Resumen

El electrocardiograma (ECG) es una de las herramientas mas utilizadas en la medicina, permitiendo al médico
entender el funcionamiento del corazon humano y detectar distintas patologias. La deteccion temprana de arritmias
y patologias es crucial en el tratamiento de un paciente y prevencién de ataques cardiacos. Naturalmente, el procesado
informatico de ECGs para deteccidén automatica de patologias ha sido un area de interés en la comunidad cientifica,
teniendo como objetivo el desarrollo de sistemas portables que puedan detectar problemas cardiacos en pacientes
ambulatorios. Las ANNs han sido candidatas a solucionar este problema debido a sus propiedades en el
reconocimiento de patrones, y el bajo costo de procesamiento que normalmente tienen. Esta monografia menciona
de forma no-extensiva algunos de los trabajos realizados para implementar ANNs que reconozcan patologias cardiacas
en tiempo real con sus alcances y limitaciones, por ultimo se mencionan algunos de los problemas conocidos en el uso
de ANNs para este problema, y alguna de las areas dénde debe seguirse investigando.

1. Introduccion
Un electrocardiograma (ECG) es una grabacion de la actividad
Pciai R eléctrica del corazdn, obtenida mediante electrodos posicionados en
el cuerpo. Un ECG contiene 5 momentos caracteristicos marcados con
letras consecutivas del alfabeto P, Q, R, S, y T. Las arritmias y otras
/\ patologias cardiacas pueden ser clasificadas por un médico en base a
- las caracteristicas de estos momentos (M. D. Dale Dublin 2000). La
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Faniaar o g deteccidn temprana de arritmias es esencial para el tratamiento del
indorca B paciente. Esto ha impulsado en las ultimas décadas a una amplia
Figura 1 ECG y sus momentos caracteristicos (M. D.  investigacion sobre el procesamiento informatico de las sefiales de
Dale Dublin 2000) ECG para su reconocimiento automatico y en tiempo real. Muchos

algoritmos distintos son enumerados en (Yu & Chou 2008), mas adelante se discutira un método propuesto en dicho
articulo para clasificar arritmias utilizando redes neuronales para clasificar el complejo QRS.

Las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en inglés) son modelos matematicos que emulan a sus pares
bioldgicos. Son frecuentemente utilizadas en tareas de reconocimiento de patrones debido a su capacidad de
aproximar funciones de manera no linear y su versatilidad de entrenamiento para tareas determinadas (Haykin 1998).
Las ANN en general requieren poco costo de procesamiento, esto sumado a la capacidad de reconocer patrones las
hace candidatas a resolver el problema de la deteccidon automatica de patologias cardiacas.

Muchos trabajos se han realizado sobre el reconocimiento de ECG usando ANN. Esta monografia hara un repaso
sobre algunas de las implementaciones, escogidas ya sea por novedosas o por obtener resultados mejores que otras
implementaciones. En la seccidn 2 se presentan trabajos dénde se utilizan ANN para el pre-procesado de seiiales de
ECG, ya sea para acondicionamiento de la sefial como para deteccién de momentos caracteristicos. En la seccién 3 se
presentan trabajos dénde se utilizaron ANN en conjunto con otros métodos para la clasificacidn de sefiales. Finalmente
en la seccion 4 se discuten problemas conocidos del uso de ANN en reconocimiento de sefales de ECG

2. Uso de ANN para pre-procesado de la seiial.

En esta seccidn se veran dos usos de ANNs para el pre-procesado de sefiales anterior a su clasificacién. En 2.1 se
presenta el uso de ANNs para el filtrado de ruido en sefales con muy bajo SNR, en 2.2 se presenta un articulo dénde
se utiliza una ANN simple para reconocer la sub-onda P de un ECG.

2.1. Uso de red neuronal de Hopfield (HNN) para reconstruccion de seiiales con bajo SNR.

En el trabajo desarrollado por (Poungponsri & Yu 2009) se presenta una novedosa soluciéon a un problema
enfrentado habitualmente en el estudio de sefales de ECG. Una sefial tipica de ECG tiene amplitudes del rango entre
10 uVy 5 mV, lo cual las hace muy susceptibles a ruidos generados por el instrumento de medicidn o por otras sefiales
eléctricas del cuerpo (Zhang et al. 2008). Normalmente el SNR es aumentado utilizando filtros pasabajos, (Poungponsri
& Yu 2009) presentan la utilizacion de HNN como una posible solucién.



Una HNN es una red recurrente de N neuronas donde todas estan conectadas

entre si y se activan de manera asincrona. Todas las neuronas funcionan como
entrada y salida del sistema. La HNN es capaz de retener en memoria patrones
mediante un entrenamiento y devolverlos ante la presentacién de patrones
sometidos a bajo SNR o con pérdida de informaciéon (Haykin 1998).

