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1. Resumen

El desarrollo de dispositivos portables, que permitan la deteccién en tiempo real de fibri-
lacién auricular, requiere el uso de algoritmos de reconocimiento automatico de patrones
con la metodologia adecuada para su ejecucion en sistemas embebidos. En el presente
trabajo, se expone la implementacién de una red neuronal artificial (ANN), una méquina
de soporte vectorial (SVM), un algoritmo K vecinos mdas cercanos (KNN) y un modelo
Hibrido, en un computador de placa reducida para obtener dicha detecciéon automatica
usando ventanas de analisis de 10 segundos. Como resultado, se comparan los desempenos
de los algoritmos implementados en cuanto a la capacidad de deteccion de esta arritmia y
el tiempo de respuesta asociado a su ejecucion en tiempo real. La base de datos MIT-BIH
AFIB es usada para el entrenamiento y validacién de los algoritmos previa extraccion
de caracteristicas relacionadas con el uso de coeficientes wavelet. Se encontraron resulta-
dos superiores al 95% y 96 % en la precisién de los algoritmos mencionados y variados

tiempos de respuesta entre 5,7 s y 7,1 s.
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2. Introduccién

Fibrilacién auricular es la arritmia cardiaca méas frecuente en el ser humano, el 1% de
la poblacién general, tanto en hombres como en mujeres, y hasta 10 % de mayores de
80 anos la padece (Vogler, Breithardt, y Eckardt, 2012). De hecho, con el aumento de
la expectativa de vida e intensificacion de factores de riesgo (especialmente hipertensién
arterial), se estd convirtiendo en una de las enfermedades de mayor prevalencia (Carvajal,
Clavijo, Bautista, y Mora, 2014) (Asgari, Mehrnia, y Moussavi, 2015) (Pérez-Rodon y
cols., 2014) y con muy elevados gastos para los sistemas de salud (Vogler y cols., 2012)
(Vanegas-Cadavid, 2016). De manera similar, en Colombia, en los registros poblacionales
se observa un crecimiento en la incidencia de fibrilacién auricular en la ultima década,
alrededor de 2.000 casos por 100.000 habitantes (Pava-Molano y Perafin-Bautista, 2016);
y en un estudio realizado con electrocardiogramas en un hospital universitario colombiano,
se encontrd una prevalencia de 4,6 % en pacientes mayores de 60 anos (Rosselli, Rodriguez,
Garcia, y Rueda, 2013)

En cuanto al impacto asociado a fibrilacién auricular, "se calcula que el 15 % de los eventos
cerebro-vasculares se atribuyen a esta arritmia'(Mora-Pabdn, 2016) lo que aumenta la
probabilidad de muerte o invalidez de la poblacién afectada (Lim, Hau, Lim, y Othman,
2016). Estd relacionada con el aumento de riesgo de desarrollar falla cardiaca de 3,4 veces
mayor y riesgo para morir de dos veces mas respecto a los pacientes que tienen ritmo
sinusal. De hecho, la presencia de fibrilaciéon auricular eleva por cinco el costo de salud
de un paciente frente a aquel que no la sufre (Pava-Molano y Perafdn-Bautista, 2016).
De ahi que sus altos niveles de incidencia a nivel mundial generen un interés particular
en el desarrollo de tecnologias para su diagnéstico (Vogler y cols., 2012).

Actualmente, en cuanto a las herramientas tecnoldgicas para el diagnostico de fibrilacion
auricular se cuenta con equipos de electrocardiografia que, si bien resultan ser la herra-
mienta mas asequible para el paciente, son insuficientes en el manejo clinico de pacientes
con fibrilacién auricular, dado el caracter asintomatico y paroxistico de esta arritmia
(Mittal, Movsowitz, y Steinberg, 2011) (Vogler y cols., 2012). Por su parte, el equipo

Holter permite monitorizar al paciente por medio de 3 a 5 electrodos, durante un periodo



de uno a dos dias; terminado este tiempo, en el cual el paciente sigue su rutina diaria
normal, se transfieren los datos a un computador de escritorio y el especialista realiza el
analisis manual de la informacién recogida. Esta monitorizacién, si bien ofrece una mayor
sensibilidad de diagnéstico del 15 al 28 % frente a la casi nula con el uso de electrocar-
diograma convencional (Carvajal y cols., 2014), hay un gran ntimero de pacientes con
periodicidad de ocurrencia de la afeccién mayor a 24 o 72 horas (Mora-Pabén, 2016) y el

estudio manual de los registros incrementa la posibilidad de error en el diagnéstico.

Como alternativa a la monitorizacién Holter, los Monitores Externos de Eventos pueden
usarse por un tiempo mucho mas prolongado de hasta cuatro semanas (Carvajal y cols.,
2014). Adicionalmente, con la inclusién de herramientas que reconocen y graban automé-
ticamente las arritmias presentadas, hay mayor probabilidad de que el especialista pueda
detectarlas y analizarlas, pues hay periodos cortos de tiempo que analizar prioritariamen-
te (Villa-Rodriguez, Lemos-Duque, y cols., 2014), teniendo en cuenta ademds que esta
arritmia es asintomatica entre el 10-30 % de la poblacién afectada (Vanegas-Cadavid,
2016). Comparando el equipo Holter con el Monitor Externo de Eventos, Carvajal y cols.
(2014) establecen una mejora de la sensibilidad de este tltimo en la deteccién general de

arritmias con valores de hasta el 63 %.

Pese a la muy superior capacidad de diagnéstico de los Monitores Externos de Eventos,
resaltada por recientes publicaciones de la revista colombiana de cardiologia, estos equipos
aun no se encuentran disponibles en Colombia (Mora-Pabén, 2016) (Carvajal y cols.,
2014). En gran parte por los altos costos de esta tecnologia (Zimetbaum y Goldman, 2010)
(Rockx, Hoch, y Klein, 2005) que requiere gran capacidad para la detecciéon automética
de la arritmia con tiempos de respuesta cortos (Lim y cols., 2016) y disponibilidad de

gran cantidad de memoria para el almacenamiento de datos (Pérez-Rodon y cols., 2014).

Jeon, Kim, Jeon, y Lee Jeon y cols. (2014) resaltan que diferentes herramientas compu-
tacionales para la deteccion de fibrilacién auricular pueden estar limitadas en su ejecucion
en computadores de escritorio, en la medida que su implementacion en plataformas por-
tatiles o moviles pueden no presentar resultados satisfactorios en el tiempo de ejecucion,

de ahi que no se cuente con numerosas investigaciones dedicadas al estudio de posibles



soluciones para la deteccion de fibrilacion auricular en tiempo real en sistemas embebi-
dos. Por un lado, se requiere un alto grado de certeza en la deteccion de la fibrilacion
auricular, y por otro, se requiere una velocidad de procesamiento adecuada.

Como alternativa, un computador de placa reducida, por tratarse de computador en una
sola placa y de tamaino reducido, puede utilizarse para la implementaciéon de sistemas
embebidos portables como en el caso de un Monitor Externo de Eventos Automatico, y
los recursos con los que actualmente se fabrican, hacen suponer un adecuado desempeno
de diferentes algoritmos para la deteccién automatica de la arritmia tanto en su capacidad
de reconocimiento como en su tiempo de respuesta, variables esenciales en la propuesta
de un equipo biomédico préactico (Basaif, Aljunid, Sabri, Omer, y Salim, 2016).

En cuanto a las herramientas computacionales necesarias, entre los algoritmos de recono-
cimiento automatico de patrones mas utilizados para la deteccion de fibrilacién auricular
se encuentran: k vecinos més cercanos (KNN), redes neuronales artificiales (ANN), y
maquinas de soporte vectorial (SVM) (Lim y cols., 2016). Algoritmos que en la presente
investigacion se implementan en un computador de placa reducida para realizar su evalua-
cién de desempefio en cuanto a capacidad de deteccion de fibrilacion auricular y tiempo
de respuesta. Conocimiento no encontrado actualmente en investigaciones relacionadas y
util a nivel nacional en futuras propuestas para la realizacion de Monitores Externos de

Eventos Automaticos actualmente no disponibles y altamente demandados en el pais.
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3. Objetivos
3.1. Objetivo general

Caracterizar el desempenio, en cuanto a sensibilidad, especificidad y tiempo de respuesta,
de los algoritmos de reconocimiento automatico de patrones ANN, KNN, SVM y modelos
hibridos, en la deteccion en tiempo real de fibrilacién auricular en computador de placa
reducida Raspberry Pi, usando la base de datos MIT-BIH AFIB para su entrenamiento

y validacion.

3.2. Objetivos especificos

= Recopilar senales de electrocardiografia con y sin fibrilacion auricular de la base de
datos MIT-BIH AFIB y determinar las caracteristicas a extraer para su posterior
uso en el entrenamiento e implementacion de diferentes algoritmos de reconocimien-

to de patrones.

= Implementar en computador personal, las herramientas para la extraccion de ca-
racteristicas y los algoritmos de reconocimiento automatico de fibrilacion auricular,

y determinar su sensibilidad y especificidad usando las senales de base de datos.

» Implementar y evaluar algoritmos en computador de placa reducida en términos
de sensibilidad y especificidad con base en senales de bases de datos previamente

guardadas en memoria.

