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RESUMEN

Las enfermedades cardiovasculares se han vuelto una de las principales causas de
muerte en el mundo, tanto en paises en desarrollo como en paises desarrollados.
El diagnéstico de enfermedades cardiacas empieza por la detecciéon de arritmias
cardiacas y es una tarea laboriosa para los médicos especializados, debido a la gran
cantidad de informacion que se debe analizar. En este trabajo se presenta un sistema
de clasificacién de 7 tipos de arritmias cardiacas que se encuentran contempladas
dentro del estandar AAMI. Estas son: latidos normales, APC, PVC, fusiéon, LBBB,
RBBB y latidos de marcapasos. En el presente trabajo se disefié un sistema de
extraccion de caracteristicas para determinar 33 caracteristicas del ECG. Estas son:
20 caracteristicas morfolégicas extraidas con ICA, 6 caracteristicas frecuenciales del
complejo QRS extraidas mediante la aplicacion de EMD sobre la derivada de un
latido, 4 caracteristicas lineales extraidas con el cdlculo de 4 medidas estadisticas, 3
caracterSitcas que determinan la prematuridad de un latido mediante el procesamiento
de los intervalos RR anterior y posterior. Se disefid0 una técnica de filtrado de
ruido basada en PCA aplicada previa a la extraccion de caracteristicas para eliminar
cualquier tipo de ruido presente en los latidos. Finalmente las 33 caracteristicas entran
a una red neuronal directa compuesta de 4 capas con un total de 200 neuronas. Se
realizaron pruebas sobre 21 registros de la base de datos MIT-BIH utilizando una
interfaz grafica disefiada en este trabajo. La exactitud promedio alcanzada al comparar
los resultados obtenidos en este trabajo con los atributos de las sefiales proporcionados

por Physionet fue de 99.91 %.
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ABSTRACT

Cardiac diseases have become one of the principal causes of death for all people in the
world. Diagnosis of cardiac diseases begin with detection of cardiac arrhythmia. This
is a very demanding task for medical specialists due to the amount of data that have to
be analyzed, that is about two days of recordings. This work presents a classification
system for 7 classes of cardiac arrhythmia defined by the AAMI standard, which are:
normal beats, APC, PVC, fusion beats, LBBB, RBBB and paced beats. A feature
extraction algorithm was designed to obtain 33 features from the ECG using data
analysis algorithms: ICA and EMD, RR intervals and statistic measures. A new filter
process based on PCA was designed. The 33 features are used by a direct artificial
neural network composed of 4 layers and 200 neurons, with an achieved accuracy of

99.91 %.

KEY WORDS

ARRHYTHMIA

o ICA

e PCA

e EMD

CLASSIFIER



CAPITULO 1

Introduccion
1.1 Antecedentes

Las enfermedades cardiovasculares se han vuelto una de las principales causas
de muerte en el mundo, tanto en paises en desarrollo como en paises desarrollados
Hu et al. (2012). Datos tomados de la OMS indican que el 31 % de todas las muertes
registradas en el mundo se deben a enfermedades cardiovasculares OMS (2017). En el
Ecuador, segun datos recogidos por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos del
Ecuador INEC, en el afio 2016 se registraron 6 513 muertes a causa de Enfermedades
isquémicas del corazoén, la cual es la principal causa de mortalidad general con un
porcentaje de 9,65 %. Los fallecimientos por insuficiencia cardiaca fueron 963 Garcia
et al. (2016). Las arritmias estdn presentes en un 6 % de defunciones. Se calcula que el
15 % de personas mayores de 50 afios padecen algun tipo de arritmia cardiaca Espinosa

et al. (2017).

En el diagnéstico de arritmias, el médico especializado realizard pruebas de
monitoreo cardiaco en las que se incluye el ECG Manka (2017). El ECG es una captura
de biopotenciales y representa la actividad eléctrica del corazén. Es una prueba no
invasiva en la que se conectan electrodos al paciente para capturar las sefales eléctricas.
Castillo et al. (2011). Las sefiales ECG son pre-procesadas para eliminar elementos
no deseados; como el ruido producido por sefiales musculares, movimiento de los
electrodos, entre otros Li et al. (2016). Existen diversos métodos automatizados que
utilizan las sefiales ECG para analizar sus pardmetros y determinar ciertos tipos de
arritmias sin la supervision de un médico especializado. Pequenas variaciones en la
sefal que pueden pasar desapercibidas por un médico pueden ser obtenidas mediante
estos métodos Luz et al. (2016). De esta manera se facilita la deteccién de arritmias

cardiacas, con un alto porcentaje de fiabilidad Wang et al. (2013).

Las arritmias se definen como trastornos del ritmo cardiaco causados



por una actividad eléctrica anormal del corazén. Estas alteraciones del ritmo
cardiaco se presentan en personas con enfermedades cardiovasculares, hipertension y
enfermedades de la arteria coronaria; enfermedades generalmente asociadas con estilos
de vida no saludables como la falta de ejercicio, obesidad, dietas pobres y el uso del
tabaco Espinosa et al. (2017); Elhaj et al. (2016). Existen varios tipos de arritmias,
cada una asociada con un patrén morfoldgico o de frecuencia especifico. Comtunmente,
las arritmias se clasifican por su origen en el corazén y por la alteraciéon del ritmo
cardiaco. Las arritmias que se originan en las cdmaras inferiores se denominan
arritmias ventriculares, las que se originan en las cdmaras superiores se denominan
supra ventriculares. Los otros dos tipos son la bradicardia, disminucién del ritmo

cardiaco, y la taquicardia, aumento del ritmo cardiaco Arrhytmia Alliance (n.d.).

