

a través de otro capaz de distinguir entre pacientes sanos y patolégicos.

Para este sistema de clasificacion, tras efectuarse un estudio previo de la duracién
Optima de trama y nimero de neuronas 6ptimo de la red neuronal, los resultados han sido
satisfactorios para ambas clasificaciones. En el primer tipo de clasificacion, se consigue
detectar un 94,4% de pacientes con enfermedad tipo A y un 86,6% con enfermedad tipo V
que realmente lo padecen (PPV). Asimismo, si el paciente sometido bajo test es realmente
sano, el sistema lo detectard en un 96,7% de los casos. En el segundo tipo de clasificacion,
los porcentajes de éxito han sido mejores: si un paciente se somete bajo test al sistema, éste
detectara en un 95,4% de los casos que realmente es un paciente sano y en un 95 % que

tiene alguna patologia.

Para conseguir estas tasas de éxito han sido necesarios diferentes estudios previos,
como determinar el tamafio 6ptimo de las tramas extraidas de la sefial ECG, la utilidad de
los parametros cadticos seleccionados para la clasificacion de cardiopatias y el nimero de

neuronas 6ptimo para configurar la red neuronal.

En el estudio del tamarfio éptimo de trama se puede concluir que, a la hora de clasificar
con parametros no lineales sefiales de tipo ECG, se requiere de tamafios de trama elevados,
puesto que con ellos se obtuvieron los mayores porcentajes de éxito en las simulaciones.
Se utilizd un tamafio de trama de 20 segundos, siendo el maximo admitido en la base de

datos creada.

En cuanto al estudio de la utilidad de los pardmetros caoticos para la clasificacion de

cardiopatias se concluye que se obtienen mejores resultados en su utilizacion conjunta que
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separadamente. Los mejores resultados de clasificacién individual se logran con los
pardmetros Exponente de Hurst, Méximo Exponente de Lyapunov (con algoritmo
Rosenstein) y con la Complejidad Lempel-Ziv. Sin embargo, las tasas de éxito obtenidas
individualmente se han desestimado a la hora de realizar el sistema clasificador al no
alcanzar resultados realmente aceptables para todas sus clases. En cambio, las tasas de
éxito alcanzadas utilizando los 9 pardmetros en su conjunto consiguen resultados de test

valorados como muy buenos y excelentes.

En el estudio del nimero de neuronas éptimo se puede concluir que, en general, el
namero de neuronas que requiere el sistema para conseguir los resultados alcanzados en
este estudio es més elevado que el que proponen los resultados hallados teéricamente. En
el caso del estudio entre clases, la diferencia es mas notoria y se encuentra en torno a las 50
neuronas. Para el caso de discriminacion entre pacientes sanos y patoldgicos, pueden
conseguirse resultados muy similares con tan s6lo 11 neuronas. Aunque si bien es cierto
que (para ambos casos) a partir de 10 neuronas no existe una diferencia muy significativa
entre los porcentajes de éxito obtenidos, se ha escogido como nimero de neuronas 6ptimo
aquel que mayores resultados de éxito arrojé en la practica. Se decidié de tal manera
puesto que la diferencia de computo entre 10 y 50 neuronas no resultdé excesiva y se
priorizo la obtencion de resultados lo mas fiable posible para la deteccidn de las patologias.

Por dltimo, se considera que se han cumplido los objetivos marcados para este
proyecto puesto que, ademas de la implementacion del sistema detector, en su elaboracién
se han adquirido los conocimientos necesarios acerca de los modelos no lineales, sus
técnicas de procesado para las sefiales de ECG y del uso de los algoritmos de

parametrizacion basados en la teoria del caos.

En definitiva, se aporta al campo de la Biomedicina un sistema de clasificacion de
patologias cardiacas usando modelos basados en dindmica no lineal. Se ha desarrollado un
software que permitiria ayudar a resolver los problemas de subjetividad en el diagndstico
de cardiopatias y facilitar la labor del médico especialista, pudiéndose emplear en
hospitales, bien para ayuda al diagnostico de cardiopatias como sistema de clasificacion
automatico o bien en la deteccion de otras patologias que dependen del ritmo cardiaco,

como la apnea del suefio.

Ademas del sistema de deteccion aportado, se ha creado una base de datos de sefiales

ECG compuesta por nueve clases, de las cuales ocho son patoldgicas y una de tipo normal
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0 de control, que puede utilizarse para continuar realizando estudios de este tipo. Esta base
de datos se encuentra ya filtrada de las interferencias tipicas de este tipo de sefiales y las

sefiales estan correspondientemente etiquetadas.

8.2. APORTACIONES

Durante el desarrollo de este proyecto se han conseguido las siguientes aportaciones:

= Sistema de clasificacion de cardiopatias usando técnicas no lineales

o Dos tipos de sistemas de clasificacion: discriminador entre clases y
discriminador entre pacientes sanos de patologicos

o Analisis de viabilidad de nueve parametros caoticos para clasificacion de
patologias cardiacas. Analisis individualizado y en su conjunto, mediante

simulaciones

o Estudio tedrico y practico del nmero 6ptimo de neuronas de la red neuronal,

tanto para el conjunto de parametros como para cada uno de ellos

o Anadlisis de la configuracion optima del clasificador para parametros no lineales

extraidos de sefiales ECG

o Estudio del tamafio Optimo de trama de entrada al clasificador mediante

simulaciones

= Base de datos con ocho patologias cardiacas y una clase normal o de control,

correctamente filtradas y etiquetadas
o Algoritmos de conformacion de la base de datos

o Algoritmos de filtrado para sefiales ECG

= Medidas de complejidad extraidas de las sefiales ECG

o Algoritmos de extraccion de medidas de complejidad a partir de una serie,

parametrizable a diferentes tamarfios de trama y solapamiento
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o Sistema de extraccion de las medidas de complejidad mediante el acceso
automatizado a una base de datos

o Analisis de no linealidad para series de ECG en funcion del tipo de patologia

(incertidumbre, complejidad, desorden, divergencia de trayectorias, ...)

8.3. LINEAS FUTURAS

En la elaboracién del sistema detector de cardiopatias se ha utilizado como sistema
clasificador redes neuronales. Aunque por su componente no lineal son adecuadas para
abordar series no lineales, se propone el uso de otros clasificadores con el objeto de evitar
la etapa de entrenamiento del clasificador, que en ocasiones puede ser largo y consumir
varias horas de CPU. Otro tipo de clasificador también evitaria definir una cantidad
numerosa de parametros como los presentados en el capitulo 6 (nUmero de neuronas y de
capas de la red, las funciones de transferencia, de entrenamiento, de aprendizaje,...) y
evitaria ademas la realizacion de pruebas para obtener la mejor configuracién posible. Se
proponen las maquinas de vectores de soporte puesto que el entrenamiento es
relativamente facil y ya han sido utilizadas en el tratamiento de sefiales ECG con buenos
resultados [60] o con sistemas de inferencia difusos o neuro difusos, ya que son mas

robustos y tienen mejores resultados frente a un mal etiquetado o ruido [44].

En base a los resultados conseguidos, los pardmetros cadticos precisaron de tamafios
de trama elevados. Se propone la ampliacion de la base de datos de manera que pueda
conseguirse tamafio de trama mayores y evaluar si con un tamafio de trama superior al
utilizado se consigue mejoras en la clasificacion. Ademas, esto aportaria mas robustez y

versatilidad al sistema.

A la hora de estudiar el tamafio de trama 6ptima en el simulador, los tamafios de
tramas evaluados fueron estudiados con un tamafio de solape fijado previamente. Se
propone el ensayo de diferentes tamafios de solape con el objetivo de poder hallar un

tamafio Optimo de trama mas baja que aporte resultados similares o superiores.