En el trabajo se construye una HNN y se le presenta para su entrenamiento una
sefial ECG de 30000 muestras “limpia”. Luego de entrenada se le presenta otra seiial
ECG también de 30000 a la que se la aplica un ruido blanco tal que la SNR es igual a 0.
El resultado a la salida de la HNN es una sefal reconstruida con una SNR muy alta y

similar a la original (figura 3).

Figura 3 Cotejo de la sefial con ruido, la sefial
reconstruida, y la sefial original.
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Figura 2 HNN de 4 neuronas
(Poungponsri & Yu 2009)
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En el articulo no se discute el costo de procesamiento de la red,
aunque al trabajar con sefiales de 30000 muestras (aproximadamente 2
minutos de ECG), es necesario utilizar una HNN con la misma cantidad
de neuronas, lo que requiere un costo de memoria muy superior al de
los filtros utilizados convencionalmente. Otra contrapartida es que la
HNN necesita una gran cantidad de informacién previa para poder
reconocer y devolver patrones “limpios”, por lo que para reconocer una
anomalia deberia conocer la forma de la anomalia de antemano. Sin
embargo, el gran resultado en sefales con SNR muy bajo la hace una
interesante candidata pare reconocer anomalias en momentos
caracteristicos y de dificil reconocimiento como las sub-ondas P y Q.
Estas sub-ondas son de muy baja amplitud, muchas veces menor o igual
a la amplitud de ruido, y suceden a lo largo de pocas muestras. HNNs de

dimensiones pequenas pueden ser entrenadas para filtrar ruido y reconocer la forma en tiempo y espacio de estas

sub-ondas, en lugar de filtrar el ECG entero.

2.2 Reconocimiento de la sub-onda P.

La sub-onda P corresponde a la despolarizacién atrial, lo que hace importante su estudio
para conocer la electrofisiologia atrial. La sub-onda P se caracteriza por su dificil n
reconocimiento automatico, dado su amplitud pequefia, generalmente deformada por
offsets y ruido, también su morfologia es variante en el tiempo. En el tiempo tampoco tiene
un comportamiento estable, ya que su distancia con el complejo QRS (de deteccion mas
sencilla) varia con el tiempo, ademas la onda P es acotada en el tiempo, cubriendo
alrededor de 30 muestras en un muestreo de 200Hz (Sternickel 2002). o

Sternickel introduce un perceptrdn de capa oculta (HLN (Haykin 1998)) como soluciénal =
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reconocimiento. Como paso previo se aplica al ECG una transformacién DTW (Graps 1995),
que lleva la sefial a un espacio tiempo-frecuencia similar a un espectrograma. Los
componentes en frecuencia son presentados a la entrada de la HLN para cada instante

[~]

Figura 4 HLN utilizado por

Sternickel.
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Figura 5 Se muestran conjuntos de 2 grdficas
apareadas. Las grdficas inferiores muestran sefiales
ECG, las grdficas superiores muestran la salida de la

HLN.. (Sternickel 2002)

temporal, la salida de la HLN es una neurona que indica la probabilidad
qgue en dicho instante se esté en presencia de la sub-onda P. A su vez
los rangos de frecuencia dédnde se manifiestan los componentes de la
sub-onda P son conocidos, por lo que distintos componentes de
frecuencia se ponderan a la entrada de la HLN. El entrenamiento
utilizado fue un algoritmo estandar de retroalimentacion (Hush &
Horne 1993).

Se considera que se esta en presencia de una sub-onda P si se
obtienen a la salida de la HLN una probabilidad mayor a un umbral
determinado empiricamente. En la figura 5 se observan ECGs y la
correspondiente salida de la HLN. Se puede observar que las sub-ondas
P tienen propiedades morfoldgicas y temporales altamente variables, sin
embargo la HLN es capaz de reconocer su presencia. Como resultado
Sternickel afirma que el método propuesto fue capaz de reconocer la

presencia de la sub-onda P en el 92% de los casos probados (utilizando la base de datos MIT-BIH).



3. Uso de ANN para clasificacion de latidos.

En esta seccidn se presentaran dos trabajos en los que se utilizan ANNs para la deteccidn y clasificacion de distintos
tipos de arritmias. En 3.1 se presenta un articulo que utiliza un pre-procesado de la sefial para obtener los IC
(independent components) del complejo QRS para luego clasificar arritmias mediante una ANN. En 3.2 se presenta un
articulo que plantea un novedoso método que consta de utilizar en conjunto distintas ANNs, cada una entrenada para
ser experta en ciertos aspectos de ECG.