Existen métodos automatizados para la deteccion de latidos del corazén que
reemplazan la deteccion gréfica usada por el personal médico. Estos métodos han
probado ser més eficientes y eficaces, reduciendo la carga de trabajo de los doctores Li
et al. (2016). Las sefales ECG contienen varios parametros que pueden ser utilizados
para la deteccion y clasificacion de arritmias. Estos pardmetros o caracteristicas son
temporales, espectrales, no lineales y morfolégicos. Los métodos actuales para la
deteccidn de arritmias utilizan transformaciones, reduccion de la dimensionalidad de
un conjunto de datos y algoritmos para la extraccion de caracteristicas de las sefiales
ECG. La transformada de Fourier, transformada wavelet, andlisis de componentes
principales (PCA), andlisis de componentes independientes (ICA), son algunas de las
técnicas usadas para la extraccion de caracteristicas temporales y de frecuencia Luz
et al. (2016). Una vez extraidas las caracteristicas se clasifica cada tipo de arritmia
utilizando también diversos métodos como las redes neuronales, las maquinas de

soporte vectorial, 16gica difusa, etc. Li et al. (2016); Ubeyli (2009)



1.2 Justificacion e importancia

Dentro de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE se trabaja en el
desarrollo de métodos y sistemas de alerta temprana de enfermedades cardiacas, de
manera que contribuyan en el diagnéstico y tratamiento de patologias del corazon.
Asi el proyecto de investigaciéon “EcuHeart-procesado digital de sefial avanzado
en monitorizacion cardiaca prolongada y densa” tiene entre unos de sus objetivos
el desarrollar métodos para detectar y clasificar arritmias para el diagndstico y

tratamiento de enfermedades cardiovasculares.

La deteccion de arritmias puede llegar a ser una tarea dificil incluso para
un médico especializado a causa de la gran cantidad de latidos presentes en las
grabaciones de los pacientes, pues cada grabacién puede durar hasta 48 horas. Los
cardidlogos se encargan del diagndstico y se basan en los antecedentes médicos del
paciente, exdmenes y resultados de ciertas pruebas. Las herramientas mas usadas por
los médicos para la grabacién de latidos son el monitor de Holter y el monitor de
eventos cardiacos National Heart, Lung & (NHLBI) (n.d.). Es por esto que en este
proyecto se propone el desarrollo de un método para la deteccion y clasificacion
automadtica de arritmias tomadas de las grabaciones del ECG de la base de datos

MIT-BIH.

Para este fin se propone el uso del anélisis de componentes independientes con
kernel (KICA) como método principal, medidas estadisticas y el andlisis de la derivada
del latido para la extraccidon de nuevas caracteristicas no lineales de los latidos del
corazén y su posterior clasificacion automdtica. El fin de este proyecto es construir
un sistema inteligente altamente eficiente para la clasificacion automaética de arritmias

cardiacas.



1.3 Alcance del proyecto

El presente proyecto tiene como finalidad la clasificacion de 7 tipos de
latidos cardiacos definidos en el estindar de la Asociacién para el Avance de
la Instrumentacion Médica (AAMI), los cuales son: latidos normales, auriculares
ectopicos, ventriculares ectépicos, latidos fusionados y latidos desconocidos. El
estindar engloba las arritmias existentes en la base de datos MIT-BIH Rahhal et al.
(2015). Las sefiales ECG son tomadas de la base de datos MIT-BIH. Las grabaciones
de la base de datos contienen dos sefales, generalmente la primera sefial es tomada
de la segunda derivacion modificada del ECG y la segunda sefial suele ser tomada
de la derivacion V5. Se debe efectuar un pre-procesamiento de las sefiales ECG que
se encuentran en la base de datos MIT-BIH basado en trabajos anteriores dentro
del proyecto “EcuHeart”, en los cuales se utilizan filtros digitales y la transformada
de wavelet para eliminar el ruido debido a la red eléctrica de 60Hz, movimientos
musculares del paciente y otros. Se aplica un método de filtrado con PCA para eliminar
ruido remanente. Después del filtrado se segmentard cada sefial ECG para obtener

latidos individuales usando un algoritmo de deteccién de latidos.

Durante el proceso de extraccidon de caracteristicas se aplicard el analisis
de componentes independientes con kernel (KICA), como método principal de
extraccion, a una matriz formada por los latidos obtenidos del pre-procesamiento. Las
caracteristicas obtenidas con KICA se consideran no lineales. KICA es un método
para encontrar componentes estadisticamente independientes, con el cual se puede
descomponer el ECG en un conjunto de sefiales independientes Cruces & Nuiez

(2005).

Se disend un método basado en PCA para remover ruido blanco gaussiano
de todas las sefiales que entren al sistema previo a la aplicacion de KICA.
También se extraen caracteristicas temporales de medidas estadisticas que son: media,

desviacion estdndar, curtosis y apuntamiento. Por dltimo se desarrolld un método



nuevo en el cual se extraen caracteristicas de la derivada del ECG aplicando la
Descomposiciéon de Modo Empirico (EMD) obteniendo seis nuevas caracteristicas. El
total de caracteristicas obtenidas es de 32, 20 caracteristicas obtenidas con KICA, 4

caracteristicas temporales y 6 caracteristicas de la derivada.

La clasificacion de arritmias se realizard mediante redes neuronales artificiales
(ANN). La red neuronal estard compuesta de tres capas de neuronas, las cuales son:
capa de entrada, capa de salida y capa oculta. El nimero de neuronas en cada capa es
de 32, 20 y 7 respectivamente. Para la capa de entrada se necesitan tantas neuronas
como la dimension del espacio de caracteristicas del ECG. La capa de salida estard
compuesta por 7 neuronas para la clasificacion de los cinco tipos de latidos definidos
por el estindar AAMI. Se entrena la red neuronal con el algoritmo de propagacion

hacia atrds para el espacio de caracteristicas obtenido.

Para probar la red neuronal se utilizan los latidos que no fueron usados para
la extraccion de caracteristicas. Se calculan cuatro métricas para validar el desempefio

del clasificador: precision, sensibilidad, especificidad y exactitud.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema para la deteccion, extraccion de caracteristicas lineales
y no lineales, y clasificacion de arritmias cardiacas en base a redes neuronales
artificiales.

1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar un estudio de tecnologias de vanguardia de métodos de deteccion y

clasificacion de arritmias usando ECG.

e Realizar el pre-procesamiento de las sefiales ECG de la base de datos MIT-BIH.



e Implementar un algoritmo basado en métodos tradicionales y experimentales

para la extraccion de caracteristicas lineales del ECG.

e Implementar un algoritmo basado en ICA para la extraccién de caracteristicas

no lineales del ECG.

e Disenar y entrenar una red neuronal para la clasificacion de arritmias usando el

espacio de caracteristicas obtenido.

e Validar el clasificador usando los registros de la base de datos MIT-BIH realizar

un andlisis de la precision, sensibilidad, especificidad y exactitud. .

La tesis se compone de 5 capitulos. En el Capitulo I se tratan los temas que
anteceden la investigacion. El Capitulo II contiene el marco teorico. En el Capitulo III
se describe la metodologia y algoritmos utilizados. En el Capitulo IV se muestran los

resultados del sistema. En el Capitulo V se exponen las conclusiones del proyecto.