Como se habia comentado, se habia limitado el nimero de clases de la base de datos
creada (nueve clases) a tan solo tres clases, puesto que de esta manera se conseguiria el

namero de elementos por clase suficiente para obtener los mejores resultados en el
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clasificador. Una de las limitaciones se debid a la necesidad de un tamarfio de trama grande.
Es por ello que se propone conseguir un tamafio de trama de entrada al clasificador menor
que el optimo estimado y que aporte resultados similares o superiores a estos, tal que

permita la utilizacion del resto de clases de la base de datos.

En cuanto a los parametros no lineales seleccionados, se ha realizado su estudio de
viabilidad como clasificador de dos formas, separadamente (simulandolos uno a uno) y
simulando los 9 en su conjunto. Tras los resultados obtenidos, se propone el estudio de la
viabilidad en la clasificacidn al conjunto de parametros que obtuvo mejores resultados por
separado (Exponente de Hurst, Mdximo Exponente de Lyapunov y Complejidad Lempel-
Ziv) o bien el estudio de nuevas medidas de complejidad.

Se han conseguido muy buenos resultados en la clasificacion balanceada, no tanto
asi para la desbalanceada, en la que la clase A (Latido Atrial Prematuro) no alcanza
resultados aceptables para la clasificacion. Por ello, se propone ensayar un tipo de
clasificacion ramificada (en arbol) con el objeto de mejorar la tasa de acierto para esta
clase. El procedimiento consistiria en que el clasificador discriminara, en primer lugar,
entre sefial de paciente sano y patoldgico y, en el caso de detectar patologico, realizase de

nuevo la clasificacion evaluando solamente las clases patologicas (A 'y V).
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Anexo |

Anexo |

Al. GRAFICAS Y TABLAS DEL ESTUDIO
ESTADISTICO

Se muestran los resultados obtenidos de los estadisticos para los casos de paciente sano (N)
y los casos patologicos ‘Latido Atrial Prematuro’ (A) y ‘Contraccion Ventricular
Prematura’ (V). Con ello se pretende valorar la no linealidad de los parametros en funcion

del tamario de trama.

La estimacion se ha realizado para los diferentes tamafios de trama en los que se ha
estudiado la sefial. Asimismo quedan representados en la grafica sus valores de mediana y

sus percentiles 25y 75 del conjunto de datos.

All ENTROPIA DE SHANNON

La clase V es la que presenta mayores valores de H para todas sus tramas y por tanto una

mayor incertidumbre en las series de clase V, seguidas de las clases Ny A.

La varianza es decreciente con el tamafio de trama para las tres clases. Por otra parte,

la asimetria estadistica es positiva para las clases N y A y negativa para la clase V.

Para las tres clases, la curtosis decrece, en general, a medida que aumenta el tamafio de
trama. Para las clases patoldgicas A y V, los valores de curtosis no sobrepasan el valor
umbral 3 para las tramas de mayor tamafo (concretamente para tramas mayores a 8
segundos). En cambio, la clase N se mantiene en todos los casos por encima el umbral. Tan
solo para tramas de 4 segundos, las tres clases superan conjuntamente este valor. Se
observa ademas que existe una mayor dispersion y presencia de atipicos en los resultados
obtenidos para clase N que para los que se obtuvieron para las clases A y V. Para estas dos
clases, sus elementos se encuentran mas concentrados y la presencia de atipicos es muy

baja.

117

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas
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Figura Al. 1 Estadisticos obtenidos para Entropia de Shannon,
paratramas de 2a 20 s

TABLA Al. 1 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA ENTROPIA

DE SHANNON
Clase Media Varianza Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]
Clase N [1,55-1,52] [0,017 - 0,010] [1,1-0,6] [7,1-5.2]
Clase A [1,52 - 1,45] [0,033 - 0,007] [0,4-0,1] [3,1-2,1]
Clase V [1,85-1,78] [0,034 - 0,013] [0,1-(-0,2)] [3,2-2,9]
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Figura Al. 2 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro Entropia de Shannon de clase normal (N)

Curtosis para &l pardmetro entropia de Shannon de clase A

— T —

Curtosis para el pardmetro entropia de Shannon de clase V'

10

& = &
T T T

Cunlasis

Ll

" m—
a Rt A

T
I
|

il

[

1
Tamafio de trama (s)

T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

123456738

9 10 11 12 13 14 15 16 1T 18 19 20
Tamafio de trama (s)

Figura Al. 3 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el pardmetro Entropia de Shannon en pacientes patoldgicos, clases Ay V

MAXIMO EXPONENTE DE LYAPUNOV CON ALGORITMO DE
ROSESTEIN

Las tres clases presentan valores de A positivos, 10 que indica divergencia de trayectorias

en el espacio de fase y, por tanto, dinamica cadtica. Las clases N y A obtienen resultados

muy similares y mayores a la clase V.
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La varianza es decreciente para las tres clases con el tamafio de trama y la asimetria

estadistica es positiva siempre.

Para este parametro se obtienen valores de curtosis mayores al umbral en todos de los
tamanos de tramas y para las tres clases, aunque decreciente con el tamarfio de trama. Los

valores mas altos se obtienen para clase N. Existe un alto grado de dispersion en las tres

clases y la presencia de atipicos es frecuente, sobre todo en las clases N y V.

TABLA Al. 2 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA MAXIMO

EXPONENTE DE LYAPUNOV CON ALGORITMO DE ROSESTEIN

Clase Media Varianza Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]
Clase N [0,26 — 0,20] [0,011 —0,001] [2,1-0,8] [12,2 - 5,8]
Clase A [0,21 —0,20] [0,004 - 0,001] [1,2-0,2] [6-3,2]
Clase V [0,16 — 0,11] [0,009 - 0,001] [1,8-11] [8,8 —5,4]
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Figura Al. 4 : Estadisticos obtenidos para Maximo Exponente de Lyapunov
(estimado con algoritmo de Rosenstein), para tramas de 2 a 20 s
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Anexo |

Curtosis para el parametro Maximo exponente de Lyapunov (algoritmo Rosestein) de clase N
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Figura Al. 5 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para maximo exponente de Lyapunov, estimado con Rosenstein, de clase normal (N).
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Figura Al. 6 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para maximo exponente de Lyapunov, estimado con algoritmo Rosenstein, en pacientes
patologicos (clases Ay V)

Al3 MAXIMO EXPONENTE DE LYAPUNOV, CON ALGORITMO DE
KANTZ

Al igual que para el algoritmo de Rosenstein, las tres clases presentan A positivos, pero los
resultados de éste son ligeramente mayores. La varianza es decreciente, para las tres clases,

con el tamafo de trama y también la asimetria estadistica es positiva siempre.

Existe un crecimiento de la curtosis a medida que aumenta el tamafio de trama. Sélo la
clase A se mantiene por debajo del umbral para tamafios de trama inferiores a 8 segundos,

siendo esta clase también la que representa una variacion entre los valores de curtosis mas
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Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

irregular. Los resultados usando el algoritmo de Kantz son mucho més concentrados, con
una presencia de atipicos baja para los casos patologicos (y algo mayor para paciente
sano), en comparacion a los resultados extraidos con el algoritmo Rosenstein. Sin

embargo, los valores de curtosis para el algoritmo Rosenstein son mayores en general.
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Figura Al. 7 : Estadisticos obtenidos para Maximo Exponente de
Lyapunov (estimado con algoritmo de Kantz), para tramas de 2 a 20 s

TABLA Al. 3 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA MAXIMO
EXPONENTE DE LYAPUNOV CON ALGORITMO DE KANTZ
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Clase Media Varianza Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]

Clase N [0,40 - 0,33] [0,011 - 0,001] [1,00- 0,35] [5,2 - 3,7]

Clase A [0,35-0,32] [0,004 - 0,001] [0,8 - 0,29] [4,3-2,5]

Clase V [0,34 - 0,28] [0,009 - 0,001] [0,82 - 0,31] [3,9-3,2]
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Curtosis para el parametro Maximo exponente de Lyapunov (algoritmo de Kantz) de clase N
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Figura Al. 8 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para maximo exponente de Lyapunov, estimado con Kantz, de clase normal (N)

Cuntosis para el pardmetro Mioimo exponamne de Lyapunov (algontma de Kantz) de clase A Cuntosis para el pardmetro Maxame exponente de Lyapunov (algoditmao de Kantz) de clase WV
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Figura Al. 9 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para maximo exponente de Lyapunov, estimado con algoritmo Kantz, en pacientes
patolégicos (clases Ay V)

Al.4 DIMENSION DE CORRELACION

Las clases N y A obtienen mayor valor D5 con respecto a la clase V y por tanto presentan

mayor complejidad.