= Implementar y evaluar la ejecucion en tiempo real del reconocimiento automatico

de fibrilacién auricular en términos de tiempo de respuesta.
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4. Marco Referencial
4.1. Fibrilacion Auricular

El sistema cardiovascular tiene como funcién principal transportar sangre desde y hacia
el corazén en una vasta red de vasos sanguineos. Con el fin de garantizar, entre muchas
funciones, el metabolismo celular para la generacion de energia vital de cada uno de los
tejidos y por ende la operacién de cada uno de los sistemas del cuerpo humano.

Como organo principal del sistema circulatorio, el corazén funciona como una cavidad
muscular que permite a través de sus relajaciones y contracciones el bombeo de sangre
hacia todos los tejidos del cuerpo. Esta contraccion y relajacién ritmica se encuentra re-
gulada por el sistema nervioso auténomo, y parte de un impulso eléctrico en el nédulo
sinusal (marcapasos natural del corazén ubicado en la parte superior de la auricula dere-
cha) que se esparce por las auriculas produciendo asi su contraccién, consecuentemente,
el potencial eléctrico llega al nédulo auriculoventricular para viajar a través del haz de
Hiz y las fibras de Purkinje hacia las células musculares de los ventriculos que permitiran
su contraccion siguiente.

Una vez propagados los impulsos cardiacos, gracias a la contraccion de las auriculas y
ventriculos, se garantiza el bombeo de sangre pobre en oxigeno desde el ventriculo derecho
hacia los pulmones para su oxigenacion, y el bombeo de sangre rica en oxigeno desde el
ventriculo izquierdo hacia todos los tejidos. De ahi que la caracterizacion de los ciclos
cardfacos permita diferenciar entre un ritmo sinusal (latido normal del corazén) y algin
tipo de arritmia, arritmias de variadas causas como: anormalidad en la frecuencia del
marcapasos, desplazamiento del nédulo sinusal, bloqueos de puntos de propagacion o
vias anormales de propagacién y generaciéon espontanea de pulso anormales (Guyton,
Hall, Arthur, y John, 2002).

En la fibrilaciéon auricular, las auriculas son excitadas aleatoriamente y eventualmente se
anula el impulso generado por el marcapasos natural, que es el nodo sinoatrial. Como
consecuencia, el corazon presenta un progresivo déficit de bombeo de sangre, aumentando
la probabilidad de muerte o invalidez de la poblacién afectada (Lim y cols., 2016). Para

algunas personas la arritmia se presenta continuamente, y para otras, el ritmo normal
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puede suceder después de cierto tiempo (tiempos tan variados como arritmias de apenas
un segundo a dfas) (Lim y cols., 2016). Esta baja predictibilidad de algunos casos, y
la ocurrencia asintomética en otros, son algunas de las problematicas que enfrenta el
desarrollo de tecnologias para su diagnostico oportuno. En el caso de diagnéstico por
registro electrocardiografico, se presentan mayores dificultades en la deteccion de ausencia
de la onda P (ver figura 1) y en acertada mediciéon de la duraciéon de la arritmia en

intervalos cortos de duracién en aplicaciones en tiempo real.

4.2. Tecnologias actuales

Para el diagnéstico de fibrilacion auricular, el andlisis de la senal electrocardiografica
(ECG) es ampliamente usado, tratandose de la captura de la actividad eléctrica del
corazon, propagada hacia la piel del paciente luego de que grupos de células que se
despolarizan simultdaneamente (representandose eléctricamente como un dipolo) generan
vectores que sumados a los demas grupos representan el vector resultante del impulso
eléctrico (Sornmo, 2011), en la figura 1 se presenta la senal resultante comin de un ritmo

normal y con fibrilaciéon auricular.

El electrocardiograma de 12 derivaciones, que resulta ser la herramienta mas asequible
para el paciente, es insuficiente en el manejo clinico de pacientes con fibrilaciéon auricular,
dado el cardcter asintomatico y paroxistico de esta arritmia Mittal y cols. (2011) Vogler
y cols. (2012).

Por otra parte, la monitorizaciéon Holter permite monitorizar al paciente por medio de 3
a b electrodos durante un periodo de uno a dos dias. Terminado este tiempo, en el que
el paciente sigue su rutina diaria normal, se transfieren los datos a un computador de
escritorio y el especialista realiza el analisis de la informacion recogida. Esta monitori-
zacion ofrece una mayor sensibilidad de diagndstico; del 15 al 28 % frente a la casi nula
con el uso de electrocardiograma convencional (Carvajal y cols., 2014). Sin embargo, hay
un gran numero de pacientes con periodicidad de ocurrencia de la afeccién mayor a 24 o
72 horas (Mora-Pabén, 2016). Adicionalmente, Zimetbaum y Goldman (2010) presentan

entre las principales desventajas de este dispositivo: la limitacién de procesar informacion
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Ritmo sinusal normal

RUTINT

Ritmo de fibrilacién auricular

Intervale

Intervalo QT

Figura 1. Senal de electrocardiografia con ritmo normal con sus ondas, segmentos e
intervalos (izquierda), editada de (Batista y Fred, 2015). A la derecha se presenta el
comparativo entre un ritmo sinusal y uno con fibrilacién auricular, editado de (Lim y

cols., 2016)

en tiempo real, el requerimiento de que el paciente debe estar despierto y el frecuente
incumplimiento de su parte en cuanto la realizacién de anotaciones correspondientes (en

una libreta) de los momentos en que tiene alguna molestia relacionada .

4.2.1. Monitor Externo de Eventos. Como alternativa a la monitorizaciéon Holter,
los Monitores Externos de Eventos pueden usarse por un tiempo mucho mas prolongado
de hasta cuatro semanas (Carvajal y cols., 2014). Su uso se representa en la figura 2.
Adicionalmente, con la inclusién de un marcador de eventos, hay mayor probabilidad
de que las arritmias queden claramente grabadas en la memoria del dispositivo, y el
especialista pueda detectarlas y analizarlas, pues ahora hay periodos cortos de tiempo

que analizar prioritariamente (Villa-Rodriguez y cols., 2014).

Comparando el método Holter con el Monitor Externo de Eventos, Carvajal y cols. (2014)
establecen una mejora de la sensibilidad de este ultimo en la deteccion general de arrit-
mias con valores de hasta el 63 %, comparado con el 28% del examen Holter. Por otra
parte, entre estos monitores se encuentran tanto los que graban eventos por accionamien-

to manual del paciente y los que detectan automaticamente arritmias para realizar la
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Figura 2. Uso de Monitor Externo de Eventos, tomado de Zimetbaum y Goldman

(2010)

grabacion, observandose una mayor deteccion de estos tltimos del 72 a 80 % versus un
17 a 72% en los manuales (Carvajal y cols., 2014). Al respecto, Zimetbaum y Goldman
(2010) mencionan entre las limitaciones de los monitores manuales, el requerimiento de
que el paciente debe estar despierto, ademas de tener una coherencia y disposiciéon sufi-
ciente para la activacion del dispositivo, no olvidando que las arritmias ocurridas pueden
ser asintomaticas, como en algunos casos de fibrilaciéon auricular.

El Monitor Externo de Eventos Automatico esta indicado en el estudio de pacientes
con eventos cerebro-vasculares o ataque isquémico transitorio criptogénico, y pacientes
sometidos a ablacién de fibrilacién auricular (acompanados en lo posible con telemetria
ambulatoria) (Mora-Pabén, 2016). La Sociedad Colombiana de Cardiologia advierte que,
pese a la mayor utilidad de estos equipos, lamentablemente no se encuentran disponibles
en Colombia (Mora-Pabén, 2016), (Carvajal y cols., 2014). Fuera de Colombia, el precio de
estos equipos resulta ser del doble de los equipos de monitorizacién estandar (Zimetbaum
y Goldman, 2010) (Rockx y cols., 2005).

Con respecto al tiempo de respuesta, sobre todo en pacientes con posible toxicidad de far-
macos antiarritmicos se requiere el acceso inmediato a los datos (Zimetbaum y Goldman,
2010) . Adicionalmente, se recalca que entre los parametros mas importantes a obtener
de la monitorizacién estd la duracién precisa de la fibrilacién (Mittal y cols., 2011) y la

densidad de las arritmias en un periodo de tiempo (Vanegas-Cadavid, 2016).
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La dificultad en la implementacién de Monitores Externos de Eventos Automaticos esta
determinada por la inclusion de complejos algoritmos para la deteccién automatica de
la arritmia, y su desempefio es inversamente proporcional al tiempo de respuesta (Lim
y cols., 2016). Por un lado, se requiere un alto grado de certeza en la deteccién de la
fibrilacién auricular, y por otro, se requiere una velocidad de procesamiento adecuada.

Por ello, el proponer una herramienta tecnolégica para tal fin involucra revisar los al-
goritmos de reconocimiento de patrones pertinentes para su aplicacién en una tarjeta
electronica, como sistema embebido portable para la deteccion automéatica de fibrilacion
auricular. Las siguientes dos secciones estudian tanto los algoritmos de reconocimien-
to automético (incluida la extraccién de caracteristicas), como los sistemas embebidos

utilizados en diferentes investigaciones consultadas.

4.3. Sistema de reconocimiento automatico de fibrilacién auricular

La senal de electrocardiografia adquirida de un paciente se puede procesar computacional-
mente para detectar automaticamente si presenta o no algin tipo de arritmia, en nuestro
caso de estudio, fibrilacién auricular. Para ello, deben extraerse de la senal ciertas ca-
racteristicas que permitan distinguir facilmente y con el mayor nivel de generalizacion
posible, la presencia o no de la arritmia. Una vez establecidas las caracteristicas, el paso
siguiente es aplicar un algoritmo de reconocimiento automatico de patrones que las cate-
gorice como pertenecientes a una senal con o sin fibrilacién auricular, ver figura 3. Asi,
los algoritmos se dividen en dos etapas fundamentales, por un lado el preprocesamiento y
la extraccién de caracteristicas, y por otro, los algoritmos de reconocimiento automatico

de patrones.