CAPITULO II
Estado del arte

2.1 Electrofisiologia del corazén

2.1.1 Biopotenciales

Un biopotencial es un potencial eléctrico existente entre el interior y el exterior
de la membrana celular. Las células musculares y nerviosas presentan una membrana
semipermeable que permite el paso de iones. Las células estan rodeadas del liquido
intersticial que contiene iones (electrolito), principalmente iones de potasio (K+), sodio

(Na+) y cloruro (Cl-) Noda et al. (1996).

Cuando la célula se encuentra en reposo la membrana permite el paso de los
iones de potasio pero impide el paso de los iones de sodio. Existe una concentracién
mayor de iones de cloruro y sodio fuera de la membrana celular, mientras que en el
interior existe mayor concentracion de iones de potasio. La diferencia de potencial en
la membrana celular causada es negativa en el interior de la membrana con respecto al
exterior. Esta diferencia de potencial, denominada potencial de reposo tiene un valor

entre -9 y -100 milivoltios(mV) Noda et al. (1996).

2.1.2 Potencial de accion

El potencial de accién es una onda eléctrica que viaja por la membrana celular
y modifica la carga eléctrica de esta. Los potenciales de accién permiten la transmision
de informacioén entre células y son producidos generalmente por células nerviosas para
la comunicacion con otras células nerviosas o con tejidos musculares, gldndulas, etc

Berg et al. (2008).

Una célula que se encuentra en reposo se dice que estd polarizada, con
un potencial de -70 milivoltios (mV). Cuando la célula se excita debido a un

potencial de accion la membrana sufre cambios en la distribucion de sus iones. Estos



cambios se dividen en tres etapas: reposo, despolarizacién y repolarizacién. Durante
la despolarizacion se produce un intercambio de iones entre el interior y exterior de la
célula. Los iones de sodio entran en la célula y el potencial de la membrana cambia,
se vuelve positivo respecto al exterior con un potencial de aproximadamente 30 mV.
Durante la etapa de repolarizacion la célula vuelve a su estado inicial Garza et al.

(2015).

2.1.3 Anatomia del corazon

El corazén estd situado en el térax, encima del diafragma y alineado a la
izquierda. Tiene un tamafio similar al de un pufio cerrado y pesa alrededor de 250
a 300 gramos en personas adultas Torosa (n.d.). Esta envuelto en una capa externa
denominada pericardio que lo protege y mantiene en su posicion. La pared del corazén
estd formado por tres capas: la capa externa denominada epicardio que corresponde al
pericardio, la capa media o miocardio que estd formada por tejido muscular y la capa

interna llamada endocardio que cubre las cuatro cavidades.

El corazén estd formado por cuatro cavidades, dos superiores llamadas
auriculas y dos inferiores llamadas ventriculos. La contracciéon de estas
cavidades genera el flujo de sangre a través de venas y arterias. Dos vdlvulas
auriculo-ventriculares permiten el paso de la sangre entre auriculas y ventriculos y son
la vdlvula mitral, que se encuentra entre la auricula y ventriculo izquierdo, y la védlvula
trictispide, entre la auricula y ventriculo derecho. Otras dos védlvulas permiten el flujo
de sangre a la aorta y pulmonar y son la vdlvula aortica, que se encuentra en la salida
del ventriculo izquierdo y la arteria aorta, y la vdlvula pulmonar que se encuentra entre
la salida del ventriculo derecho y la vena pulmonar. La sangre oxigenada que proviene
de los pulmones fluye por las venas pulmonares hasta llegar a la auricula izquierda. La
sangre de la auricula izquierda fluye hacia el ventriculo izquierdo y sale por la arteria
aorta hacia el resto del cuerpo. La sangre carboxigenada proviene de los tejidos del

cuerpo y fluye por la vena cava superior e inferior hasta la auricula derecha, la sangre



llega al ventriculo derecho y sale por la vena pulmonar De los Nietos (2007).

2.1.4 Imervacion del corazon

El corazén estd conectado al sistema nervioso simpdtico, que es parte del
sistema nervioso auténomo, el cual controla las funciones de los sistemas internos
del cuerpo humano. Su funcién es la de mantener la homeostasis o el equilibrio interno
del cuerpo. El sistema nervioso central inerva el miocardio, el misculo liso, presente

en los 6rganos internos, y gldndulas Navarro (2002).

El sistema de conduccion del corazon estd compuesto por conjuntos de células
nerviosas especializadas que inician y transmiten los impulsos nerviosos por todo el
miocardio Fajuri (2018). El nodo sinusal o sinoauricular inicia el impulso eléctrico en
un corazdn sano y propaga el potencial de accién hacia las auriculas. Los impulsos
nerviosos convergen en el nodo auriculoventricular y este los propaga a través del haz
de His hacia los ventriculos. El haz de His se bifurca, generando las ramas derecha
e izquierda que recorren los ventriculos y se distribuyen en todo el miocardio. Los
impulsos nerviosos viajan hasta las fibras de Purkinje que conducen el potencial de

accion a través de todo el miocardio ventricular Torosa (n.d.).

2.1.5 Electrocardiograma

El ECG (electrocardiograma) es una prueba no invasiva para el registro de
la actividad eléctrica del corazén. La prueba se realiza colocando electrodos en el
térax del paciente. Estos electrodos se conectan a un electrocardidégrafo que muestra
graficamente la actividad del corazén en funcién del tiempo. El electrocardidgrafo se
utiliza para el diagndstico de enfermedades cardiovasculares y el ritmo cardiaco Prieto

(n.d.).

Cuando se realiza la prueba del ECG, los electrodos se conectan en posiciones

especificas y se mide el voltaje entre uno o dos electrodos. Estas mediciones se
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denominan derivaciones y existen varias maneras de conectar los electrodos. La
derivacion usada en este proyecto se denomina segunda derivacion de las extremidades
modificada o MLII. En la version original de esta derivacidn los electrodos se conectan
en el brazo derecho (RL) y la pierna izquierda (LL). En la versién modificada los
electrodos se conectan en la parte derecha del pecho. Asi se evitan ruidos producidos

por el movimiento de las extremidades Jayaraman et al. (2017).