La varianza es decreciente, para las tres clases, con el tamafio de trama. La asimetria

estadistica es positiva y decreciente para las tres clases, llegando a ser negativa en la clase

A para valores de trama mayores a 12 segundos.
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Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

Los valores de curtosis disminuyen con el aumento del tamafio de trama aunque las
tres clases superan el umbral 3 en la mayor parte de los casos. La clase V obtiene valores
inferiores al umbral, aunque muy proximos, para tamafios de trama mayores a 14
segundos. Los valores de curtosis se encuentran muy concentrados, sobre todo para

tamarfios de trama grandes. Por otra parte, la presencia de atipicos es muy baja.
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Figura Al. 10 : Estadisticos obtenidos para Dimension de Correlacion, para
tramasde2a20s

TABLA Al. 4 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA
DIMENSION DE CORRELACION

Clase Media Varianza Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]
Clase N [2,99 - 2,10] [0,11 - 0,06] [1,4-0,1] [9,1-4,2]
Clase A [2,99 - 2,21] [0,13 - 0,05] [0,8 — (-0,3)] [4,2-2,9]
Clase V [2,55 - 1,90] [0,16 — 0,05] [1,2-0,2] [6-2,9]
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Anexo |

Curtosis para el parametro dimension de correlacion de clase M
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Figura Al. 11 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro Dimension de correlacion, de clase normal (N).
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Figura Al. 12 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro Dimension de correlacion, en pacientes patologicos (clases Ay V)

Al5 ENTROPIA DE CORRELACION

Los mayores valores de entropia de correlacion, y por tanto de desorden, se tienen para

clase V, seguidos de las clases N y A.

La varianza es decreciente, para las tres clases y, la asimetria estadistica, positiva. Para la

mayoria de los tamafios de trama, las tres clases consiguen una curtosis mayor que 3. La

clase N se mantiene mayor que 3 y regular en todos los casos. La clases patologicas Ay V

obtienen valores muy irregulares, pero superiores al umbral en general. La excepcion esta
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Estudio de modelos basados en dinamica no lineal en la deteccion de patologias cardiacas

en las tramas de tamafios 14 y 17 segundos para clase A, y para la clase V, para tamarios de

trama menores a 9 segundos.

Por otra parte, de entre todos los parametros estudiados, este es el que obtiene los

valores de curtosis mas concentrados para cualquier tamafo de trama, pero también es el

que ofrece mayor diferencia entre valores de curtosis cercano.
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Figura Al. 13 : Estadisticos obtenidos para Entropia de correlacién
paratramasde2a20s

20

TABLA Al. 5 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA ENTROPIA

DE CORRELACION

Clase Media Varianza Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]

Clase N [0,411-0,410] [0,011 - 0,006] [0,30-0,12] [3,8 - 3,5]

Clase A [0,385 - 0,375] [0,012 — 0,005] [0,40 - 0,21] [4,2-29]

Clase V [0,455 - 0,371] [0,014 — 0,007] [0,39 - 0,10] [3,7-2,9]
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Curtosis para el parametro entropia de correlacion de clase N
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Figura Al. 14 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos
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Figura Al. 15 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el pardmetro entropia de correlacién, en pacientes patoldgicos (clases Ay V)

Al.6 COMPLEJIDAD LEMPEL-ZIV

Los valores LZC se nuestran decrecientes con el tamafio de trama, asi pues son las tramas
de menor tamafio las que poseen mayor complejidad. Los valores mas altos se obtienen
para la clase A, seguido de la N, y por ultimo la clase V, pero muy préximos entre ellos.

La varianza es decreciente para las tres clases. La asimetria estadistica siempre es

positiva, a excepcion de la clase A para tramas mayores a 4 segundos.

Se observa que, en general, para tamafios de trama crecientes, los valores de curtosis
van en decremento. Asi, las clases A y V llegan a valores de curtosis inferiores al umbral
cuando los tamarios de trama superan los 8 segundos. Los resultados indican que para clase

N la serie tiene una alta dispersién, incluso para los tamafios de trama mayores. Ademas,
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en esta clase, se encuentra presencia de atipicos en todos los tamarfios de tramas. En los
casos de sefial patoldgica, los valores de curtosis se encuentran mas concentrados y la

presencia de atipicos es mucho menor.
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Figura Al. 16 : Estadisticos obtenidos para Complejidad Lempel-Ziv,
paratramasde2a 20 s

TABLA Al. 6 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA
COMPLEJIDAD LEMPEL-ZIV

Clase Media Varianza (107%) Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]

Clase N [0,41-0,29] [11,5-9,0] [0,8-0,3] [6,6 -5,7]

Clase A [0,42 - 0,30] [9,8-2,2] [0,5-0,1] [3,4-25]

Clase V [0,38 — 0,24] [10,5-2,5] [0,1-(-0,3)] [3,7-25]

128

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Anexo |

Curtosis para el parametro complejidad Lempel-Ziv de clase N
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Figura Al. 17 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro complejidad Lempel-Ziv, de clase normal (N).
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Figura Al. 18 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro complejidad Lempel-Ziv, en pacientes patoldgicos (clases Ay V)

Al7 EXPONENTE DE HURST CON ALGORITMO DE VARIANZA
AGREGADA

Los valores obtenidos para las tres clases son mayores a 0,5 y decrecientes con el tamafio
de trama, por lo que presentan un comportamiento persistente. Los valores mas altos se

obtienen para la clase V, seguidas de las clases N y A de valores muy aproximados.

A diferencia del resto de parametros, la varianza aunmenta con el tamafio de trama,
pero los valores que alcanza son muy bajos. La asimetria estadistica es positiva para las

clases N y A pero negativa para la clase V.
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Para las clases patologicas A y V, los valores de curtosis se mantienen casi constantes
(decrecen ligeramente) para todos los tamario de trama evaluados. En cambio, para la clase
N, empieza a decrecer a partir de tamafios de trama de 9 segundos, aunque se mantiene por
encima del umbral para todos los tamafios de trama. La clase V también supera el umbral
en todos los casos. La clase A, en cambio, no alcanza el umbral para valores mayores a 11
segundos. Para clase N la serie tiene una alta dispersién, sobre todo para los tamafios de
trama mayores. Ademas, en esta clase, se encuentra presencia de atipicos en todos los
tamanos de tramas. En los casos de sefial patologica, los valores de curtosis se encuentran

mas concentrados y la presencia de atipicos es mucho menor.
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Figura Al. 19 : Estadisticos obtenidos para Exponente de Hurst, con algoritmo de
Varianza Agregada, para tramasde2a 20 s

TABLA Al. 7 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA
EXPONENTE DE HURST, CON ALGORITMO DE VARIANZA AGREGADA

Clase Media Varianza (1073) Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]
Clase N [0,67 - 0,51] [6,0-22] [16-0,2] [11,5-4,5]
Clase A [0,70 - 0,54] [6.1-29] [06-0,2] [3,8-25]
Clase V [0,85 —0,66] [6,1-21] [0,4-(-0,8)] [4,2-35]
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Curtosis para el parametro de Hurst (varianza agregada) de clase N
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Figura Al. 20 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 a 20 segundos, para el
parametro de Hurst con algoritmo de varianza agregada, de clase normal (N)
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Figura Al. 21 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el pardmetro de Hurst con algoritmo de varianza agregada, en pacientes
patologicos (clases Ay V)

Al8 EXPONENTE HURST CON ALGORITMO DE MOMENTO

ABSOLUTO

Al igual que para el algoritmo anterior, los valores obtenidos para las tres clases son

mayores a 0,5 y decrecientes con el tamafio de trama, por lo que presentan una

comportamiento persistente. También, los valores méas altos se obtienen para la clase V,

seguidas de las clases N y A de valores muy aproximados.
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La varianza tiene en este caso un comportamiento creciente para las clases Ny Ay
decreciente para V, con el tamafio de trama. La asimetria estadistica es negativa para clase

V, y positiva para las clases N y A.