J/qx_ . ., . .. Salida: Sefal con
- Preprocesamiento: Extraccion de Algoritmo Reconocimiento o
—» 0 sin fibrilacidn

filtrado caracteristicas Automatico .
| auricular

Figura 3. Estructura general de sistema de reconocimiento de fibrilacién auricular
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4.3.1. Preprocesamiento y extracciéon de caracteristicas. En cuanto al prepro-
cesamiento, la senal electrocardiografica con o sin fibrilaciéon auricular adquirida incluye
ruido inherente a la influencia natural de demas senales biolégicas y al proceso de medida
asociado. Entre las principales fuentes de ruido eléctrico se encuentran: ruido de contacto
de electrodos, artefactos musculares, interferencia de linea, variaciones en linea de base,
ruido asociados al dispositivo de captura, entre otros (Martis, Acharya, y Adeli, 2014).
De ahi que en aras de una posterior clasificaciéon adecuada de la senal, es fundamental
como primera media el filtrado de la senal. Es comun, por ejemplo, realizar un filtrado
pasa bandas entre 0.5y 50 Hz (Asgari y cols., 2015) (ver figura 4), teniendo en cuenta que
de hecho, la actividad atrial usualmente ocurre entre las frecuencias de 4 a 9 Hz (Asgari

y cols., 2015).

Power spectral density
4500 T

4000}
3500
3000

2500

2000

1500

1000

500

I I . L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frequency (Hz)

Figura 4. Densidad espectral de potencia de sefial de electrocardiografia normal,

tomado de Das y Chakraborty (2011).

Si bien el filtrado de la sefial puede realizarse por medios analogicos o digitales mediante
la implementaciéon de filtros especificos, también es usual utilizar la transformada Wavelet
discreta hasta un nivel especifico segun el propédsito (Rodriguez, Gallego, Mora, Orozco-
Duque, y Bustamante, 2014). En esta trasformada se trata de estimar la correlaciéon de

la senal a analizar con versiones escaladas (cambios en frecuencias) y trasladadas de una
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onda madre principal. La manera mas practica de calcularla es usando filtros consecutivos
para el calculo de aproximaciones y detalles (Misiti, Misiti, Oppenheim, y Poggi, 1996).
La transformada Wavelet representa una senal en una secuencia de coeficientes basados
en bases ortogonales ¢ de ondas finitas (wavelet madre, trasladada (7) y escalada en
el tiempo(n)). Como en la ecuacién 1, se define la transformada wavelet para senales
discretas como la correlacién entre la senal y la funcién v escalada y trasladada en el

tiempo (Rodriguez y cols., 2014).

oo
Wy fl(s,7) = 3 _tsr (n) f(n) (1)

—0o0
Una vez realizado el preprocesamiento de la senal, la extraccion de caracteristicas permite
al siguiente paso procesar la senal como una selecta coleccién de rasgos que facilitan el
reconocimiento de la arritmia, entre las herramientas para extraccion de caracteristicas
de senales de electrocardiografia se encuentran las basadas en el dominio del tiempo,
frecuencia y tiempo-frecuencia (Martis y cols., 2014). Por ltimo, con las caracteristicas
iniciales ya extraidas, métodos adicionales como Anélisis de Componentes Principales
(PCA) y Analisis de Componentes Independientes (ICA) permiten reducir el nimero de
caracteristicas a procesar, propiciando asi su andlisis mas rapido. El cuadro 1 lista las
caracteristicas mas utilizadas en aplicaciones de reconocimiento automatico de fibrilacién

auricular.
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Tabla 1
Listado de caracteristicas extraidas para la deteccion de fibrilacion auricular usadas o

referenciadas en las citas presentadas

Dominio Caracteristica

Variabilidad de frecuencia cardiaca: valor medio intervalos RR, des-
viacion estandar de intervalos RR... (Lim y cols., 2016), (Basaif y
cols., 2016)

Tiempo Morfologia onda P, R o complejo QRS (Lim y cols., 2016) (Leut-
heuser y cols., 2014)

Momentos estadisticos (Leutheuser y cols., 2014)

Parametros de densidad espectral de potencia. (Martis y cols., 2014)

Frecuencia Parametros de densidad espectral de potencia en sub- bandas fre-
cuenciales HF, LF y VLF (Chen, Cheng, Liao, y Kuo, 2014)

Valor medio e integral de PSD de descomposiciones hasta el
sexto nivel Wavelet (Batista y Fred, 2015)

Tiempo - Relaciones energia pico sobre promedio de descomposiciones hasta

el sexto nivel Wavelet (Asgari y cols., 2015)

frecuencia
Entropia de descomposiciones hasta el sexto nivel Wavelet (Asgari

y cols., 2015)

Analisis de componentes principales de la descomposicion wavelet
(Martis y cols., 2014)

Coeficientes de la descomposicion Wavelet hasta el séptimo nivel
con andlisis de componentes principales (Martis y cols., 2014) o

analisis de componentes independientes (Martis, Acharya, Prasad,

Chua, y Lim, 2013)

4.3.2. Algoritmos de reconocimiento automatico de patrones. Una vez extrai-
das las caracteristicas, es posible aplicar un algoritmo de reconocimiento automaético de
patrones que previamente entrenado sepa distinguir entre caracteristicas procedentes de

una senal con o sin fibrilacién auricular.

En general, los algoritmos de reconocimiento automatico de patrones utilizan en primera
instancia un conjunto de datos para su entrenamiento y otro para su validaciéon, ambos

provenientes generalmente de bases de datos con alto grado de aceptacion cientifica. Entre
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las bases de datos més usadas se encuentran la de la Asociacion Americana del Corazén
(base de datos AHA), la del Instituto de Tecnologia de Masachusetts (base de datos
MIT-BIH) y la del grupo Pisa con apoyo de la Sociedad Europea de Cardiologia (base
de datos europea ST-T) (Moody, 2001).

Con el conjunto de datos de entrenamiento, es posible caracterizar el algoritmo de reco-
nocimiento de patrones que maximice la discriminacion entre las categorias a clasificar.
Y una vez entrenado, conviene especificar las medidas de su desempeno estadistico en
cuanto a su respuesta para la clasificacion de nuevas senales (datos del conjunto de va-
lidacién). Aqui es importante recalcar que este conjunto de datos no ha sido usado en
ninguna medida en el proceso de entrenamiento, e incluye su categorizacién clara segin
criterio cientifico, en nuestro caso el concepto médico. Este conjunto de validacion incluye
P muestras con fibrilacion auricular (muestras positivos) y N muestras sin ella (muestras
negativas).

Entre los parametros mas usados para caracterizar el desempefio se encuentran la sensibi-
lidad, la especificidad y la precision. Si el algoritmo clasificador clasifica adecuadamente
TP fibrilaciones auriculares (Verdaderos positivos), la sensibilidad puede expresarse co-
mo en la ecuacion 2, siendo F'N el nimero de falsos negativos. Por otro lado, si se
clasifican adecuadamente T'N senales sin fibrilacién auricular (verdaderos negativos), la
especificidad puede expresarse como en la ecuacion 3, siendo T'N el nimero de verdaderos

negativos; la precision, por su parte, se representa en la ecuacion 4.

TP
_ ] 2
SN = b T EN 2)
TN

V= P TN (3)

TP+ TN
Precision — 4
TSN = P Y TN + FP+ FN (4)

En resumen, sensibilidad hace relacién a la medicién de la proporcién de positivos (en
nuestro caso, senales con fibrilacién auricular) correctamente identificados; especificidad

mide la proporcién de negativos (senales sin fibrilacién auricular) que son correctamente
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identificados como tal; y precision informa sobre el numero general de aciertos en la

clasificacion sobre el numero total de casos examinados.

En cuanto a los diferentes algoritmos de reconocimiento automatico de patrones, si para
cada uno de los datos de entrenamiento se conoce previamente a qué categoria pertenece,
se trata de algoritmos de aprendizaje supervisado; mientras que, en caso de no conocerse
a priori su categoria, y se pretende que el algoritmo organice y discrimine los datos de

manera autéonoma, se trata de aprendizaje no supervisado.

Los modelos supervisados son los mas utilizados en el reconocimiento automatico de
fibrilacién auricular, entre ellos se encuentran: clasificadores bayesianos, analisis de dis-
criminacién lineal, k vecinos mas cercanos (KNN), redes neuronales artificiales (ANN),
maquinas de soporte vectorial (SVM) y clasificacién basada en el conocimiento (KBC)
(Lim y cols., 2016). Mientras que, en cuanto a aprendizaje no supervisado, clustering re-
sulta ser la estrategia mas comun para su entrenamiento; k-means presenta por ejemplo
algunos buenos resultados en la clasificacién de arritmias segtin lo presentan Rodriguez

y cols. (2014), aunque no precisamente para fibrilacién auricular.