2.1.6 Caracteristicas del ECG

El electrocardiograma representa la actividad del corazon y en €l se distinguen
ondas, intervalos y segmentos. Una onda es una deflexion positiva o negativa con
respecto a la linea isoeléctrica o la linea horizontal. El ECG presenta seis ondas P,
Q, R, S, Ty U. Un segmento representa una pausa en la actividad eléctrica como el
segmento PR y ST. Un intervalo es la combinacién de un segmento con una o mas
ondas, estos son el intervalo PR y QT. Un complejo es la unién de varias ondas, como

el complejo QRS. Figura 1 Empendium (n.d.).

Intervalo PQ Intervalo QT

[ E—

Segmento PQ Segmento ST

Complejo QRS

Figura 1. Ondas, segmentos e intervalos del pulso cardiaco de un corazén sano
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La onda P representa la actividad auricular. El intervalo PQ, que va desde el
inicio de la onda P hasta el comienzo del complejo QRS, representa el tiempo de
conduccion auriculo-ventricular. El segmento PQ se encuentra entre el final de la onda
P y hasta antes del inicio del complejo QRS y representa una pausa fisiologica que se
genera cuando un impulso eléctrico circula por el nodo auriculo-ventricular y las ramas
del haz de His. El complejo QRS representa la despolarizacion de los ventriculos. La
onda T representa la repolarizacion ventricular. Intervalo QT: va desde el inicio del
complejo QRS hasta el final de la onda T y mide la despolarizacién y la repolarizacién
ventricular. Segmento ST se da desde el final del complejo QRS hasta antes del inicio
de la onda T. La onda U suele aparecer después de la onda T. El punto J es el final del
complejo QRS. El intervalo RR representa la duracién del ritmo cardiaco y se mide

entre dos ondas R M. A. Martinez & Morales (n.d.).

2.1.7 Tipos de arritmias

El proyecto esta enfocado a la clasifiacion de 7 tipos de arritmias cardiacas
definidos en el estandar AAMI, el estudio de otro tipos de arritmias no esta
implementado. Las caracteristicas morfoldgicas de las siguientes arritmias se toman

de la segunda derivacién de las extremidades modificada MLII.

Ritmo normal

Un latido normal, Figura 4a, visto es aquel que presenta todos sus segmentos,
los cuales tener una duracién promedio, y ondas que deben tener amplitudes y

direcciones normales. Las caracteristicas principales de un latido normal son:

e Ritmo cardiaco entre 60 y 100 pulsos por minuto (bpm)

e El complejo QRS debe estar precedido por una onda P normal positiva, es decir

que apunta hacia arriba
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La duracion del complejo QRS es de 60 a 100 milisegundos (ms)

El intervalo PR es constante y no debe superar los 20 ms

El segmento ST tiene una duracién de 5 a 150 ms

Al complejo QRS le sigue una onda T positiva

Contracciéon prematura auricular

La contraccién prematura auricular (APC), Figura 4d, se caracteriza por un
latido prematuro en la auricula como su nombre lo indica y se origina en el nodo
sinoauricular como un latido normal. Esto quiere decir que el latido empieza antes,
causando una irregularidad en el ritmo cardiaco y el intervalo RR que presenta una
menor duracién. El latido posterior a una APC empieza después para compensar el
adelanto, por lo que el intervalo RR aumenta. En ciertas ocasiones la onda T de un

latido se combina con la onda P de una APC.

Contraccion ventricular prematura

Una contraccién ventricular prematura (PVC), Figura 4e, o extrasistole se
caracteriza por un latido prematuro que se origina en las fibras de Purkinje, es decir
en la zona ventricular del corazén, a diferencia de una APC. Las PVCs se originan en
el ventriculo izquierdo o el ventriculo derecho cambiando su morfologia. Las PVCs
originadas en la izquierda presentan una onda R positiva mucho més grande que una
normal. Cuando se originan en la derecha la onda R es negativa. Una PVC tiene una
duracién mucho mayor a un latido normal pues las fibras de Purkinje se despolarizan

a una velocidad menor que el nodo sinoauricular.
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Bloqueo de la rama

Este tipo de arritmia es causada por un bloqueo en el has de Hiz, sea en la
rama derecha, Figura 4c, o en la rama izquierda, Figura 4b. Un bloqueo impide el
paso del impulso eléctrico por el sistema de conduccién. Cuando una rama se bloquea,
la contraccion de los ventriculos se ve afectada; uno de los ventriculos se contraera
normalmente mientras que el otro se demorard mds tiempo en contraerse. Un bloqueo
de la rama derecha (RBBB) presenta una onda S ensanchada y grande. Un bloque de

la rama izquierda (LBBB) presenta una onda R ensanchada y una onda T negativa.

Latidos fusionados

Los latidos fusionados, Figura 4g, se producen cuando dos nodos, uno
auricular y otro ventricular, del corazén se disparan al mismo tiempo, produciendo
impulsos eléctricos desde las auriculas y desde los ventriculos. La combinacién de
impulsos origina latidos complejos que presentan caracteristicas de varios tipos de

latidos.

2.2 Segmentacion del ECG

La segmentacion del ECG en latidos individuales es el proceso previo
necesario para la extracccion de caracteristicas y clasificacion. Los algoritmos de
segmentacion se basan en la deteccién de puntos de referencia, e.g. picos de ondas
R, P, T. Existen varios métodos para segmentar el ECG que tienen un bajo indice
de deteccion en ciertos tipos de arritmias cardiacas, ya que su morfologia aberrada

dificulta la deteccién de sus puntos de referencia.
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2.2.1 Algoritmos de segmentacion

En 1985 Jiau Pan y Willies J. Tompkins idearon un algoritmo que hace uso de
un filtro derivativo, un integrador de ventana movil, una transformacién no lineal y un
algoritmo de toma de decisiones para detectar la posicion de las ondas R Tompkins &

Pan (1985).

Laguna et al. Laguna et al. (1994), desarrollaron un algoritmo basado en un
filtro derivativo, que resalta el complejo QRS y provee informacién de la pendiente
de la onda R. Los puntos de referencia se identifican usando ubrales adaptativos. Los
picos de las ondas de la sefial original se toman de los cruces por cero de la sefial

derivada.

Un algoritmo desarrollado por Martinez et al. J. Martinez et al. (2004) usa la
transformada de Wavelet diddica que resalta el complejo QRS, la onda P y la onda
T, filtrando ruido y otros artefactos. Se aplican umbrales adaptativos para obtener los

puntos de referencia.