Los valores de curtosis para patologias decrecen con el aumento del tamafio de trama.
Las clases N y V se mantienen por encima del umbral para casi todos los tamafios de
trama. La clase A, en cambio, no alcanza el umbral para valores mayores a 9 segundos. Por
otra parte, para clase N la serie tiene una alta dispersion, sobre todo para los tamafos de
trama mayores. Ademas, en esta clase, se encuentra presencia de atipicos en todos los
tamafios de tramas. En los casos de sefial patologica, los valores de curtosis se encuentran

mucho mas concentrados y la presencia de atipicos es mucho menor.

TABLA Al. 8 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA EXPONENTE
DE HURST, CON ALGORITMO DE MOMENTO ABSOLUTO

Clase Media Varianza (103) Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]

Clase N [0,84 - 0,65] [3,3-14] [1,1-(-0,3)] [6,5-3,5]

Clase A [0,85 - 0,67] [26 —14] [0,4-(-0,2)] [35-24]

Clase V [0,90 - 0,75] [1,2-0,5] [0,01—(-0,7)] [3,8-29]
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Figura Al. 22 : Estadisticos obtenidos para Exponente de Hurst, con
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Figura Al. 23 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro de Hurst con algoritmo de momento absoluto, de clase normal (N).
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Curtosis para el pardmetro de Hurst {momento absoluto) de clase A Cuntosis para el pardmetro de Hurst {momento absoluto) de clase V'
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Figura Al. 24 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro de Hurst con algoritmo de momento absoluto, en pacientes
patologicos (clases Ay V)

Al9 EXPONENTE HURST CON ALGORITMO DE R/S

Las clases N y A alcanzan, con este algoritmo, valores de H menores a 0,5 para los
tamarios de trama mayores y, por tanto, son regidos por procesos antipersistentes.

La varianza es creciente, pero de valores muy pequefios. La asimetria estadistica es
positiva para las clases N y A a partir de tramas de 4 segundos y la clase V a partir de 12

segundos.

Las clases patolégicas A y V no superan el umbral para la mayoria de los tamafios de
trama, sobre todo para los tamarios de trama mayores. A partir de 7 segundos, para el caso

de sefial patoldgica, la curtosis no supera el umbral.

De los tres algoritmos presentados para la estimacion del parametro de Hurst, es éste
el que presenta una mayor dispersion, muy alta para clase N, manteniéndose incluso para
los tamafios de trama mayores. También, en esta clase se encuentra presencia de atipicos
en todos los tamafios de tramas. En los casos de sefial patoldgica, los valores de curtosis se
encuentran mucho mas concentrados y la presencia de atipicos es mucho menor para clase

A, no asi para clase V.
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Figura Al. 25 : Estadisticos obtenidos para Exponente de Hurst, con algoritmo de R/S,
paratramas de 2a 20 s

TABLA Al. 9 : VALORES MAXIMO Y MINIMO DE CADA ESTADISTICO POR CLASE, PARA
EXPONENTE DE HURST, CON ALGORITMO DE R/S

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018

Clase Media Varianza (1073) Skewness Curtosis
[max - min] [max - min] [max - min] [max - min]

Clase N [0,91 —0,46] [2,3-0,9] [1,2-(-0,2)] [6,8-3,7]

Clase A [0,92 -0,49] [1,9-09] [0,3-(-0,1)] [3,3-2,6]

Clase V [0,95-0,61] [1,8-0,5] [0,3-(-0,3)] [3,1-23]
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Figura Al. 26 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro de Hurst con algoritmo R/S, de clase normal (N).
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Figura Al. 27 : Valores de curtosis obtenidos en tramas de 2 hasta 20 segundos,
para el parametro de Hurst con algoritmo R/S, en pacientes patoldgicos (clases Ay V)
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Anexo |1

A2. GRAFICAS Y TABLAS
COMPLEMENTARIAS DE LAS

SIMULACIONES

Anexo 11

A2.1 ESTUDIO DEL TAMANO DE TRAMA OPTIMO Y DE NUMERO DE
NEURONAS OPTIMO

TABLA All. 1: EXITOS OBTENIDOS Y NUMERO DE NEURONAS EN EL ESTUDIO ENTRE CLASES

Tamarios NC de Porcentaje de éxitos

de trama neuronas Clase 1 Clase 2 Clase 3
(s) (N) (A) )
2 21 98,9968 27,0724 79,4013
3 38 99,0535 48,0701 90,4438
4 20 99,2113 47,1522 91,8780
5 24 99,3347 39,2875 88,8188
6 9 99,3480 35,2498 80,7275
7 7 99,2745 42,8470 80,0104
8 12 99,3827 37,3030 80,9499
9 9 99,3345 45,3796 81,1566
10 26 99,5276 37,2760 90,6516
11 14 99,4159 41,7545 85,9040
12 11 99,4412 37,9241 84,5206
13 25 99,5061 38,3550 86,2109
14 22 99,5790 29,5711 82,6816
15 12 99,4403 39,0967 85,0771
16 18 99,5202 24,9249 93,3965
17 20 99,5005 40,9350 89,8710
18 12 99,3998 40,5539 89,2218
19 35 99,5409 43,8348 93,0192
20 45 99,5095 53,5001 89,6292
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TABLA All. 2: EXITOS OBTENIDOS Y NUMERO DE NEURONAS EN EL ESTUDIO SANO-

PATOLOGICO
Tamafos NC de Porcentaje éxitos
de trama .
s) neuronas Sano Patolégico
2 45 98,8768 69,5589
3 26 98,8417 79,9953
4 43 99,1080 83,0523
5 24 99,2038 82,7549
6 26 99,2197 82,3688
7 19 99,2612 86,2292
8 39 99,3277 86,2833
9 15 99,2111 85,3094
10 21 99,3285 83,4360
11 50 99,3196 86,5992
12 45 99,3253 85,6096
13 44 99,3457 86,1113
14 37 99,2941 87,4499
15 42 99,3639 86,1647
16 19 99,2964 85,8430
17 20 99,3186 87,5584
18 33 99,3518 84,6376
19 37 99,3349 87,2345
20 29 99,3641 87,4257

A2.2 RESULTADOS COMPLEMENTARIOS DEL ESTUDIO
PARAMETRICO CON TAMANO OPTIMO DE TRAMA

90
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20
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0

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9

Figura All. 1 : Tasa de acierto media (en %), parametro a parametro, con
tamafio 6ptimo de trama
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TABLA All. 3: TASA DE ACIERTO, POR CLASE Y PARAMETRO, CON TAMANO OPTIMO DE TRAMA

Tasa de éxito entre clases (%) esa ke £ A0 Sl
. . Patolégico(%0)
Parametros no lineales
Clase N Clase A Clase V Sano Patolégico

Entropia de Shannon 76,4379 34,006 61,5814 74,012 58,6012
Maximo Exponente de
e - 66,829 45,5415 | 63,0924 | 85,5249 62,2796
Maximo Exponente de
Lyapunov (Kantz) 58,0759 23,7288 48,545 57,252 52,5507
Dimension de correlacion 70,7619 38,3302 53,2267 87,9075 37,8166
Entropia de correlacién 62,0872 38,2414 49,0209 66,7302 49,4464
Complejidad Lempel-Ziv 80,7003 49,9062 79,6969 73,9898 67,6557
Hurst (varianza agregada) 74,7448 51,7207 62,9186 89,0402 71,1252
Hurst (momento absoluto) 69,0175 46,3216 63,4561 87,5717 56,3423
Hurst (R/S) 76,4379 34,006 61,5814 74,012 58,6012