En razén a que el presente trabajo se basé en la base de datos MIT-BIH AFIB que
incluye la categorizacion clara de las senales segtn el analisis previo de un especialista,
los modelos aplicados fueron los supervisados. A continuacioén, se expone la base tedrica
de los diferentes algoritmos utilizados y su aplicacion en el reconocimiento automatico de
fibrilacion auricular, no se estudia los clasificadores bayesianos en cuanto a que ofrecen
menor sensibilidad y especificidad que SVM y ANN, segtuin la revisién de métodos de
reconocimiento de fibrilacion atrial realizada por (Lim y cols., 2016) (Asgari y cols., 2015);
aunque un trabajo exhaustivo y mas detallado en la extraccion de caracteristicas para
garantizar que todas sean independientes entre ellas, puede generar mejores resultados
de los clasificadores bayesianos para el reconocimiento de arritmias, segiin se estudia en

(Martis y cols., 2013).

4.3.2.1. Redes neuronales. Su uso computacional pretende modelar el comporta-
miento del cerebro biolégico mediante la interconexiéon de muchas neuronas para procesar

informacién de entrada (caracteristicas) y generar una salida(decisién si las caracteristicas
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corresponden o no fibrilacién auricular).

Como se representa en la figura 5, cada una de las neuronas corresponden a los puntos
de uniéon donde se realizan las sumas de la multiplicacién de cada entrada por un peso
previamente establecido, el esquema se repite con nuevas capas aumentando la comple-
jidad del algoritmo clasificador. En este caso, previamente la red neuronal tuvo que ser
entrenada para establecer el valor de cada uno de los pesos, el entrenamiento se hace
ajustando iterativamente los pesos segiin la lectura de bases de datos en los que se cono-
ce a priori la presencia o no de la arritmia. Para el caso de una topologia feed-forward
perceptrén con tres capas con funciéon de activacion sigmoidal (como se recomienda en
(Raj, Luthra, y Ray, 2015)) su funcién de transferencia se presenta en la ecuacién 5; con
x el vector de caracteristicas a analizar, IW y bl los pesos de la capa oculta, y LW con

b2 los pesos de la capa de salida.

R, S
P AN LNV W o
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= 7RERRX 7
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a— Slope, a3

1‘..\
Input 2 Hidden Output
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(i=1,2,3) (j=1,2,3,4,5,6,7, 8) (k=1, 2, 3)

Figura 5. Red neuronal artificial, tomado de Lim y cols. (2016)

f(z) = sigmod(LW % sigmod((IW % x) + bl) + b2) (5)

En cuanto a su aplicacién en la deteccién de fibrilaciéon auricular Lim y cols. (2016) listan
seis investigaciones basadas en redes neuronales con diversos métodos de extraccion de
caracteristicas. En los estudios, que datan del ano 1994 hasta el 2013, se encuentran
sensibilidades superiores al 88 %, mientras que las especificidades superan el 85 %. Por su
parte, Batista y Fred (2015) presenta un error medio de 9.2 %, utilizando caracteristicas

segun la descomposicion wavelet.
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4.3.2.2. Madquinas de soporte vectorial. Partiendo de un conjunto de muestras
(en el espacio de caracteristicas) con o sin fibrilacién auricular, este modelo busca un
hiperplano que separe todas las muestras en dos subespacios, de tal modo que al tener un
nuevo dato (vector caracteristicas), es posible determinar de qué lado de la separacion se
encuentra, y asi determinar si corresponde al subespacio de caracteristicas con fibrilacion
auricular o sin ella. Adicionalmente, SVM procura establecer el mayor nivel de margen

entre las dos categorias a clasificar como se muestra en la figura 6 Anwar (2014).
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Figura 6. Maquina de soporte vectorial, tomado de Deepthi, Ravikumar, y Nair (2016a)

En la figura 6, se trata del caso simple bidimensional, donde se han analizado todas
las muestras para determinar el hiperplano de separacién éptimo. El algoritmo se puede
aplicar también para el caso n dimensional, con la posible inclusién adicional de kérneles
para subespacios separables a un nivel de complejidad mayor.

En la ecuacion 6 se presenta su funciéon de clasificacion, siendo z el vector de caracteristicas
a clasificar; k la funcion kernel, b el margen de separacion, a; los coeficientes de lagrange y

x; el iésimo vector de soporte, estos parametros resultantes del proceso de entrenamiento.

F2) = 3 aslk(e, ;) + b) (6)

i=1

Lim y cols. (2016) analiza para este caso seis investigaciones desde el afio 2009 al 2015 que
utilizan este método, las sensibilidades y especificidades encontradas superan el 91% y

el 92 % respectivamente. El error medio encontrado por Batista y Fred (2015) utilizando
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la descomposicion wavelet y SVM es inferior al de ANN y KNN; 4,53 %. Anwar (2014)
presenta también mejores resultados utilizando este método que con ANN.

4.3.2.3. K wvecinos mds cercanos. Este clasificador, a diferencia de los anteriores,
no requiere etapa de entrenamiento (Homaeinezhad y cols., 2012), y estd basado en el
analisis de la distancia geométrica entre una nueva muestra y las demas del conjunto de
entrenamiento. Para ilustrar con un ejemplo, como se presenta en la figura 7, un nuevo
vector de caracteristicas es clasificado en una de las categorias, si al revisar geométrica-
mente un nimero determinado de vecinos, este se encuentra en una vecindad mayoritaria
de determinada categoria. Asi, el algoritmo incluye el cdlculo de las distancias y el conteo

de vecinos mas cercanos de cada categoria.

Figura 7. K vecinos mas cercanos, tomado de Contributors (2018), la nueva muestra

(verde) se clasifica como roja.

En cuanto a su aplicacién en la deteccién de fibrilacién auricular, Lim y cols. (2016)
lista seis investigaciones basadas en este algoritmo con diversos métodos de extracciéon de
caracteristicas. En los estudios, que datan del 2004 hasta el 2015, se encuentran sensibi-
lidades en todo caso superiores al 84 %, mientras que las especificidades superan el 76 %,
con algunos resultado incluso superiores a los presentados en SVM.

4.3.2.4. Clasificador hibrido. Como se ha presentado anteriormente, diferentes
algoritmos presentan desempenos diferentes en la deteccién de arritmias, y es este mismo
hecho el que posibilita la creacion de clasificadores adicionales con base en la integracion

de clasificadores individuales. Esta integracién se conoce como clasificadores Hibridos.
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Para obtener mejores resultados con la implementacién de clasificadores hibridos, se re-
quiere que los diferentes clasificadores tengan errores de clasificacion diferentes, situacion
facilmente predecible en razén a que ANN, KNN Y SVM son tedrica y estructuralmente
diferentes (Homaeinezhad y cols., 2012). Homaeinezhad y cols. (2012) y Chen y cols.
(2014) obtuvieron una mejora en la clasificacién de arritmias cardiacas utilizando clasifi-

cadores hibridos en comparacion con el desempeno de clasificadores individuales.

Entre las técnicas para la implementacion de clasificadores hibridos se encuentran: voto
mayoritario, bagging , dagging y DECCORATE. Deepthi, Ravikumar, y Nair (2016b)
encontraron que, en deteccién de arritmias, el ensamble que mejores resultados presenta
es el de voto mayoritario. Tratandose este de un arreglo de clasificadores independientes
en el cual se examina la respuesta de cada uno de ellos como si se tratase de un conteo de
votos, y dependiendo la salida que haya obtenido mayor niimero de votos, esta se reflejara

en la salida.

4.4. Sistemas embebidos y computador de placa reducida

Un sistema embebido es un sistema electréonico con microcontrolador o microprocesador,
equipado con periféricos de entrada y salida, portable y que permite ejecutar una tarea
especifica. (Lim y cols., 2016). Entre las limitaciones de los sistema embebidos se en-
cuentran la menor velocidad de ejecucion y la menor disponibilidad de energia para su
uso (Lim y cols., 2016). Es comun, por ejemplo, encontrar que algoritmos complejos con
alto desempeno consuman muchos recursos, lo que significa tiempos de procesamiento
elevados.

En general, en la caracterizacion del desempenio de algoritmos para el reconocimiento de
arritmias cardiacas, adicional a la sensibilidad y especificidad presentados previamente, se
requiere estimar su costo computacional. Para ello, es usual medir el tiempo de prediccion
del algoritmo (Rodriguez y cols., 2014), en algunos casos se especifica el uso de la CPU
en porcentaje (Jeon y cols., 2014), en otros se discrimina el tiempo de transicién (tiempo
de espera para deteccién de cambios de sefial con o sin fibrilacién atrial) y el tiempo de

computo(Asgari y cols., 2015).
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En cuanto a las diferentes investigaciones ralacionadas con la implementacién de algo-
ritmos en sistemas embebidos para el reconocimiento automatico de arritmias cardiacas,
Orozco-Duque y cols. (2013) presentan buenos resultados en la implementacién de una
red neuronal y una méquina de soporte vectorial en microcontrolador ARM de 32 bits
Cortex M4 y una red neuronal en una FPGA Spartan 6, aunque no precisamente para
deteccion de fibrilacién atrial, si no en taquicardia ventricular y fibrilacién ventricular,
Raj, Maurya, y Ray (2015) presentan también la implementacién satisfactoria de reglas
de decisién en el reconocimiento de fibrilacion ventricular, contracciones ventriculares

prematuras (pvc) y senal normal en una FPGA artix 4.