El uso de filtros pasa bajos recursivos y la primera derivada de la sefial para
reslatarla fue implementado en el algoritmo de Singh et al. Singh & Gupta (2008). El
algoritmo detecta picos en las ondas y dibuja lineas que van desde cada pico hasta la
base. Las ondas se detectan encontrando el desplazamiento vertical médximo que existe

entre las ondas y las lineas definidas.

Sun et al. Sun et al. (2005) desarrollaron un algoritmo que utiliza la derivada
morfolégica multiescala. Los puntos mdximos y minios de la sefial resultante se toman
como potenciales puntos de referencia que representan los picos de cada onda y
sus limites. Umbrales adapatativos se utilizan para detectar maximos locales, estos

representan los picos de cada onda.
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Un método para la segmentacion del ECG usando fasores fue desarrollado por
Martinez et al. A. Martinez et al. (2010). El algoritmo transforma cada muestra tomada
del ECG en un fasor, maximizando los puntos maximos de cada onda. Se deriva la sefial
fasorial para encontrar los limites de las ondas P y T. Los puntos maximos de la sefial
derivada se toman como los picos de las ondas P y T, mietras que los cruces por cero

se toman como los limites.

Hughes et al. Hughes et al. (2002) desarrollaron un algoritmo que emplea la
transformada de Wavelet discreta para resaltar las ondas del ECG. Después se aplica

un modelo oculto de Markov entrenado para identificar puntos de referencia.

Elgendi et al. Elgendi et al. (2015) desarrollaron un algoritmo para la deteccion
de ondas T usando dos medias méviles y umbrales adaptativos después de remover
el complejo QRS. Al remover el complejo QRS la onda predominante del ECG es la
onda T.

2.3 Técnicas de analisis de datos

2.3.1 Analisis de componentes independientes

El andlisis de componentes independientes (ICA) es un método estadistico
para obtener componentes ocultos dentro de un grupo de variables o sefales. ICA se
puede relacionar con el algoritmo de BSS (separacion de fuentes ciega), en el cual
se descompone una sefial como una combinacién lineal de fuentes originales. En
el caso de ICA las fuentes originales son denominadas componentes independientes
Hyvirinen & Oja (2000). ICA puede ser explicado usando como ejemplo del problema
del coctel. En una sala se encuentran dos hablantes. Se tienen dos micréfonos
situados en distintos sitios dentro de la sala. Al grabar la conversacion usando los dos
micréfonos se obtienen dos grabaciones de la conversacion. Como cada micréfono esta
situado en una posicion diferente del otro, cada sefial grabada es diferente. Esto quiere

decir que cada micréfono capta la voz de cada hablante de diferentes maneras, pues el
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sonido se demora mas o menos en llegar a cada micr6fono. Se puede representar cada

sefal matemdticamente de la siguiente manera.
T1 = a151 + a8z

To = b1s1 + basy

Siendo s1 y s2 las voces de cada hablante respectivamente, x; y x5 las sefiales grabadas
de cada micr6fono y ay, as, by y by como los coeficientes que representan la distancia a
la que se encuentra cada micréfono de los hablantes Bee & Micheyl (2008). El objetivo
de ICA es el de encontrar las fuentes s; y so teniendo como datos tnicamente las

grabaciones x; y s.

2.3.2 Analisis de componentes principales

El anélisis de componentes principales (PCA) es un método estadistico cuyo
objetivo es la compresion o reduccion dimensional de un gran conjunto de datos.
PCA genera un nuevo conjunto de datos, los cuales no tienen correlacion, de menor
dimension que el conjunto original Jolliffe (2002). Los componentes principales son

el resultado de una combinacién lineal del conjunto de datos.

2.3.3 Descomposicion de modo empirico

La descomposicion de modo empirico (EMD) es un algoritmo que
descompone sefiales no estacionarias en funciones de modo intrinseco (IMF). Las
IMFs representan las oscilaciones de la sefial y estan definidas por los cruces por cero
de la misma. Cada IMF comprende solo una frecuencia de oscilacion Huang et al.

(1998). El resultado de aplicar EMD es el siguiente:

z(t) = an(t) +r(t)

donde z(t) es la sefial, x,,(t) es la n-ésima IMF y () es el residuo.
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2.4 Medidas estadisticas

2.4.1 Media

La media aritmética es el promedio de un conjunto de datos. Se puede definir

como una medida de posicién central Universo Formulas (2016).

2.4.2 Varianza

La varianza es una medida de dispersion de los datos de un conjunto con

respecto a su media Lopez (n.d.).

2.4.3 Asimetria estadistica

Es una medida que indica la simetria que existe en una distribucidn estadistica
de los valores de la variable con respecto a la media. Se puede decir que la asimetria
indica si existe la misma cantidad de elementos a la derecha e izquierda de la media

Asimetria y curtosis (2014).

2.4.4 Apuntamiento o Curtosis

Esta medida indica la cantidad de valores que se acumulan cerca de la media
del conjunto de datos. La distribucién de referencia es la distribucién normal o la
campana de Gauss que tiene un valor de curtosis nulo. Una distribucién es mds

escarpada mientras tenga una curtosis mayor que cero Salinas (2011).

2.5 Clasificacion de arritmias cardiacas

La clasificacion es el proceso de predecir el tipo de arritmia a partir de
las caracteristicas extraidas. Para este proceso se utilizan clasificadores basados en
redes neuronales artificiales (ANN), maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de

decision, el método de los k vecinos mas proximos (k-NN), etc.
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2.5.1 Técnicas de clasificacion

Salah Salah (2015) diseiié un sistema de clasificacién para los tipos de
arritmias normales (N), prematuras ventriculares (PVC), prematuras auriculares
(APC), fusion (F) y bloqueo de rama derecha (RBBB); extrayendo caracteristicas con
la transformada de Wavelet y usando un mapa autoorganizado de Kohonen para la

clasificacion. Alcanzé una exactitud promedio de 94.97 %.

Wang et al. Wang et al. (2013) diseié un esquema de clasificacion de arritmias
utilizando PCA vy andlisis discriminante lineal para la extraccioon de caracteristicas y
redes neuronales probabili’isticas para la clasificacion. Los tipos de arrimias cubiertos
son: N, PVC, APC, RBBB, LBBB y latidos de marcapasos, con una exactitud
promedio del 99.71 %.