A2.3 RESULTADOS COMPLEMENTARIOS DEL ESTUDIO
PARAMETRICO CON NUMERO OPTIMO DE NEURONAS

= Entropia de Shannon

Entropia de Shannon Exitos por niimero de neuronas para clase N
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Figura All. 2 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de

neuronas de la capa oculta, para Entropia de Shannon
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Figura All. 3 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Entropia de Shannon

Porcentaje de éxitos

Entropia de Shannon. Exitas por nimero de neuronas para clase V
T

++ +  + + o+ + +

Sy b 771:?:? K.
:z*Jﬂ,ﬁﬂgwﬁﬂGﬂ%ﬁﬂ???ﬁ?%é@ﬁ@??@ﬂﬁﬁﬁﬁjéﬁﬂﬂ%ﬁﬂ@&?%ﬁ%ﬁﬁ%

Mimero de neuronas

Figura All. 4 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Entropia de Shannon
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Figura All. 5 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcién del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Entropia de Correlacion
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Entropia de correlacion.Exitos por nimero de neuronas para clase A
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Figura All. 6 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Entropia de Correlacion
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Figura All. 7 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de neuronas
de la capa oculta, para Entropia de Correlacion

= Dimensién de correlacion
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Figura All. 8 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del niimero de neuronas
de la capa oculta, para Dimension de Correlacion
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Dimensidn de correlacion Exitos por nimero de neuronas para clase A
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Figura All. 9 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Dimensién de Correlacién
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Figura All. 10 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Dimension de Correlacion

= Maximo Exponente de Lyapunov, con algoritmo de Kantz
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Figura All. 11 : Exitos en la clasificacion para clase N en funcion del nimero de
neuronas de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov, con algoritmo de

Kantz
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Maximo Exponente de Lyapunov (Kantz).Exitos por niimero de neuronas para clase A
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Figura All. 12 : Exitos en la clasificacion para clase A en funcion del ndmero de
neuronas de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov, con algoritmo de
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Figura All. 13 : Exitos en la clasificacion para clase V en funcion del ndmero de
neuronas de la capa oculta, para Maximo Exponente de Lyapunov, con algoritmo de

Kantz
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Programas

En este bloque se muestra la interfaz de las funciones implementadas en este proyecto con
sus respectivos comentarios. Para realizar las simulaciones se ha utilizado el entorno
matematico Matlab, en el cual se han programado todas las funciones. Este blogque se ha
dividido en 4 secciones, en las que se han explicado las funciones implementadas para la
creacion de la base de datos, las funciones de preprocesado se las sefiales de ECG, las del

procesado de las mismas y finalmente las simulaciones.

P.1 BASE DE DATOS

P.4.1 Cambio de formato

» convertirPtoMat.m.

Permite cambiar el formato a .mat, y unificar en una sola variable los ficheros .atr .dat
y .hea descargados de Physionet. Dicha variable contiene la sefial electrocardiografica
y su etiquetado, ademas de otros pardmetros de interés como frecuencia de muestreo,

ganancia, etc.

[] = convertirPtoMat (directorio archivo, nombre archivo)

La funciéon convertirPtoMat.m utiliza las funciones

= funcién_leer_achivo_dat _mcs_impar.mat

= funcién_leer_achivo_hea.mat

Estas funciones se encargan de leer por separado los datos y la cabecera y realizar

el cambio de formato.
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P.4.2 Separacion de sefiales

» clasificaTipos.mat

Separa las distintas clases que pueda contener el registro ECG de cualquier paciente de
la base de datos del MIT-BIH a partir de la informacion cardiologica. De todas las
posibles, extrae las 9 clases mas frecuentes en la base de datos (N, L, R, P, A, V, F, f),
clasificando como artefactos las minoritarias. La informacién cardioldgica es una
matriz formada por dos vectores. El primero contiene la localizacion de las muestras
donde se encuentran los puntos del complejo RR. El segundo, el tipo de patologia que

contiene dicho complejo.

[sigN,siglL,sigR,sigP,sigA,sigV, sigF, sigf,artefactos]=
clasificaTipos(sigIn,RRIn)

Esta funcion ClasificaTipos.mat utiliza las siguientes rutinas:

= {Xt2mat.m

Permite importar desde Physionet los archivos de anotaciones cardiol6gicas en

texto (.txt) y hacerlos legibles por Matlab (.mat).

[anotaciones]= txt2mat (nombFichero)

=  extraeRRyTipo.m

Extrae de entre todas las anotaciones cardioldgicas solamente la localizacion del

complejo RR y tipo de latido al que se corresponde (cardiopatia).

[RRyTipo]= extraeRRyTipo (anotaciones)
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P.2 PREPROCESADO

» filtraSenal.mat

El programa filtraSenal.mat realiza filtrados paso alto, paso bajo y paso banda a cada
sefial ECG. Accede de manera automatica a la carpeta donde esta la base de datos de

los pacientes y guarda la sefial filtrada en el fichero actual (sFiltrada).

carpeta = '.\senales pacientes\';% define carpeta origen

d = dir([carpeta,'*.mat']); %numero de elementos de la carpeta

for i = 1l:length(d) % proceso iterativo para todos los elementos
load([carpeta, d(i).name]) %carga de un paciente a WorkSpace

sStruct=load([carpeta, d(i).name]); % extraccidédn de la info

[

names=fieldnames (sStruct) ;% extraccidn del nombre de
% la sefial (por ejemplo siglOON)

s=getfield(sStruct,names{3}); % extraccidn del contenido del

% campo: la sefilal

%[llamadas a subrutinas de filtrado]

Esta funcion filtraSenal.mat utiliza las siguientes rutinas:

= filtroPA.m

Filtro paso alto que elimina las variaciones en la linea basal de una sefial
electrocardiografica. Requiere de la especificacion del orden del filtro (N) y de la
limitacion de frecuencia Wn, entre 0 y 1, donde 1 se corresponde con la frecuencia

de Nyquist.

[sFiltradaPA] = filtroPA (senal,N,Wn)
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= filtroPB.m

Filtro paso bajo que elimina el ruido de alta frecuencia. Requiere las mismas

especificaciones que el filtro paso alto.

[sFiltradaPB] = filtroPB(senal,N,Wn)

= filtroNotch.m

Filtro paso banda que elimina la interferencia en la red eléctrica. Requiere
especificar el factor de calidad (Q), la frecuencia de muestreo de la sefial a filtrar
(fs) y la frecuencia a eliminar (fregElim), que para la red eléctrica de EEUU son 60
Hz.

[sFiltrada]=filtroNotch (senal,Q, fs, fregElim)

P.3 SEGMENTACION Y OBTENCION DE CARACTERISTICAS

> fMatrices.m

Realiza de forma automatizada la segmentacion en tramas de la sefial de ECG de la
base de datos, de la extraccion de caracteristicas de las tramas y del célculo de los
estimadores estadisticos (media, varianza, skewness y curtosis) de cada vector de

caracteristicas.

Usa las funciones:

=  creaMatrizTramas.m

A partir de una sefial ECG de cualquier clase de la base de datos (N, R, L, P, A, V,
F, f) conforma una matriz de tramas, cuyo tamafio y solape entre tramas seran los

que se especifiquen por parametro.
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[matrizTramas, Ntramas]=creaMatrizTramas (fs, senal, durTrama,
durDesplaz);

=  creaMatricesCar.m

Extrae las caracteristicas cadticas de una matriz de tramas y forma una matriz con
dichos resultados. La matriz caracteristica esta formada por 12 caracteristicas
cadticas, de las que las 8 Ultimas son los parametros del caos, y los 3 primeros son
el retardo, la dimension del embedding y la dimension del embedding estimada por

falsos vecinos.