Raj, Luthra, y Ray (2015), por su parte, también presentan un sistema basado en mi-
crocontrolador ARM para la deteccion de diversas arritmias utilizando redes neuronales
y la extraccion de caracteristicas temporales con aplicacion de PCA, su sensibilidad y
especificidad supera el 92%. Por otra parte, Leutheuser y cols. (2014) realizan la im-
plementacion y andlisis de los diferentes algoritmos para el reconocimiento de arritmia
cardiaca en dispositivo mévil basado en Android (incluidos los previamente expuestos
en el presente trabajo), presentan resultados de desempeno en algunos casos inferiores
al 80 % de sensibilidad, y su costo computacional y uso de memoria deja en evidencia
que algoritmos como K vecinos mas cercanos no tienen una aplicacion practica en este

dispositivo en relacion al elevado tiempo de respuesta requerido.

Al respecto Jeon y cols. (2014) resalta que varios algoritmos de reconocimiento de pa-
trones y extraccion de caracteristicas estan limitados a su ejecucién en computadores de
escritorio o portatiles, en la medida que su implementacion en plataformas portatiles o
méviles pueden no presentar resultados satisfactorios en el tiempo de ejecucion. Lim y
cols. (2016) recalcan por ejemplo que métodos como SVM y ANN pueden involucrar ma-
yor complejidad en la implementacion eficiente en sistemas embebidos, con lo que para el
reconocimiento automatico de fibrilacién atrial en sistemas embebidos, se requieren ma-
yores prestaciones en hardware en la medida de la demanda de alta exactitud y tiempos

de ejecucion cortos.

Hay que prever que un monitor de eventos cardiacos, aparte de requerir de los recursos
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comunes encontrados en sistemas embebidos con microcontroladores y FPGA | debe tener
la facultad de grabar todos los episodios que se presentan en el transcurso del examen
(hasta cuatro semanas), de modo que se debe al menos disponer de una capacidad de
memoria suficiente que permita almacenar esta informacion, situacién que es precisamente
una limitacién en hardware del equipo Holter.

Como herramienta tecnolégica propuesta que ultimamente integra mayores prestacio-
nes en hardware, un computador de placa reducida se define como un circuito impreso
que contiene todos los recursos para crear un microcomputador funcional, entre ellos se
encuentran: microprocesador, memoria RAM, controladores periféricos y diversos tipos
de chips adicionales (Braun, Moss, y Stigall, 1986). Sus caracteristicas, como la buena
relacién costo efectivo, pequeno tamano, capacidad de procesamiento, suficiente memo-
ria, disponibilidad de puertos y conexion a periféricos, son las que incentivan su uso en
sistemas embebidos para el diagnéstico de afecciones cardiacas. (Basaif y cols., 2016).
Aunque Lim y cols. (2016) presentan la revisién de diferentes algoritmos de deteccion
de fibrilacion atrial, no se incluyen ahi trabajos que se relacionen con computadores de
placa reducida. Y asi como se ha podido establecer, en computadores personales y en
algunos dispositivos de propdsito especifico, la caracterizacion del desempeno de dife-
rentes algoritmos de reconocimiento de fibrilacién atrial; se requiere realizar también la
caracterizacion comparativa suficiente de los algoritmos en computador de placa reduci-
da, y establecer la estrategia para crear dichos algoritmos, conocimiento base en futuras

implementaciones de Monitores Externos de Eventos Atomaticos.
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5. Metodologia
5.1. Materiales

El computador de placa reducida es el elemento central, en hardware, del sistema pro-
puesto para la deteccion de fibrilacién auricular en tiempo real. Y en cuanto su seleccion,
en la tabla 2 se presenta la comparacién de las especificaciones técnicas de 5 diferentes
dispositivos ampliamente usados en la actualidad. En sintesis, se destaca el computador
Rasperry Pi 2 dado a su bajo costo, su mayor nimero de nticleos, memoria RAM elevada
y tamano inferior al resto; caracteristicas que favorecen el desarrollo de sistemas embe-
bidos portables con gran capacidad de procesamiento, como se requiere en la presente
investigacion.

Con relacién a la lectura de senal andloga (en este caso, de electrocardiografia), si bien
otros computadores de placa reducida pueden incluir en la misma tarjeta el conversor
analogo digital, su capacidad de computo (caracteristica critica para la ejecucién de algo-
ritmos de alto consumo computacional) puede ser inferior. Razén por la cual se prefirié
utilizar un dispositivo con mayor capacidad de computo y apoyarse de un médulo con-
versor analogo digital externo para realizar la lectura de la sefial de electrocardiografia.
Adicionalmente, el dispositivo Raspberry Pi 2 cuenta con mayor documentacion y soporte
que los demas dispositivos, como consecuencia de ser uno de los actuales dispositivos
mas vendidos y respaldado por una amplia comunidad para compartir recursos tanto de
software como de hardware (Upton y Halfacree, 2014).

El sistema a utilizar consta entonces de un computador de placa reducida Raspberry Pi
2 que incluye un procesador quad-core ARM Cortex-A7, las caracteristicas o recursos
mencionados, y puertos digitales para comunicacion con diferentes periféricos (He, Segee,
y Weaver, 2016). En él se realiza el preprocesamiento, la extraccién de caracteristicas
y el reconocimiento automatico de fibrilacion auricular de sefiales tanto guardadas en
memoria como provenientes de un moédulo andlogo digital externo ADS1115 (conversor
con resolucién de 16 bits y frecuencia de muestreo de 860Hz) conectado via 12C y que
permite adquirir la sefial a analizar preveniente de un generador de senales.

Una vez los algoritmos son ejecutados, la informaciéon es almacenada en memoria y es
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Comparacion computadores de placa reducida

28

Computador de CPU Num. de | RAM Tamano Costo | ADC
placa reducida Nrcleos

Raspberry Pi 2 900 MHz | 4 1 GB 85.6x54 mm | $35 No
BeagleBone Black | 1 GHz 1 512 MB | 86.4x53.3 mm | $48 Si
pcDuino3 1 GHz 2 1 GB 121x65 mm $40 Si
Intel Galileo Gen | 400 MHz | 1 256 GB 123.8x72 mm | $68 Si

2

Acadia V3 1.2 GHZ 4 1 GB 145x76 mm $119 Si

presentada en una pantalla TouchScreen referencia ADAFR-2097 para visualizar tanto la

senal analizada como el resultado de su andlisis. En la figura 8 se representa el hardware

implementado.

Sefial ECG
andloga

Generador de

sefiales

Figura 8. Computador de placa reducida con pantalla tactil y modulo andlogo digital

Conversor analogo
digital Ads115

Computador de placa

reducida Raspberry pi2

para la lectura y clasificacion de senales electrocardiograficas

Pantalla Téctil
Adafr 2097

Para la evaluaciéon de desempeno de los algoritmos de reconocimiento automatico de

patrones en la deteccién de fibrilacion auricular en computador de placa reducida se

propone el uso de la base de datos MIT-BIH AFIB (encontrada en (Goldberger y cols.,

2000)). Base de datos de uso generalizado en investigaciones afines y que contiene 23

registros de electrocardiografia de pacientes que presentan fibrilacion auricular, con una

frecuencia de muestreo de 250Hz, a una resolucién de 12 bits y un rango de +/ — 10mu.

Cada registro tiene una duracion de 10 horas, en total se incluyen 291 episodios de

fibrilacion auricular con un tiempo promedio de 115 segundos, y 344 episodios de otros



29

ritmos cardiacos (Asgari y cols., 2015). Estos episodios se encuentran marcados, con
anotaciones en tiempos especificos segin revisiones previas de especialistas creadores de
la base de datos; en la figura 9 se representa, como ejemplo, un recorte de un archivo de
la base de datos con la anotacion respectiva en la medida que la senal cardiaca cambia

llegando el segundo 5 de ritmo normal a ritmo con fibrilacién auricular.

Voltaje /mV
T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo /s

Figura 9. Ejemplo de lectura de senal filtrada en archivo 4048 de base de datos
MIT-BIH AFIB encontrada en (Goldberger y cols., 2000)

5.2. Meétodos

La metodologia para la implementacién del sistema final para el reconocimiento automa-
tico de fibrilacion auricular consistié en el trabajo previo en computador personal para
realizar la lectura de la base de datos MIT-BIH AFIB anteriormente presentada, deter-
minar las caracteristicas a extraer de las senales y entrenar los algoritmos con ayuda de
los paquetes de procesamiento de senales y aprendizaje automéatico de Matlab y Python.
El sistema analiza segmentos de 10 segundos de senal electrocardiografica siguiendo las
recomendaciones de Asgari y cols. (2015), quienes encontraron que usando coeficientes
wavelet es factible disminuir la longitud de la ventana de andlisis hasta 10 segundos sin
afectar la capacidad de deteccién de los clasificadores (ventanas méas cortas de trabajo
pueden significar una velocidad de computo mayor a costa de una disminuciéon considera-
ble de la precisién en la deteccién de fibrilacién auricular); usar por otro lado segmentos
de andlisis mas largos implicaria la no deteccién de fibrilaciones paroxisticas de corta
duracién, detecciones de gran relevancia como se sustenta en (Vanegas-Cadavid, 2016).

Como resultado, se establecen concretamente las funciones matematicas para la extrac-

cién de caracteristicas y las matrices o modelos entrenados que configuran los diferentes
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algoritmos de reconocimiento automatico a implementar en el computador de placa re-

ducida.

Tanto las funciones para extraer las caracteristicas de la sefial de ECG a leer en el sistema
propuesto, como la lectura de las matrices o modelos entrenados de los algoritmos son
implementadas en el computador de placa reducida para asi evaluar su desempeno en

cuanto a capacidad de deteccién de fibrilacion auricular y tiempo de respuestas asociado.