3.1 Uso de ICA para reconocimiento de arritmias por el complejo QRS.

“Independent component analysis” (ICA) es una técnica de procesado de -
sefiales que expresa un set variables aleatorias como la combinacidn lineal de B — e ——
variables estadisticamente independientes (Yu & Chou 2008). Su utilizacion ‘j""-__ _"_—;‘( T —
para el estudio de sefiales de ECG fue introducida en (Owis et al. 2002) donde & }— _;—ﬂ-- -
se aplica ICA a la transformada de Fourier de una sefial de ECG para luego I “——————————— =
clasificar latidos. El estudio de Owis logrd una sensibilidad de 100% para latidos 2 : ~ Yy
normales, pero no fue capaz de clasificar correctamente, ademas Owis obtuvo f— ﬂ__d_i_ —
estos resultados bajo la condicion que 219 IC fueran considerados, lo cual _”“'NW - —
implica un altisimo costo de procesamiento. T

En el trabajo de (Yu & Chou 2008) se busca integrar los resultados obtenidos Figura 6 20 primeros IC del complejo QRS.
por Owis con la utilizacién de ANNs. En particular se busco clasificar ocho tipos distintos de latidos (normal y 7
arritmias) utilizando una “back-propagation neural network” (BPNN(Jang et al. 1997)) y una “probabilistic neural
network” (PNN (Specht 1990)). Ambas con bajo costo de procesamiento. Se esperaba que dadas las propiedades de
reconocer patrones con poca informacion de las ANNs, poder clasificar de manera correcta los tipos de latidos
utilizando un ndmero reducidos de ICs. Los tipos de arritmias que se buscaban reconocer eran discernibles a partir del
complejo QRS, por lo se estudié un entorno de este complejo y no el latido entero para la clasificacién. La deteccidn
del complejo QRS no es trivial, pero existe una gran variedad de métodos, en (Rodriguez et al. 2015) se enumerany
desarrollan algunos de los métodos mas efectivos.

El experimento desarrollado fue el siguiente, utilizando la base de datos de MIT-BIH se tomaron para el set de
entrenamiento 4900 sefiales en un entorno del complejo QRS comprendiendo 200 muestras cada una. Estas sefiales
fueron filtradas para eliminar el offset y normalizadas para no confundir categorias debido a la amplitud variable de
las sefiales entre pacientes. A estas sefales se les aplico ICA para obtener 23 IC para la BPNN y 33 para la PNN
(determinados empiricamente). Estos IC se utilizaron como entrada de las ANNS. A otro set de 4900 sefiales se les
Tabla 1 Resultados(Yu & Chou 2008) aplic6 el mismo procesado y se los presento a las ANNs para su
Chibtie reats of the st shese wa BRA oo may  FECONOCIMIento. En la tabla 1 se presentan los resultados obtenidos. Para
R ambas ANNs se obtuvieron performances de reconocimiento mayores a 98%

IC semiber BFNN clisifer PHHN sl
= _ =z __ promediando las 8 categorias.
Spesitain (5] NORM ::r :;.e L;;}e e Es por demas interesante el trabajo realizado por Yu & Chou, ya que no sélo
'2:5.;. 534: :E— EEEL Er; obtiene resultados altos en el reconocimiento (los mayores obtenidos hasta el
wcmva  amn mas  coe  sms nem  MOMeNto), sino que el uso de ICs lo hace mds versatil ante interferencias que
o 3? rr464 m::r m puedan presentarse durante la fase de reconocimiento y que no hayan estado
I m :,é ,“ :ﬁ, :,L presentes en ninguna de las sefiales de entrenamiento.

3.2 Combinacion de distintas redes para clasificacion de ECG.

Por ultimo se presenta el concepto de division de tareas en ANNs y combinacidn de resultados utilizando también
ANNs. Como se ha mencionado en las partes anteriores, existen diversos tipos de ANNs aplicables al procesado o pre-
procesado de sefales de ECG para la deteccién de momento caracteristicos y clasificacién de arritmias. Diversos
articulos han propuesto modelos que son mas o menos expertos en el reconocimiento de ciertos tipos de arritmias o
formas de onda, sin haber un Unico modelo experto en el reconocimiento de todas las secciones espaciales y
temporales de la sefial de ECG. De estas apreciaciones nace el concepto de ANNs combinadas para la clasificacién, en
(Woods et al. 1997) se discute este concepto y se nombran dos categorias principales de combinacion: Fusion y