[matrizCar]=creaMatricesCar (matrizTramas, Ntramas);

La funcién creaMatricesCar.m usa la herramienta Caos.m, (propiedad del GPDS de

la ULPGC), que permite extraer caracteristicas cadticas a partir de una secuencia.

= creaMatrizCurt.m

Obtiene los valores de curtosis de los parametros caoticos, para cada una de las
matrices caracteristicas de la misma clase (N, A, V...). Es decir, por cada matriz
caracteristica habrad un vector de curtosis, y el conjunto de vectores de curtosis de

las matrices caracteristicas de la misma clase formaran la matriz de curtosis.

[matrizCurt]=creaMatrizCurt (matrizCar,matrizCurt):;

=  creaMatrizMedia.m

Obtiene los valores de media de los parametros cadticos, para cada una de las
matrices caracteristicas de la misma clase (N, A, V...). Es decir, por cada matriz
caracteristica habra un vector de media, y el conjunto de vectores de media de las

matrices caracteristicas de la misma clase formaran la matriz de media.

[matrizMedial]=creaMatrizMedia (matrizCar,matrizMedia) ;
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= creaMatrizVarianza.m

Obtiene los valores de varianza de los parametros caoticos, para cada una de las
matrices caracteristicas de la misma clase (N, A, V...). Es decir, por cada matriz
caracteristica habra un vector de varianza, y el conjunto de vectores de varianza de

las matrices caracteristicas de la misma clase formaran la matriz de varianza.

[matrizVar]=creaMatrizvarianza (matrizCar,matrizVar);

=  creaMatrizSkewness.m

Obtiene los valores de skewness de los pardmetros ca6ticos, para cada una de las
matrices caracteristicas de la misma clase (N, A, V...). Es decir, por cada matriz
caracteristica habra un vector de skewness, y el conjunto de vectores de skewness de

las matrices caracteristicas de la misma clase formaran la matriz de skewness

[matrizSkew]=creaMatrizSkewness (matrizCar,matrizSkew) ;

P.4 SIMULACIONES

P4.1 Formacion de las entradas al clasificador

>

creaEntradaClasif.m

Programa que crea la entrada y la etiqueta que se introducira en el clasificador para

simular el parametro caotico deseado. La entrada estard formada por las clases N, A 'y

V de dicho pardmetro. Cada uno de los nueve pardmetros cadticos a elegir (Pi) se ha

codificado mediante numeracién por simplicidad, segun el siguiente orden:

O 00 J o U Wb

Entropia de Shannon

Maximo Exponente de Lyapunov, Rosenstein
Maximo Exponente de Lyapunov, Kantz
Dimensién de Correlacidn

Entropia de Correlacidn

Complejidad Lempel-Ziv

Exponente de Hurst,Varianza Agregada
Exponente de Hurst,Momento Absoluto
Exponente de Hurst, R/S
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[entradaClasifPi, etiquetaPi]=creaEntradaClasif (parametro)

Requiere acceder a las carpetas ‘Clase N’, ‘Clase A’ y ‘Clase V’ con las matrices

caracteristicas calculadas previamente.

Esta funcién hace uso de las siguientes subrutinas:

= creaParametroEntrada.m

Funcion que accede de forma automatizada a las matrices caracteristicas y crea un
vector de parametro cadtico segun la clase especificada (N, A, V). Esta entrada sera
por tanto de tipo N, tipo A o tipo V. Los nueve parametros cadticos se han

codificado numéricamente por simplicidad, segun el siguiente orden:

Entropia de Shannon

Maximo Exponente de Lyapunov, Rosenstein
Maximo Exponente de Lyapunov, Kantz
Dimensién de Correlacidn

Entropia de Correlacidn

Complejidad Lempel-Ziv

Exponente de Hurst,Varianza Agregada
Exponente de Hurst,Momento Absoluto
Exponente de Hurst, R/S

O O J oy Ui W N

[entradal=creaParametroEntrada (clase, parametro)

= aleatorizaEntradas.m

Funcion que escoge de manera aleatoria las muestras de cada clase.

[entradaAleatN,entradaAleatA,entradaAleatV]=aleatorizakntradasClasi
f (entradalN, entradal,entradaV)

» GuardaEntradasyEtiquetas.m

Funcion que forma simultaneamente las entradas y las etiquetas de los nueve

parametros para un mismo tamafio de trama (si nParametros = 9). Devuelve nueve
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variables llamadas Parami, con i de 1 a 9 (Param1, Param2,..., Param9), que contiene

a su vez entradaClasifPi y etiquetaPi, y las guarda directamente en memoria.

[]=GuardaEntradasyEtiquetas (nParametros)

Requiere acceder a las carpetas ‘Clase N’, ‘Clase A’ y ‘Clase V’ con las matrices

caracteristicas calculadas previamente.

P.4.2 Estimacion del tamafio éptimo de trama

»  barridoTamanoTramaOptimo.m

Programa que calcula el porcentaje de éxitos para los tamafios de trama desde 2

segundos hasta tamanoEntradaMax especificado por usuario (hasta 20 segundos).

[porcentajeExitosMedia, vectorExitosporNeurona]=barridoTamanoTramaOpti
mo (tamanoEntradaMax,entrada,etiqueta, iteracionesEntrenam, porcentEntre
nam,porcentTest,porcentValidac, iteracionesMedia,nClases)

Requiere acceder a las carpetas ‘2s’, ‘3s’,..., ‘20s’ que contienen las entradas y las

etiquetas para cada uno de esos tamafios de trama.

Utiliza las siguientes subrutinas:

= tramaOptima.m

Calcula, para tramas de t segundos (tamafio fij), una tabla con los porcentajes de

éxito del clasificador con un barrido de 2 a 50 neuronas

[porcentajeExitos]=tramaOptima (entrada,etiquetas, iteracionesEntrena
m, porcentEntrenam,porcentTest, porcentValidac, iteracionesMedia,nClas
es, tamanoClasel, tamanoClase?2, tamanoClase3)
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= calculaMediaExitos.m

Calcula la media de los éxitos para las clases N, Ay V (o Sano y Patolégico en su
caso) tras el numero de simulaciones realizadas iterativamente. EI nimero de
simulaciones son especificadas por usuario con el parametro iteracionesMedia (con

el objeto de aportar mayor fiabilidad a los resultados).

[porcentajeExitosMedia]l=calculaMediaExitos (entrada,etiquetas, iterac
ionesEntrenam, porcentEntrenam, porcentTest, porcentValidac, iteracione
sMedia, i, nClases, tamanoClasel, tamanoClase?2, tamanoClase3) ;

= mayorExito.m

Rutina que extrae de la tabla con los porcentajes de éxito para cada uno de los
tamafos de trama, cual es el mayor porcentaje de la tabla y el nGmero de neuronas

con el que se alcanzaron dichos resultados

[mayorPorcentaje,nNeuronasOpt]=mayorExito (porcentajeExitos)

P.4.3 Estimacion el nimero éptimo de neuronas

> estimaNumNeuronas.m

Programa que estima el nimero de neuronas Optimo de la capa oculta de una red
neuronal en funcién de la entrada, las etiquetas y la configuracion elegida. La
parametrizacion de las variables tamanoClasei (con i=1,2,3) permite el estudio
balanceado y desbalanceado. Realiza un barrido desde 1 al nimero de neuronas
especificado por parametro, aportando ademas una tabla con los éxitos obtenidos para
cada namero de neuronas y la matriz de éxitos que se consigue con el numero de

neuronas éptimo.