Ghorbani et al. Ghorbani et al. (2016) propusieron un método de clasificacion
de arritmias cardiacas basado en la extraccion de caracteristicas morfoldgicas y
temporales. Para la clasificacion se utilizé el modelamiento de mezcla gaussiano con
una exactitud promedio del 99.70 % para 7 tipos de arritmias: N, LBBB, RBBB, APC,
PVC, F y latidos no clasificados.

Castillo et al. Castillo et al. (2011) disefiaron un sistema para la clasificacién
de 5 tipos de arritmias: N, LBBB, RBBB, PVC y F. Utilizaron 3 métodos de
clasificaciéon: KNN con légica difusa, red neuronal entrenada con retropropagacion y
otra red neuronal entrenada con retropropagacion de gradiente conjugado. Finalmente
un sistema de inferencia difuso de tipo Mamdani fue usado para combinar las salidas

de los 3 métodos de clasificacion. Alcanz6 una exactitud promedio del 98 %.

Los hermanos Saini Saini & Saini (2012) disefiaron un método basado en redes

neuronales artificiales para la clasificacion de 5 tipos de arritmias: N, LBBB, RBBB,
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APC y latidos de marcapasos alcanzando una exactitud promedio del 98 %.

Elhaj et al. Elhaj et al. (2016) propusieron un método basado en la extraccion
de caracteristicas lineales y no lineales y usaron redes neuronales artificiales y SVMs
para la clasificacién de 5 tipos de arritmias: N, APC, PVC, F y latidos no clasificados.

El sistema alcanz6 una exactitud promedio del 98.91 %.

Lietal. Lietal. (2016) propusieron un sistema para la clasificacion de arritmias
usando ICA vy la transformada de Wavelet para la extraccion de caracteristicas y SVM
para la clasificacion de 5 tipos de latidos: N, LBBB, RBBB, APC y PVC, alcanzando

una exactitud promedio del 98.8 %.

Khalaf et al. Khalaf et al. (2015) disefiaron un sistema para clasificar 5 tipos
de latidos: N, LBBB, RBBB, APC, PVC. La correlacién espectral se usé para extraer
caracteristicas y SVM para la classificacion. El sistema alcanz6 una exactitud promedio

del 98.60 %.

Ubeyli Ubeyli (2009) propuso un método de clasificacién de arrimitas basado
en el método de Pisarenko para la extraccion de caracteristicas y redes neuronales

recurrentes para la clasificacion. Alcanz6 una exactitud del 98.06 %.

A continuacién se presenta en la Tabla 1, una comparativa de los resultados de

los métodos y sistemas mencionados.

2.6 Redes neuronales artificiales

Una red neuronal es un conjunto de neuronas artificiales interconectadas entre
si. Al igual que en un cerebro bioldgico, las neuronas artificiales, o perceptrones,

cambian su estado de salida dependiendo de sus entradas.
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Tabla 1
Comparativa de resultados obtenidos de los métodos investigados
Autor Exactitud Sensitividad Especificidad Precision
Salah 94.97 % 95.36 % 96.99 % 95.04 %
Wang et al. 99.61 % 89.94& 98.27 % 99.43 %
Ghorbanietal. 99.17 % 93.3 % 88.96 % 97.58 %
Castillo et al. 97.33 % 98.7 % 96.66 % 99.31 %
Saini 98 % 98 % 99.5 % 97.79 %
Elhaj et al. 98.91 % 98.91 % 97.85 % 98.90 %
Lietal. 98.80 % 98.50 % 99.69 % 98.91 %
Khalaf et al. 98.6 % 99.2 % 99.7 % 99.9 %
Ubeyli 98.06 % 98.06 % 99.34 % 98.6 %

Las redes neuronales son usadas en problemas de inteligencia artificial, como
el Deep Learning o Machine Learning. Existen muchas clases de redes neuronales
dependiendo del tipo de interconexién entre sus perceptrones. La configuracion
utilizada para este clasificador se denomina Red Neuronal directa. Este tipo de red
neuronal consiste en capas de perceptrones conectadas una después de la otra como se
muestra en la Figura 2. Las capas mas comunes en este tipo de redes neuronales son

tres: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida.

2.6.1 Perceptron

La unidad fundamental de una red neuronal es el perceptron. El perceptréon
funciona como una neurona artificial; combina sus entradas para producir una dnica
salida. Cada entrada x; tiene asignada un peso w;, las entradas se suman y se evalian
con una funcién de activacion que mantiene la salida en un rango, e.g. (0,1). Para
mantener la salida en un rango (0,1) o (-1,1) se utilizan funciones sigmoides Nielsen
(2018).

y = sig(d>_ zw; +b)
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Capa oculta
Capa de

entrada Capa de

salida

Q.00
FEOD

Figura 2. Red neuronal artificial directa de tres capas de perceptrones.

donde y es la salida, b es un sesgo y sig() es una funcién de activacion sigmoide. La
funcidn de activacion del clasificador es la tangente hiperbdlica, que mantiene la salida

entre -1y 1.
er —e” 2

et + e - 14+e2

tanh(z) =

2.6.2 Entrenamiento

Las redes neuronales se entrenan usando entradas de prueba y estableciendo
las salidas para cada entrada, llamadas objetivos. Ajustando los pesos y sesgos de
los perceptrones se consigue que la salida tenga un valor deseado. Los algoritmos de
entrenamiento modifican y ajustan los pesos y sesgos de una red neuronal. El ajuste se

repite hasta que la salida se encuentre lo mas préxima posible al objetivo.

El algoritmo de entrenamiento usado en el clasificador es el método Rprop
(retropropagacion resistente). Los algoritmos de retropropagaciéon se centran en la
disminucién de una funcién de error, a esto se le llama el problema de aprendizaje.

Esta funcién de error se calcula restando el objetivo de la salida, la cual es producto
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de la ecuacién del perceptron. Los pesos que minimizan la funcién de error son la
solucion del problema de aprendizaje. Para minimizar la funcién de error se emplea
el método del descenso del gradiente, con el cual se deriva la funcién de error para
encontrar la direccion que la minimiza basdndose en su pendiente. Las funciones
de activacidon deben ser derivables para poder hallar su gradiente, por esto se usan

funciones sigmoides Rojas (1996).