En la figura 10 se presentan las diferentes etapas que componen el sistema de reconoci-
miento automatico de fibrilacion auricular propuesto, éstas se describen con mayor detalle

en las siguientes subsecciones.

5.2.1. Preprocesamiento. Como primera etapa, realizando la lectura de la figura
10 de izquierda a derecha, la senal de electrocardiografia es adquirida por dos posibles
canales, uno segun la lectura de senales en archivos guardados en memoria y otro segin
la adquisicion de la senal entregada por un generador de senales. La lectura de los fi-
cheros guardados en memoria permite analizar las senales de validacion para realizar la
estimacion estadistica de la capacidad de deteccion del sistema propuesto (sensibilidad
y especificidad), mientras que la adquisicion de la senal entregada por el generador de

senales permite la estimacion de tiempo de respuesta

En cuanto al procesamiento o filtrado de la senal adquirida; el sistema elimina ruidos de
deriva de linea base (a causa de senal de respiracion, cambio de impedancia y movimiento
de electrodos), atenuando senales con frecuencias inferiores a los 0.05Hz; se elimina el
ruido de linea AC y se atentian ruidos provenientes de posible actividad muscular que se

encuentran por encima de los 40Hz. Lo anterior como se plantea en (Jeon y cols., 2014).

5.2.2. Extraccion de caracteristicas. Posterior al preprocesamiento realizado, se
hizo una revisién de las diferentes estrategias usadas en investigaciones afines para encon-
trar las caracteristicas que representan un mejor desempeno de los algoritmos de reconoci-
miento automatico de fibrilacion auricular segin el propoésito de la presente investigacion.
La siguiente subseccion describe ésa investigacion, para que en la subseccion que sigue
se describa concretamente la metodologia utilizada de extraccion de caracteristicas del

sistema propuesto.
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Figura 10. Estructura general de sistema de reconocimiento de fibrilacion auricular. Las

etapas color naranja corresponden a algoritmos implementados en el computador de

placa reducida que requieren, en algunos casos, datos de entradas adicionales segin

trabajos previos de entrenamiento en un computador personal (recuadros en verde); los

numeros sobre las flechas representan la cantidad de datos involucrados segiin ejecucion

de la etapa previa.

5.2.2.1. Determinacion de caracteristicas.

Se encontrd que en cuanto a los mé-

todos lineales, las estrategias mas utilizadas tratan de analizar los intervalos RR de la

senal ECG (picos mas altos en el trazado segtn | figura 1), informacién til por ejemplo

resulta ser el promedio de la duracién de estos intervalos y su desviacion estandar (Batista

y Fred, 2015). Adicionalmente, dado que la fibrilacién auricular se presenta con varia-

ciones en la onda P, también existen algoritmos que incluyen la deteccién y andlisis esta

onda (Sovilj, Rajsman, y Magjarevié¢, 2011). De hecho, es comtn encontrar dispositivos

comerciales que realizan este tipo de extraccién de caracteristicas (Gladstone, Spring, y
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cols., 2014) (Pérez-Rodon y cols., 2014)

Este analisis temporal de la sefial de electrocardiografia presenta sin embargo un mayor
reto para la adecuada deteccién de fibrilacion auricular por la obligada deteccién eficaz
de las ondas R y P, dado que por ejemplo las ondas P son muy propensas a contamina-
cién con senales de movimientos y artefactos, y de hecho, su no detecciéon degrada por
completo la deteccién de la arritmia Lim y cols. (2016). Aqui hay un esfuerzo mayor por
depurar el algoritmo de deteccion de picos que a su vez son propensos a ruido y errores

de procesamiento Asgari y cols. (2015).

Si bien son més las investigaciones que usan el andlisis temporal en aplicaciones para
ventanas superiores a los 30 segundos que para la deteccion mas temprana como en
la presente propuesta, en el presente trabajo se estudio la posibilidad de incluir, como
estrategia de extraccién de caracteristicas el calculo de valores estadisticos asociados
a la variabilidad de frecuencia cardiaca a partir del algoritmo de Pan Tompkins y la
estimacién de la entropia, como lo siguieren (Colloca, Johnson, Mainardi, y Clifford,
2013) y (Mamaghani, Sterling, Gruendike, Hamer, y Ghoraani, 2014). Como resultado,
en pruebas previas en computador personal, se obtuvo una exactitud del 83,4 % en su uso
con un clasificador de maquina de soporte vectorial, resultado atribuible a que pequenos
errores en la deteccion de la onda R de la senal de ECG significaron una determinacion
erronea de la variabilidad de la frecuencia cardiaca, ocasionando un mayor nimero de
falsos positivos o negativos. Adicionalmente, se encontrd que el tiempo de computo en un
computador personal es de 490 ms para el andlisis de 10 segundos, tiempo muy elevado

que puede perjudicar la deteccion en tiempo real en el sistema embebido a implementar.

Por otro lado, la caracterizacion en frecuencia de la senal ECG también se documenta
como una alternativa 1til, aqui se incluye el andlisis de Fourier y el calculo de la densidad
espectral de potencia. Si bien este método cuenta con una buena resolucién frecuencial, la
incertidumbre en la localizacién temporal de la energia resulta ser su principal desventaja

(Martis y cols., 2014).

Por ello, para suplir la falta de ubicacién temporal de las energias discriminadas fre-

cuencialmente, se plantean las representaciones tiempo-frecuencia, permitiendo, segin
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una resolucién deseada, mediar entre la incertidumbre de frecuencia y la de la ubicacion
exacta. Al respecto, la transformada wavelet discreta ha tomado mayor popularidad en
cuanto a que permite la descomposicién en niveles de escala diferentes (el inverso de la

frecuencia) de la senal, a lo largo del tiempo (Batista y Fred, 2015).

Entre las ventajas del uso de wavelet, como representacion tiempo frecuencia, en la de-
teccion automatica de fibrilacion auricular se encuentra el no requerimiento de deteccion
y andlisis de la onda P (Asgari y cols., 2015). De hecho, Asgari y cols. (2015) encontraron

resultados incluso superiores a los encontrados en métodos sélo temporales.

Dadas las investigaciones mencionadas y las pruebas realizadas, en la presente investi-
gacién, con base en el trabajo de Asgari y cols. (2015), se estudi6 como estrategia de
extraccion de caracteristicas, la implementacion de los algoritmos de Transformada Wa-
velet Estacionaria hasta el nivel 7 y sobre cada una de las sub-bandas, el calculo de la
densidad espectral de potencia y la relacion entre el maximo y minimo en cada una de las
densidades. En pruebas preliminares en computador personal, las relaciones entre maxi-
mos y minimos de las densidades representaron una exactitud del 85% en la deteccién
de fibrilaciéon auricular, mientras que utilizando toda la informaciéon de las densidades

espectrales de potencia de las 7 sub-bandas se obtuvo una exactitud superior al 95 %.

5.2.2.2. Caracteristicas extraidas. Como resultado de la escogencia de la meto-
dologia para extraccion de caracteristicas, y como representa en la figura 10, parte del
algoritmo de extraccién de caracteristicas escogido se basa en este calculo de la transfor-
mada wavelet estacionaria hasta el nivel 7 y de la densidad espectral de potencia para
cada una de las bandas. Esta informacion, que incluye 903 datos por cada muestra debe
ingresarse a un algoritmo de analisis de componentes principales que permita disminuir
la cantidad de datos y por ende el facil entrenamiento y uso de los algoritmos siguien-
tes de reconocimiento automatico de patrones. Como lo representa la misma figura, en
trabajos preliminares en computador personal, se determina la matriz de reduccién de
caracteristicas que es leida como un archivo .csv por el computador de placa reducida

para asi disminuir el nimero de variables a 20.

Complementando estas caracteristicas extraidas se incluyeron 20 caracteristicas adicio-
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nales dado el calculo de la transformada wavelet por paquetes WPT hasta el 5 nivel de
descomposicion, y sobre cada una de las bandas se calculé la energia relativa con respeto
a la energia total de la senal analizada (Asgari y cols., 2015). Bandas con los detalles de
mayor frecuencia dada la descomposicién no se tuvieron en cuenta segiin se recomienda

en (Martis y cols., 2013).

En resumen, en el computador de placa reducida se implemento6 las funciones que per-
miten el filtrado adecuado de la senal y la extraccién de caracteristicas. Caracteristicas
que incluyen el célculo de la densidad espectral de potencia sobre las sub-bandas de la
descomposicion wavelet SWT, y la extracciéon de componentes independientes; méas la
estimacion de las relaciones de energia de las sub-bandas de la descomposicion wavelet
WPT. En total por segmento analizado se obtienen 40 caracteristicas con ayuda de las
librerias numpy v scipy de Python encontrandose un tiempo de computo para su cédlculo
en computador de escritorio de 300ms. Estas caracteristicas son ingresadas a los diferen-
tes algoritmos de reconocimiento automatico de patrones para asi evaluarlos en cuanto a

su desempeno en la deteccion de fibrilacién auricular.

5.2.3. Algoritmos de reconocimiento automatico de patrones. De la lectura de
los 23 archivos de 10 horas cada uno de la base de datos MIT-BIH AFIB, y considerando
las observaciones adicionales que acompanan la coleccién de los archivos en relacion con
la ausencia de algunos paquetes de datos, se extrajo un conjunto de 33625 muestras
con 10 segundos cada una para el entrenamiento y validacion del sistema (estimacion de
sensibilidad y especificidad) y 140 muestras de 40 segundos que incluyen cambios de senal
sin fibrilacion auricular a sefial con fibrilacion auricular para la estimacién del tiempo de

respuesta.