[nNeuronasOpt, porcentajeExitosMedia,matrizExitos]=estimaNumNeuronas?2 (e
ntrada,etiquetas, iteracionesEntrenam, porcentEntrenam, porcentTest, porce
ntValidac, iteracionesMedia,nClases, tamanoClasel, tamanoClase2, tamanoCla
se3,nNeuronasBarrido)

Esta funcion hace uso de las siguientes subrutinas:
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= calculaExitosporNeurona.m

Programa que realiza un barrido de neuronas en funcién del nimero de neuronas
especificado por pardmetro y calcula, para cada una de esas configuraciones de la

red, la tasa de éxitos que se obtendria.

[porcentajeExitosMedia, vectorExitosporNeuronal=calculaExitosporNeur
ona (entrada,etiquetas,iteracioneskEntrenam, porcentEntrenam,porcentTe
st,porcentValidac,iteracionesMedia, nNeuronas,nClases, tamanoClasel, t
amanoClase2, tamanoClase3)

=  simulaParametros.m

Programa que realiza la simulacion de los parametros a la entrada del clasificador.
Para ello se introducen los pardmetros como entrada, junto con sus etiquetas, y la
configuracién de la red neuronal (porcentajes de entrenamiento, validacion y test,
nimero de épocas,...). Devuelve como resultado la salida de la clasificacién
(niveles entre 0 y 1), las etiquetas (valores 0 o 1 tomados segln el umbral de
decision fijado), la matriz de confusién en porcentajes y el porcentaje de éxito

logrado

[porcentajeExitos,matrizConfusionPorcentajes, resultados,etiquetasCo
nfusion]=simulaParametros (entrada,etiquetas, iteraciones,porcentEntr
enam, porcentTest, porcentValidac, nNeuronas)

= calculaMediaExitos.m

Rutina que calcula la tasa media de éxitos de los parametros de entrada, en funcion
de la configuracién de la red.

[porcentajeExitosMedia, resultadosSimulacion,etiquetasConfusion]=cal
culaMediaExitos (entrada,etiquetas, iteracionesEntrenam, porcentEntren
am,porcentTest,porcentValidac,iteracionesMedia, nNeuronas,nClases, ta
manoClasel, tamanoClase?2, tamanoClase3)

10
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» representaROC.m

Programa que calcula los valores de especificidad y sensibilidad a partir de la salida
del clasificador. Representa graficamente la ROC y su punto 6ptimo y calcula

ademas el area bajo la curva (AUC) de la ROC

[especificidad, sensitividad, ptoOptimo, AUC]=representaROC (salidaClas
if,etiquetasClasif,clase)

calcularMatrizConfusion.m

Calcula la matriz de confusion, en muestras, de la simulacion a partir de las salidas

y las etiquetas.

[yvl=calcularMatrizConfusion (x,etiquetas)

calculaMatrizConfusionPorcentajes.m

Convierte una matriz de confusion en muestras a una matriz de confusion en

porcentajes

[matrizConfPorcentajes]=calculaMatrizConfusionPorcentajes (matrizCon
fMuestras)

variablesBoxplot.m

Funcién que durante las simulaciones crea vectores de las clases N, A, V con los
diferentes resultados para poder ser representados en diagrama de cajas.

[C1,C2,C3]=variablesBoxplot (entrada,etiquetas,iteracionesEntrenam,p
orcentEntrenam, porcentTest, porcentValidac,iteracionesMedia, nNeurona
s,nClases, tamanoClasel, tamanoClase?2, tamanoClase3)

11
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Pliego de condiciones

Este bloque se divide en dos partes, el Pliego de Condiciones Técnicas y el Pliego de
Condiciones Legales. En el Pliego de Condiciones Técnicas se presentan las
herramientas que fueron necesarias para llevar a cabo el desarrollo y ejecucién de este
proyecto. En él se especifica por separado los componentes hardware y las aplicaciones
(software) que han sido utilizados. En el Pliego de Condiciones Legales, se aportan los
acuerdos de licencia de los programas.

P.1PLIEGO DE CONDICIONES TECNICAS

e Hardware:

- Ordenador de sobremesa Intel Pentium Dual Core

- Impresora

e Software:

- Microsoft Windows 7 Home Edition.
- Entorno MathWorks:
o MATLAB R2010a
o Libreria Matlab Neural Network Toolbox, Version 4.0.1
- Toolbox TISEAN Version 2.1
- Toolbox Caos, 2012

- Microsoft Office Professional 2013 para Windows
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P.2 PLIEGO DE CONDICIONES LEGALES
2.1 Concesion de licencia

Este trabajo es propiedad de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria y todos los
usuarios deben estar de acuerdo en obligarse por los términos y condiciones establecidas
en esta licencia, aceptando todas sus clausulas. El uso de este material o de una copia sera
bajo la autorizacion expresa del autor, tutores del proyecto y de la Escuela de Ingenieria de

Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

2.2 Derechos de autor

Estos programas y la documentacion adjunta estan protegidos por las leyes de la propiedad
intelectual que les sean aplicables, asi como las disposiciones de los tratados
internacionales. En consecuencia, el material debe ser utilizado como cualquier producto
protegido por derechos de autor. Sin embargo, el usuario podra usar una copia y utilizar los
codigos fuente de la programacion y la documentacion siempre bajo la autorizacion del
autor, los tutores y de la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y Electréonica de la

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

2.3 Restricciones

El usuario no podra realizar ingenieria inversa, de compilacion o desensamblado del
programa. El usuario podra transferir los programas a un tercero, siempre que no tenga
copias de los mismos, incluyendo posibles actualizaciones o retener material escrito

adicional que acompafie dichos programas.

2.4 Garantia

La autora garantiza que la aplicacion funcionara correctamente siempre que la instalacion
se realice de acuerdo con lo especificado en los requisitos informaticos. Asimismo, se
garantiza que el soporte en el cual esta grabado el programa no contendra defectos en el

momento de la adquisicion del mismo.

La unica excepcion de lo expuesto en el parrafo anterior es que la aplicacion esta creada

sin garantias de ninguna clase. La autora no asegura, garantiza, o realiza ninguna
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declaracion respecto al uso o los resultados derivados de la utilizacion del programa o de la

documentacion.

2.5 Limitacion de responsabilidad

En ningin caso serdn el autor ni los tutores, ni la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria
responsables de los perjuicios directos, indirectos incidentales o consiguientes, gastos,
lucro cesante, pérdida de ahorros, interrupcion de negocios, pérdida de informacion
comercial o de negocio, o cualquier otra pérdida que resulte del uso o de la incapacidad de
usar los programas o la documentacién. El usuario conoce y acepta que los derechos de
licencia reflejan esta asignacion de riesgo como el resto de clausulas y restricciones. El

autor rechaza cualquier otra garantia que no haya sido indicada anteriormente.

2.6 Actividades de alto riesgo

El material no estd exento de errores y no ha sido disefiado ni proyectado para ser utilizado
en entornos peligrosos que requieran un funcionamiento con proteccion ante errores, en las
cuales el fallo de cualquier aplicacién podria ser causa directa de muerte, lesiones o dafios
fisicos o dafios a la propiedad graves (en general, “Actividades de Alto Riesgo™). La autora
del software rechaza expresamente cualquier garantia explicita o implicita de adecuacion

para Actividades de Alto Riesgo.

2.7 Varios

En el supuesto de que cualquier disposicion de esta licencia sea declarada total o
parcialmente invalida, la clausula afectada serd& modificada convenientemente de manera
que sea ejecutable una vez modificada, plenamente eficaz, permaneciendo el resto de este

contrato en vigencia.