El algoritmo Rprop se reduce a una toma de decisiones basado en el signo del
gradiente pues este indica la direccion de la minimizacion para definir un valor de
actualizacion de los pesos. Después de saber la direccion, se evalda si hubo un cambio
de signo reciente en el gradiente. Cuando el gradiente cambia de signo se reduce el
valor de actualizacion por un factor 7~ ; si no, se incrementa por un factor n*. El valor

de n” =0,5yn"T = 1,2 Riedmiller (1994).
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CAPITULO 111

Desarrollo del algoritmo de deteccion y clasificacion de arritmias

3.1 Introduccion

El diagrama de bloques del algoritmo para la clasificaciéon de arritmias se
muestra en la Figura 3. El sistema se basa en la extraccion de caracteristicas del
ECG para su posterior clasificacion con una red neuronal artificial (ANN). El sistema
consta de tres bloques principales: procesamiento de las sefiales ECG, extraccion de

caracteristicas y clasificacion.

Sefial ECG con
anotaciones

Clasificador
Vector I I
de ANN
Caracte-
risticas I l I

HEEEEEE

Figura 3. Diagrama de bloques general del sistema de clasificacion de arritmias.

3.2 Bases de datos

La base de datos de a arritmias de Physionet, MIT-BIH, cuenta con 47
registros de 24 horas de duracién del ECG y pueden ser descargadas del siguiente
enlace: https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/. Los registros de la base de datos
MIT-BIH contienen dos sefiales tomadas de dos derivaciones. En la mayoria de

registros predomina la derivacion V2 modificada en una de las dos sefiales por lo que



24

todo el sistema estd basado en esta derivacion. Los registros que estén tomadas de otras

derivaciones no se utilizan debido a la diferencia morfoldgica de los latidos.

Cada grabacion contiene tres sefiales importantes, la primera contiene la
grabacion del ECG muestreada a 360 Hz, digitalizada con una resolucion de 11 bits
en un rango de 10mV. La segunda contiene anotaciones de medicos especializados y
marcan la posicion de cada tipo de arritmia en la grabacion, esta posicion corresponde
al pico de la onda R. La tdltima sefial contiene los intervalos RR de todos los latidos
empezando desde el primero. Es decir, el primer intervalo RR de la sefial es el intervalo
entre el segundo y primer latido. Tomando como ejemplo la grabaciéon ECG 100, esta
contiene 2273 latidos en total; de los cuales 2239 son de tipo N, 33 son de tipo A
y uno es de tipo V. Las anotaciones se utilizan en el sistema para etiquetar todos los
latidos segmentados para el entrenamiento de la red. También se utiliza la base de datos
desarrollada por Elgendi et al. que contiene anotaciones para los picos de las ondas P

y las ondas T, necesarias para la segmentacion de los latidos.

En este trabajo se desarrollaron nuevas bases de datos a partir de las bases de
datos mencionadas. Usando la base de datos de Elgendi et al. se pudo segmentar el
ECG de los registros de la base de datos MIT-BIH. Finalmente utilizando los archivos
atr, que contienen las anotaciones de los tipos de arritmias en cada grabacién, se
etiquetaron todos los latidos segmentados y tambien se extrajeron los intervalos RR
anterior y posterior. Como resultado de este proceso el primer y ultimo latido de los
registros fueron desechados. Se debe tomar en cuenta que en la base de datos de
Elgendi et al. existen latidos que presentan solo un punto, que puede ser la onda P
o la onda T. Estos latidos también se desecharon para evitar errores. Se creé una nueva
base de datos para cada grabacion que contiene los latidos, sus etiquetas, intervalos RR
y amplitudes de las ondas R, P y T. Finalmente se crearon 7 nuevas bases de datos para

cada tipo de latido usando la base de datos anterior.
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Se desarroll un algoritmo para la segementaciéon de latidos tomando como
referencia las anotaciones de la base de datos MIT-BIH y la base de datos de Elgendi.
De todos los tipos de arritmia de la base de datos MIT-BIH, solo fueron seleccionados
los englobados por el estindar AAMI y se muestran en la Tabla 2. Finalmente se
crearon 7 bases de datos, una para cada tipo de arritmia, las cuales contienen latidos y

los intervalos RR. Los tipos de arritmias se muestran en la Figura 4.

Tabla 2
Tipos de latidos definidos en el estandar AAMI
AAMI Normales Ectépicos Ectépicos Latidos No
supra- ventriculares  Fusionados  clasificados
ventriculares
Base de Normales (N)
Marcapasos
datos RBBB (R) APC (A) PVC (V) Fusién (F)
P)

MIT BIH LBBB (L)

Tipos de latidos que engloba el estindar AAMI en comparacion a los tipos de latidos de la base

de datos MIT-BIH uitilizados.

3.3 Procesamiento de senales ECG

Las sefiales que ingresan al sistema son filtradas con un filtro Butterworth pasa
banda con frecuencias de corte de 0,5H z y 45 H z, para eliminar la linea base y el ruido
de la red de 60Hz. Usando la transformada de wavelet se elimina el ruido de la sefial

filtrada.

Debido a la dificultad para segmentar el ECG que presenta arritmias se uso
una base de datos libre desarrollada a partir de la propia base de datos MIT-BIH
que contiene anotaciones de las ondas P y T de todos los registros Elgendi et al.
(2015). Tomando los puntos de referencia P y T se desarroll6 un algoritmo para la
segmentacion de los latidos, tomando en consideracidn que existen algunos latidos que

presentan solo un punto de referencia sea de la onda T o la onda P. Los latidos extraidos
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Figura 4. Tipos de arritmias tratados en el proyecto. (a) Latido normal. (b) LBBB. (¢)
RBBB. (d) APC. (e) PVC. (f) Latido de marcapasos (P). (g) Fusién (F)
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son comparados con la base de datos MIT-BIH en relacién a la posicion de sus ondas
R para determinar el tipo de arritmia anotada. Finalmente se extraen los intervalos
RR anterior y posterior de cada latido de la base de datos. Los latidos son ahora un
vector de tamafio variable y se llenan de ceros para alcanzar un tamafio especifico, de
esta manera pueden ser almacenados en una matriz. Se genera una matriz por cada

grabacion existente de la base de datos, en un total de 46.