En cuanto a las 33625 muestras, este conjunto de datos se dividio aleatoriamente en dos
subconjuntos; uno representando al 85 % de la base de datos para el entrenamiento de los
algoritmos, y el otro al 15 % restante para la validacion y caracterizacion de desempeno de
los algoritmos. El conjunto de entrenamiento resultante estd compuesto por 19317 mues-
tras de senales sin fibrilacion auricular y 9263 de con senales con fibrilacion auricular;

mientras que para el caso del conjunto de validacién se cuenta con 3410 muestras de se-
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nales con fibrilacion auricular y 1635 muestras catalogadas como sin fibrilacién auricular.

Ver figura 11.

Training set

Validation set

Figura 11. Divisién de base de datos en conjuntos de entrenamiento y validacion,

editado de (Ransohoff, 2004)

5.2.3.1. Implementacion red neuronal artificial. Para el caso de la red neu-
ronal artificial a implementar en el computador de placa reducida, dadas las recomen-
daciones de Batista y Fred (2015) y Raj, Luthra, y Ray (2015) en el entrenamiento con
coeficientes wavelet como caracateristicas para el reconocimiento de fibrilacién auricular,
se escoge como topologia una red neuronal feed-forward perceptron con tres capas con
funcion de activacion sigmoidal. Y sobre esta topologia, segin los mismos autores, se
procede a variar el nimero de neuronas en la capa oculta para estimar la capacidad de
respuesta del modelo. Para cada una de las configuraciones se realiza la validacion cru-
zada del modelo segtun la lectura de las muestras en el conjunto de entrenamiento. Los
resultados se presentan en el cuadro 3.

Como resultado, en la figura 12 se establece la topologia y dimension final de la red
implementada. Se trata de una red con 10 neuronas en la capa oculta y una neuronal en
la capa de salida.

Con la lectura iterativa de la base de datos, la red neuronal es entrenada con ayuda

del paquete Neural Network Toolbox de Matlab segiin la minimizaciéon del error de cla-
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Tabla 3

Validacion cruzada modelos red neuronal

N° de neuronas en | Precision
la capa oculta
4 88 %
6 95 %
8 95 %
10 96 %
12 96 %
14 96 %
16 96 %
18 96 %
20 96 %
Hidden Layer Output Layer

Output

-~

gt
a9
10 1
Figura 12. Red neuronal implementada

sificacion. Como resultado, las matrices IWigza0, LWiz10, bliz10 ¥ 02121 v la topologia
representan la configuracién completa de la red.

Las matrices IW, LW, bl y b2 son guardadas en archivos .csv con una precision de 9 cifras
decimales para su almacenamiento en la memoria del computador de placa reducida y su
lectura al momento de ejecutar la red neuronal. Los archivos generados ocupan 4kbytes

en memoria.

5.2.3.2. Implementacion mdquina de soporte vectorial. Para la implementa-
cién de la maquina de soporte vectorial, segiin la revisién de Asgari y cols. (2015), quien
utiliza como caracteristicas la densidad espectral de potencia de los coeficientes wavelet,
se parte de un kernel gausiano con valores v = 0,01 y C' = 100. Y sobre estos valores
iniciales, se procede a realizar pruebas con distintos valores de v y C' (como lo sugieren

Batista y Fred (2015)). En el cuadro 4 se presenta la validacion cruzada con el conjunto de
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muestras de entrenamiento. Los modelos son entrenados en el lenguaje de programacion

de Python con ayuda de la libreria Scikit-learn.

Tabla 4

Validacion cruzada modelos maquina de soporte vectorial

Parametros Precisiéon
=102y C =10? 96 %
7=0,05yC=10" 95 %

y=10yC=1 94 %
y=10"'y C =10? 96 %
v=10"%y C =100 97 %

Como resultado, se escogieron los pardametros v = 1072 y C' = 100 en la configuracién
de la maquina de soporte vectorial con kernel gausiano. Como se trata aqui de exportar
el modelo al computador de placa reducida, conviene serializar el objeto y asi poder
leerlo con el mismo paquete de librerias con el que se entrend. Al serializar el objeto, con
la ayuda del paquete pickle, éste se convierte en una cadena de bytes de bajo tamano
y rapida lectura. El fichero resultante del modelo entrenado de la maquina de soporte
vectorial corresponde a un archivo con extension .pkl de 0.9 Mbytes, el fichero incluye los
vectores soporte, los coeficientes de lagrange, el tipo de kernel utilizado y los pardametros

correspondientes.

5.2.3.3. Implementacion k vecinos mds cercanos. Haciendo nuevamente uso
de la liberia Scikit-learn de python, el clasificador de K vecinos mas cercanos propuesto
utiliza la distancia Euclidiana como medida de similaridad, segin se establece en (Batista
y Fred, 2015). En este mismo articulo se propone variar el nimero de vecinos en el
modelo y comparar su precision mediante validacion cruzada. En el cuadro 5 se presenta
la validacién cruzada con el conjunto de muestras de entrenamiento.

Como resultado, se escogio el valor k = 4 como parametro y una vez entrenado el modelo
se procede a serializar el objeto, obteniéndose un archivo con 24 Mb, valor superior al
del tamaifio de la maquina de soporte vectorial y la red neuronal en la medida que aqui

el archivo relaciona todos los vecinos, es decir muestras en el espacio de caracteristicas,
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Tabla 5

Validacion cruzada modelos K vecinos mas cercanos

Numero de vecinos | Precision
k=2 93 %
k=3 94 %
k=4 97 %
k=5 96 %
k=6 96 %
k=17 95 %

teniéndose en este caso un vector por cada muestra del conjunto de entrenamiento de la
base de datos.

5.2.3.4. Implementacion modelo hibrido. En la medida que los algoritmos ANN,
SVM y KNN presentaron en su entrenamiento valores favorables en la validacién cruzada,
y teniendo en cuenta que son estructuralmente diferentes entre ellos, segin lo plantea-
do en la respectiva subseccion del marco referencial, la implementaciéon de un algoritmo
hibrido entre ellos puede representar mejores resultados en la deteccién de fibrilacién
auricular.

Entre las distintas topologias para la implementacion del sistema hibrido, a partir de los
trabajos realizados por (Homaeinezhad y cols., 2012), (Chen y cols., 2014), y (Deepthi
y cols., 2016b), el modelo a utilizar es el de voto mayoritario. Y una vez implementa-
da la ponderaciéon relacionada, nuevamente se realizo la validacién cruzada del sistema
implementado, encontrandose una precision del 97 %.

En resumen para la implementacién de los algoritmos ANN, SVM, KNN e Hibrido, el
computador de placa reducida lee los archivos serializados en formato .pkl para configurar
los objetos de clasificacion de fibrilacion auricular previa extraccion de caracteristicas. Y
una vez implementado el sistema, es posible realizar la lectura de las seniales del conjunto

de datos de validacion para asi caracterizar el desempeno de cada algoritmo.
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6. Resultados y discusion

El desempeno de los algoritmos es caracterizado en cuanto a su capacidad para detectar
acertadamente las sefiales con y sin fibrilacién auricular, y adicionalmente por el tiempo de
respuesta requerido en la deteccién en tiempo real. En la figura 13 se presenta el montaje
final para la evaluacion de desempeno de los diferentes algoritmos de reconocimiento
automatico de patrones. El computador de placa reducida permite la lectura tanto de
ficheros guardados en memoria para la determinacién de sensibilidad y especificidad,
como de la sefial analoga proveniente del generador de senales para la estimacién de

tiempo de respuesta en la deteccién de fibrilacién auricular.

nnnnnnnnn

n“mmru

Generador
de sefiales

o MW

Sistema e o e
embebido

Figura 13. Montaje para la obtencion de resultados. Las imagenes de la derecha
ejemplifican la clasificacién de senal de electrocardiografia sin fibrilacién auricular (senal
en verde) y con fibrilaciéon auricular (sefial en rojo), una vez escogido el algoritmo de

clasificacion.

En cuanto a la capacidad para detectar las senales con o sin fibrilacion auricular, se
utilizan las ecuaciones de sensibilidad, especificidad 2 y 3. Estimativos segtin la respuesta
del sistema propuesto dado el analisis de cada una de las 5045 senales de validacion, esta
vez guardadas en memoria (el 67 % de ellas corresponde a senales con fibrilacién atrial y
el porcentaje restante a senales sin ella). Una vez realizada la lectura de todas las senales

de validacion, se contabilizaron para cada uno de los algoritmos (ANN, KNN y SVM) el
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numero de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.
En el cuadro 6 se presentan los valores de sensibilidad, especificidad y precision para
cada uno de los algoritmos planteados en el sistema propuesto; se incluye adicionalmente
algunos resultados de otros autores que no necesariamente utilizaron la misma longitud

de ventana o las caracteristicas extraidas en esta investigacion.