Este Contrato se rige por las leyes de Espafia. El usuario acepta la jurisdiccién
exclusiva de los tribunales de este pais en relacion con cualquier disputa que pudiera

derivarse de la presente licencia.
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Presupuesto

En este bloque se presentan los gastos estimados generados por este proyecto. El
presupuesto del presente proyecto se ha obtenido teniendo en cuenta los gastos que se
han ocasionado debido a la realizacion del mismo. Dichos gastos son los derivados por
el uso del material, los gastos debidos al trabajo realizado (honorarios), redaccion del

proyecto y derechos de visado. Se desglosa, por tanto, en los siguientes aspectos:
e Trabajo tarifado por tiempo empleado.
e Amortizacion del hardware
e Amortizacion del software
e Redaccion del proyecto.
e Derechos de visado del COITT.

e (Gastos de tramitacion y envio.

P.1 TRABAJO TARIFADO POR TIEMPO EMPLEADO

Siguiendo las recomendaciones del COIT, se obtiene una aproximacién el importe de
las horas empleadas en la realizacion del proyecto. Los honorarios totales se calculan en

base a la siguiente expresion:

H=Py-H, Cr+Pz-H, Cr €
Donde:
- H son los honorarios por tiempo.
- Py esel precio de horas normales, 74,88 €
- H, son las horas trabajadas dentro de la jornada laboral
- Cr es un factor de correccion en funcion del nimero de horas trabajadas
- H, son las horas especiales trabajadas

- Py esel precio de horas extraordinarias, 96,72 €
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Para la realizacion del presente Proyecto Fin de Carrera, se estima que se ha
trabajado 1280 horas laborales (8 horas x 5 dias x 32 semanas). EI COIT establece el

valor del coeficiente segun las horas trabajadas de acuerdo con la siguiente tabla.

TABLA P. 1: RELACION ENTRE HORAS TRABAJADAS Y FACTOR DE CORRELACION

Horas Factor de
trabajadas correlacion Cy

Hasta 36 horas 1,0
De 36 a 72 horas 0,90
De 72 a 108 horas 0,80
De 108 a 144 horas 0,70
De 144 a 180 horas 0,65
De 180 a 360 horas 0,60
De 360 a 540 horas 0,55
De 540 a 720 horas 0,50
De 720 a 1080 horas 0,45
Mas de 1080 horas 0,40

Como el nimero de horas trabajadas es superior a 1080 horas, se aplica un factor de
correccion C de 0,40. Mediante la férmula anterior se obtienen los honorarios totales

por las horas dedicadas al proyecto.

H = 74,88-1280-0,40 = 38.338,56 €

La tarifa por tiempo de ejecucion es de treinta y ocho mil trescientos treinta y ocho

euros con cincuenta y seis céntimos.
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P.2 AMORTIZACION DEL HARDWARE

En este apartado se consideran los gastos del material empleado para el desarrollo. Se
estipula el coste de amortizacion para un periodo de 3 afios, utilizando un sistema de
amortizacion lineal o constante. En este sistema, se supone que el inmovilizado material
se deprecia de forma constante a lo largo de su vida Util. La cuota de amortizacion anual

se calcula haciendo uso de la siguiente formula

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuota de amortizacion anual = — —
N?@ de afos de vida util

Siendo el valor residual el valor tedrico que se supone tendrd el elemento en

cuestion después de su vida util, teniendo en cuenta los indices de depreciacién actual.

Para calcular el gasto derivado del uso del equipo se ha usado la siguiente formula:

Vo — Vg
A= ( T, ) Tk
Donde
A es la amortizacion
7, es el valor inicial
Vx es el valor residual
T, es el tiempo de amortizacion (se considerara un valor fijo de afios)

Tg es el tiempo empleado

Puesto que la elaboracién del proyecto ha supuesto ocho meses de trabajo y el
calculo del coste de amortizacion se estipula en un periodo de 3 afios, los costes seran
calculados como los derivados del primer afio. En la tabla 2 se muestra el material
necesario para la realizacion del proyecto, indicando en cada elemento su valor de

adquisicion, valor residual y coste de amortizacion.
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TABLA P. 2: GASTOS DE AMORTIZACION DEL HARDWARE

Valor Coste de
Valor de . . .,
Concepto . ... | residualalos | amortizacion
adquisicion o

3 anos anual
Ordenador de sobremesa 600 € 240 € 120 €
Impresora laser 180 € 126 € 18 €
Disco duro externo 90 € 36 € 18 €
Total en costes hardware 156 €

Por lo tanto, el coste total del material hardware es ciento cincuenta y seis euros.

P.3 AMORTIZACION DEL SOFTWARE

Para estimar la amortizacién del software empleado se procede de la misma manera que

en la amortizacién hardware. Los costes se detallan en la siguiente tabla

TABLA P. 3: GASTOS DE AMORTIZACION DEL SOFTWARE

Concepto Valor de Valor residual Coste de
adquisicion alos 3 anos amortizacion anual
Matlab R2010a 3900 € 0€ 1.300 €
Microsoft Office 539 € 0€ 169,67 €
Profesional 2013
Microsoft Windows 7 135 € 0€ 45 €
Total en costes de software 1.514,67 €

El coste total del material software es mil quinientos catorce euros con sesenta y siete

céntimos.

P.4 REDACCION DEL PROYECTO

El importe de la redaccién del proyecto se calcula haciendo uso de la siguiente formula:

R = 0,007-P-C,
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Donde
R son los costes de redaccion
P es el presupuesto

Cy, es un coeficiente de ponderacion

El presupuesto P se calcula sumando los subtotales calculados en los apartados

anteriores.

TABLA P. 4: COSTES DE REDACCION

Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 38.338,56 €
Amortizacién hardware 156 €
Amortizacion software 1.514,67 €
Presupuesto 40.009,23 €

El coeficiente de ponderacion C; es variable en funcion del presupuesto. Asi, para
proyectos cuyo presupuesto es menor a 42.070,70 euros, su valor es de 0,5. Por tanto,
los costes de redaccion resultan:

R =0,007-P-C,=0,07-40009,23-0,5 = 1.400,32 €

Los costes del proyecto son mil cuatrocientos euros con treinta y dos céntimos.

P.5 DERECHOS DE VISADO

Los derechos de visado del COIT se calculan con la siguiente expresion:
V=0,006-P -C,
Donde

P es el presupuesto del proyecto
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C,, es el coeficiente reductor en funcién del presupuesto del proyecto
El presupuesto P calculado hasta el momento asciende a
P =40.009,23 € +1.400,32 € = 41.409,55 €

Como el coeficiente C, para presupuestos de mas de 30.050 € y menos de 60.101 €
viene definido por el COIT con un valor de 0,9, el coste de los derechos de visado del

proyecto asciende a
V = 0,006-P -C, = 0,006-41.409,55-0,9 =223,60 €

Los derechos de visado son doscientos veintitrés euros con sesenta céntimos

P.6 GASTOS DE TRAMITACION Y ENVIO

Los gastos de tramitacion y envio son fijos y se estipulan en 6,01 € (seis euros con un

centimo).

P.7 APLICACION DE IMPUESTOS

El importe del presupuesto lleva implicito el importe del IGIC. Para esta actividad
econdmica, el IGIC grava con un 7 %. El presupuesto calculado hasta el momento

asciende a:

P=41.409,55 € +223,60 € +6,01 € =41.639,16 €

Por lo tanto, el impuesto es de 41.639,16 € - 0,07 = 2.914,74 €
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Presupuesto

El coste final del proyecto se calcula sumando los subtotales calculados en los apartados

anteriores

TABLA P.5 : IMPORTE FINAL

Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 38.338,56 €
Amortizacién hardware 156,00 €
Amortizacién software 1.514,67 €
Redaccién del proyecto 1.400,32 €
Derechos de visado del COITT 223,60 €
Gastos de tramitacién y envio 6,01 €
Total sin IGIC 41.639,16 €
IGIC 2.914,74 €
TOTAL 44.553,90 €

Por tanto, el coste final de este proyecto final de carrera asciende a CUARENTA Y
CUATRO MIL QUINIENTOS CINCUENTA Y TRES EUROS CON NOVENTA

CENTIMOS.

Fdo.: Raquel Plata Pérez

En las Palmas de Gran Canaria, marzo de 2017
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