Los ceros introducidos en el proceso de segmentaciéon son eliminados de
los vectores y se remuestrean. El remuestreo es una técnica que hace uso de la
interpolacion y la decimacion para convertir la frecuencia de muestreo original a
otra, dada la relacion R = L/M, donde L es la frecuencia original y M es la
frecuencia deseada; y se aplica un filtro pasa bajos como filtro anti-aliasing para
eliminar componentes frecuenciales no deseados producto del remuestreo Porteous
(1983). De esta manera el vector cambia de tamafio manteniendo su informacion
morfoldgica original. El tamafio buscado se establece en 300 puntos. Se tiene una

relacion para el remuestreo donde L = 300 y M serd igual al tamafio inicial del vector.

250 T T T T T
200 ﬂ .

150

T
1

100 7

50 F .

-50 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Figura 5. Latido normal filtrado con un filtro pasa banda Butterworth, frecuencia de

corte inferior de 0.5Hz y frecuencia de corte superior de 45Hz.
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Los latidos segmentados y remuestreados presentan un remanente de ruido

como se muestra en la Figura 5, que se elimina con un método basado en PCA.

1

0.9

0.8

0.7

0.6

05 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Figura 6. Eigenvalores acumulados del conjunto de latidos normales, donde 1

equivale al 100 % de la informacion que contienen.

Se aplica la descomposicién en valores singulares (SVD), M = U x ¥ x V7T
Baker (2005) a una matriz M que representa un set de latidos de cada clase de
arritmias. La matriz > contiene los eigenvalores que representan los pesos de cada
componente principal como se muestra en la Figura 6. La matriz U contiene los
eigenvectores o los componentes principales del conjunto. Se puede evaluar la cantidad
n de eigenvectores necesarios para conetener al menos el 99 % de informacion de cada
conjunto, a pesar de que en esta aplicacion se utiliza solamente el 70 % para suavizar
los latidos. Los componentes restantes se consideran ruido. La matriz U se reduce
en sus n primeras columnas, se conoce a esta como la Matriz de Transformacion
W . Finalmente se reconstruye un nuevo conjunto usando los componentes principales
escogidos M, = W x WT x M. El resultado del algoritmo se puede ver en la Figura

7.
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Figura 7. (a) Latido filtrado mediante PCA usando el 70 % de la informacion,
tomando solo 20 componentes principales. (b) Componente 21 del conjunto de latidos

que solo representa ruido. Las componentes restantes también representan ruido.
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3.3.1 Latidos

Cada grabacién de la base de datos MIT-BIH es preprocesada, se segmentan
los latidos y se extraen el intervalo RR posterior y anterior. Para saber el tipo de latido
que se segementa se usan las anotaciones de la propia base de datos. Estas anotaciones
estdn colocadas en la misma posicién de los picos de las ondas R anotadas de la base
de datos. Se construye una nueva base de datos de cada grabacién. Posteriormente se
construye una nueva base de datos para cada tipo de latido. Al final se construyen siete
bases que contienen los latidos y sus intervalos RR. La cantidad de latidos se muestra

en la Tabla 3.

Tabla 3
Cantidad de latidos extraidos

Latido N LBBB RBBB APC PVC P F
Cantidad 28273 5048 6740 2075 3223 3528 765

3.4 Extraccion de caracteristicas

El fin de la extraccidn de caracteristicas es la reduccidn de la dimensionalidad
de un conjunto de datos. Es decir, se pretende representar un espacio vectorial con una
seleccion o combinacion de caracteristicas que lo describen. Meyer-Baese & Schmid
(2014). Los latidos pasan por un proceso de extraccidon del cual se generan nuevos

vectores formados de 33 caracteristicas como se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4
Vector de caracteristicas extraidas del ECG

Caracteristica Intervalo RR ICA Estadisticas EMD
Cantidad 3 20 4 6
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3.4.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El sistema estd disefiado para eliminar ruido presente en las sefiales sin filtrar
que puedieran ingresar. El filtrado del proceso de la extraccion de caracteristicas esta
basado en PCA. La finalidad de este proceso es generar una matriz de transformacion
generalizada para los siete tipos de arritmias, con la cual se obtiene un nuevo latido

libre de ruido.
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Figura 8. Latido normal con ruido gaussiano afiadido en una relacion sefial a ruido

SNR = b5dB.

A los latidos se les anade ruido blanco gaussiano con una relacién sefial a ruido
SNR = 2. Un latido normal con ruido afiadido se muestra en la Figura 8. Se reduce
la dimensién de las bases de datos originales de cada tipo de latidos aplicando PCA.
Se integran las bases reducidas en una sola y se vuelve a aplicar PCA esta vez para
reducir a 14 componentes, estos componentes no contienen el ruido blanco afiadido.
La matriz de transformacion creada de la segunda aplicacion de PCA se utiliza para

reconstruir nuevamente los latidos como se muestra en la Figura 9.

3.4.2 Anadlisis de Componentes Independientes (ICA)

ICA es un método estadistico para revelar caracteristicas ocultas en sets de

datos Hyvarinen et al. (2001). ICA esta relacionado con el método de separacion de
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(a)

(b)

(c)

Figura 9. Comparativa de un latido con ruido afiadido y reconstruido con PCA. (a)
Latido libre de ruido blanco. (b) Latido con ruido blanco gausiano afiadido con una
relacion sefial a ruido de 5 dB. (c¢) Latido reconstruido con la matriz de

transformacion obtenida después de aplicar PCA.
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fuentes BSS y es usado en este sistema para hallar las sefales o fuentes que forman el
ECG de un latido normal. El problema del cocktail se toma como ejemplo para explicar
la funcién de ICA Haykin & Chen (2005). El problema generalizado es el siguiente: se
tienen dos observaciones de las combinaciones lineales de dos sefiales independientes.

Sean las observaciones z; y x»; y las sefiales independientes s; y so tal que
T1 = G181 + Q982

To = b1s1 + basy

donde ay, as, by y by son escalares. El problema se reduce al cdlculo de las fuentes s; y
59.

FastICA Givert et al. (2005), es el toolbox utilizado para hallar los componentes
independientes del ECG. El algoritmo emplea el método de estimacién de maxima
verosimilitud. El algoritmo busca pardmetros que mdximizan la densidad de

probabilidad de las observaciones x Hyvarinen et al. (2001).

El proceso para aplicar ICA a un conjunto de observaciones de las senales ECG
empieza por el centrado de las sefales agupadas en una matriz, que es la remocién de

la media:

To=2T—72

La matriz centrada pasa por otro proceso conocido como blanqueo. El blanqueo de una

matriz produce otra matriz con varianza 1, sus elementos no est