Seleccion. En la primera se utilizan varios modelos que se entrenan para clasificar la sefial a lo largo de todo el espacio
temporal, la segunda se implementa mediante ANNs “expertas” en ciertas secciones de la sefial y que extraen
informacidn y/o clasifican la sefial en base a estas secciones. Las salidas de las ANNs a su vez son presentadas a un
clasificador global, que decide en base a estas a dénde categorizar finalmente la sefial de entrada.
En (Wolpert 1992) se introduce un modelo llamado “Stacked .
. . ” . g .pe . N I'-"(_‘_|_1.;_\i|'u-_1—|5?Lt
Generalization Method” (SGM) para decidir sobre las clasificaciones de las —
N (fl.'msil“crl%‘r-*
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ANNs “expertas”. Wolpert divide el problema en dos niveles usando una bty Cmm_lcr%g
combinacion de seleccion. En el nivel-0 estdn las ANNs “expertas”, que son : =l
HLNs encargadas de reconocer distintas secciones temporales de la sefial. En N 7 Classifier [
el nivel-0 se encuentra una HLN de mayores dimensiones encargada de
discernir sobre las clasificaciones del nivel-0. El entrenamiento se realiza segun f""'_.""_"__*

! | . . :
métodos de entrenamiento habituales de ANN, las ANNs del nivel-0 aprenden F_@* kcH4n e L:f'E
a mapear entre la sefial de entrada y las distintas categorias, mientras la ANN [ =] . ! 8
de nivel-1 aprende a mapear entre el nivel-0 y las categorias. Esta ultima ANN .

no tiene informacién sobre la seial de entrada. Los resultados de este método
fueron prometedores, con una clasificacidon correcta en un 94% de los casos. Figura 7 Arriba se muestra la estructura del

Este mismo modelo fue modificado afios mas tarde en (Javadi et al. 2011),  S¢M. abajo la modificacion realizada en el
. . , . trabajo de Javadi.(Javadi et al. 2011)
en este trabajo la ANN de nivel-1 ademds de tener como entradas las salidas
del nivel-0, se le agrega como entrada la sefal original tanto para entrenamiento como para reconocimiento. Esto le
permite al clasificador final conocer el mapeo entre la sefial original y las ANNs “expertas”, de forma que pueda
conocer los tipos de sefiales para los cuales cada ANN de nivel-0 tiene mejor o peor rendimiento, y cambiando la
ponderacion de las mismas en cada caso. Con esta modificacion se logré alcanzar un reconocimiento correcto en el
95.2% de los casos.

Si bien los resultados obtenidos en ambos trabajos no alcanzan la precisién del trabajo presentado en 3.1, se
considera que el método ofrece una mayor flexibilidad en la deteccidn de patologias cardiacas. Cabe recordar que los
“expertos” del estudio eran MLNs simples, estas pueden ser sustituidas por otras estructuras como las mencionadas
en 2.2y 3.1 para lograr un nivel-0 capaz de reconocer una gran cantidad de propiedades de la sefial y clasificar distintas
patologias, para luego ser combinados por el nivel-1.

4. Problemas conocidos y areas para investigar.

Una de las grandes desventajas del uso de ANNs para clasificacion de sefiales de ECG es la gran variabilidad que
tienen las Ultimas ya sea entre distintos pacientes, o en un mismo paciente realizando distintas actividades (Mohamed
et Al. 2011). Para lograr ANNs que cubran esta variabilidad deberian desarrollarse sets de entrenamiento gigantescos
aplicables a cualquier paciente, o entrenamientos exhaustivos caso a caso. Ninguna de estas soluciones lleva al
desarrollo de un sistema de deteccidon automadtica realizable en la practica, ya sea por costo de produccion y
mantenimiento, o por costo de procesamiento y memoria.

Una solucion a este problema es el uso de sets de entrenamiento dindmicos (Mohamed et Al. 2011), en dicho
trabajo se plantea un algoritmo de clasificacion fijo (no una ANN) cuyo resultado depende de la sefial de ECG de
entrada y un set de sefiales de categoria conocidas. Este sistema implementa un algoritmo el cual segln propiedades
actuales del ECG elige cuales de las sefiales del set pueden ser utilizadas para el cotejo y cuales no pueden aplicar al
estado actual del paciente. Si bien el trabajo no utiliza ANNs para la clasificacion final, el algoritmo de eleccion de
sefiales podria ser utilizado para actualizar el entrenamiento de una ANN en forma periddica, no hay al momento
muchos trabajos sobre el tema.

En (Liang et al. 2014) se describe un sistema completo de deteccién de arritmias utilizando un detector Holter
implantado que envia sefiales a un Smartphone y las mismas son reconocidas mediante un modelo oculto de Markov
HMM. El mismo utiliza un entrenamiento asistido, y puede personalizarse al paciente. Si bien es un sistema
interesante, el entrenamiento personalizado supone un alto costo de mantenimiento.

Un candidato a eliminar estos problemas es la division de problemas y posterior combinacidon de ANNs descrita por
(Woods et al. 1997; Javadi et al. 2011; Wolpert 1992), siguiendo este concepto es posible desarrollar distintas ANNs
de bajo procesamiento encargadas de reconocer pequefias cualidades especificas de una sefial de ECG, disminuyendo
la variabilidad entre pacientes y en un mismo paciente realizando distintas actividades.
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