Tabla 6

Sensibilidad, especificidad y precision de algoritmos implementados

Algoritmo Sn Sp Precisiéon Otros Autores
Sn=92 %, Sp=98%, Kiki-
llus y Bolz (2009)

Red Neuronal | 91.9% | 96.8% 95.2 %

M4quina de so- Sn=96.6 %, Sp=96.3 %, As-
, 94.5% | 975% | 96.5% _
porte vectorial gari y cols. (2015)
K i 5 Sn=92 %, Sp=93%, Leut-
VOOOS TS 05.8% | 96.6% | 96.5% T
cercanos heuser y cols. (2014)

Precisién=98 %,  Homaei-

Hibrido 95.8% | 97.6 % 96.8 %
nezhad y cols. (2012)

En general el algoritmo que presenté mejor desempenio en la deteccién de fibrilacion au-
ricular fue el modelo Hibrido, seguido de K vecinos mas cercanos, Maquina de soporte
vectorial y por tltimo la Red neuronal. Investigaciones previas con implementaciones en
plataformas no embebidas y con variadas metodologias de extraccion de caracteristicas
corroboran la mejoria en sensibilidad y especificidad del modelo hibrido de voto mayori-
tario en la deteccién de fibrilacién auricular, entre ellas se encuentran (Homaeinezhad y
cols., 2012) y (Deepthi y cols., 2016b).

El modelo red neuronal presentd resultados inferiores a los demas algoritmos implemen-
tados. En (Batista y Fred, 2015) se realiz6 una comparacién similar con ventanas de
muestreo mucho méas grandes (60 s) con uso de coeficientes wavelet, encontrando tam-
bién esta inferioridad. Por su parte, Lim y cols. (2016) presentan una revisiéon de los
diferentes algoritmos utilizados para el reconocimiento automatico de fibrilaciéon auricu-

lar (se excluye el modelo Hibrido) con variados métodos de extraccién de caracteristicas
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y longitud de ventana analizada, en general se presenta que el algoritmo K vecinos mas
cercanos puede presentar resultados superiores a los de maquina de soporte vectorial y red
neuronal, situacion que también se corrobora en la presente investigacion en la aplicacion

embebida propuesta.

En general, los resultados encontrados son superiores a diversas investigaciones que utili-
zan también una ventana de trabajo corta como la utilizada en la presente investigacion,
entre ellas se encuentran las realizadas por Larburu, Lopetegi, y Romero (2011) y Co-
lloca y cols. (2013). La investigacion de Asgari y cols. (2015) que sirvié en gran parte
como referencia para la implementacién del algoritmo de extracciéon de caracteristicas
presenté resultados muy similares con su méquina de soporte vectorial implementada,
ellos obtuvieron un 96.4 % de precision respecto al 96.5 % obtenido en la presente inves-
tigacién aunque ellos presentaron una ligera mejorfa en la sensibilidad (96.6 % versus la
aqui encontrada de 94.5%). Sin embargo, en Asgari y cols. (2015) no se establece con-
cretamente el uso de base de datos; la presente investigacién utilizé la base de datos en
su totalidad con la optimizacion del algoritmo de extraccion de caracteristicas y de los
modelos implementados, como se plante6 en el capitulo Metodologia con apoyo de varias

investigaciones adicionales.

En cuanto a la revision del tiempo de computo requerido para la ejecucion de los diferen-
tes algoritmos, se encontrd que todos los algoritmos tardaron en el computador de placa
reducida 0,7 s antes de procesar los nuevos datos que esperan a su procesamiento en tiem-
po real; valor muy superior al encontrado con aplicaciones en plataformas no embebidas
como la utilizada por Asgari y cols. (2015) quienes plantean tiempos tan cortos como
de 35 ms dada la ejecucion en computador de escritorio. El elevado tiempo de computo
aqui encontrado resulta de los recursos en hardware reducidos de un computador de placa

reducida con respecto a un computador de escritorio actual.

Como consecuencia de estos tiempos de computo obtenidos, si bien la metodologia desa-
rrollada permite suponer un buen desempeno computacional con ventanas tan cortas
como un segundo, resulta imperativo recordar que como se planted en el capitulo Me-

todologia, en referencia al trabajo de Asgari y cols. (2015), usar ventanas mas cortas
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de 10 segundos repercute en una perdida sustancial de sensibilidad y especificidad en la
deteccién de fibrilacion auricular. Por otra parte, plantear aplicaciones con ventanas mas
largas a los 10 segundos usados, implica necesariamente que diferentes fibrilaciones auri-
culares de corta duracion (inferiores a los 30 segundos) no son detectadas (Pérez-Rodon
y cols., 2014), falsos negativos que perjudican un diagndstico completo del paciente por
la estimacién inexacta de la densidad y carga asociada a arritmias de corta duracién
(Vanegas-Cadavid, 2016) .

Del total del tiempo de computo, se encontré que el 95% corresponde a la ejecucién
de las lineas de cédigo destinadas a la extraccién de caracteristicas y el restante a la
evaluacién de los modelos sea ANN, SVM, KNN o Hibrido, informacién que se resume
en el cuadro 7. En general, se encontr6 una ligera demora adicional en la ejecucion del
algoritmo K vecinos mas cercanos (y por ende del modelo Hibrido) como resultado directo
de la cantidad de memoria RAM involucrada, como se plantea en (Leutheuser y cols.,
2014). En todo caso, dado que el tiempo de cémputo de los algoritmos de reconocimiento
automatico de patrones resulta irrelevante comparado con el destinado a la extraccion
de caracteristicas, plantear aplicaciones futuras con ventanas de trabajo ain mas cortas
implicaria realizar una revision de las funciones o métodos involucrados en la extraccion

de caracteristicas.

Tabla 7

Tiempo de computo de algoritmos implementados

Algoritmo Tiempo de Cémputo
Extraccion de caracteristicas 0.667 s
Red Neuronal 0.027 s
Maquina de soporte vectorial 0.037 s
K vecinos mas cercanos 0.067 s

Por otra parte, para la evaluacion del tiempo de respuesta de los algoritmos en compu-
tador de placa reducida se realiza la lectura de senal andloga por medio del modulo
conversor analogo digital conectado via serial al computador de placa reducida, la senal
que ingresa al sistema es la suministrada por un generador de senales que tiene almacena-

dos los segmentos de fibrilacion auricular precedidos por senales sin esta arritmia. Como
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se mencion6 en el marco referencial, uno de los estimativos mas claros del tiempo de
respuesta es el tiempo que tarda el sistema en responder ante un cambio de sefial normal
a fibrilacién auricular. De modo que ante cada cambio de senal se calcula su tiempo de
respuesta, previa sincronizacion de las medidas realizadas.

La senal que ingresa al sistema es la suministrada por un generador de senales que tie-
ne almacenados los segmentos de fibrilaciéon auricular precedidos por senales sin esta
arritmia. De modo que ante cada cambio de senal se calcula su tiempo de respuesta pre-
via sincronizacion de las medidas realizadas, en el cuadro 8 se presentan los resultados
obtenidos para los diferentes algoritmos. En general, los algoritmos detectan fibrilacion
auricular después de un tiempo cercano al 60 % de la longitud de la ventana utilizada
para el entrenamiento y ejecuciéon de la aplicacién (10 s); y los tiempos de respuesta
encontrados con su varianza asociada son aceptables para futuras implementaciones de
monitores de eventos cardiacos en la medida que estas consideraciones no estan asociadas

con el incremento de riesgo clinico segin se demuestra en (Swiryn y cols., 2016).

Tabla &

Tiempo de respuesta de algoritmos implementados

Algoritmo Media | Varianza
Red Neuronal 7.12s | 12.08 s
Maquina de soporte vectorial | 6.17 s | 10.08 s
K vecinos més cercanos 6.05s | 8.36 s
Hibrido 5.71s | 7.18 s

Del andlisis el cuadro 8 se aprecia una menor varianza en los algoritmos K vecinos mas
cercanos y modelo Hibrido como resultado de la mayor precision de estos modelos relacio-
nada en el cuadro 6, de hecho fue con estos algoritmos que en la obtencion de tiempos de
respuesta se encontré un menor nimero de falsos negativos o falsos positivos. En Asgari
y cols. (2015) con la implementacion de una maquina de soporte vectorial con ventana de
trabajo de 10 segundos se encontré un tiempo de respuesta de 9,8 s, diferencia probable-
mente atribuible a la definiciéon concreta de fibrilacién paroxismal en cuanto a su tiempo

minimo de ocurrencia para el cual no existe un consenso bien definido (Pérez-Rodon
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y cols., 2014); en la presente investigacién se consideré a 3 s como el tiempo minimo

(Vanegas-Cadavid, 2016).
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7. Conclusiones

Durante la etapa de preprocesamiento y clasificacion se probé la extraccién de multiples
caracteristicas y se concluyd que el uso de coeficientes wavelet es la mejor herramienta
para el reconocimiento automatico de fibrilaciéon auricular en ventanas de 10 segundos.
Lo anterior en concordancia con propuestas de investigaciones relacionadas, como las de
Asgari y cols. (2015) y Martis y cols. (2014).

Los algoritmos de reconocimiento automatico de patrones ANN, SVM, KNN y modelo
Hibrido presentan buenos resultados en cuanto a la capacidad de deteccion de fibrilacion
auricular, dadas las sensibilidades y especificidades cercanas al 95 % y 96 % encontradas
en cada uno de ellos. Resultados equiparables a los de diversas investigaciones a fines en
aplicaciones no embebidas con variadas metodologias para la extraccion de caracteristicas,
como las relacionadas en (Lim y cols., 2016).

Si bien existen diferencias sustanciales en cuanto al tamano en disco que ocupan los
modelos ANN, SVM, KNN e Hibrido entrenados, los recursos en hardware del computador
de placa reducida escogido permiten obtener tiempos de cémputo similares e inferiores
a 0,7 s (con la extraccién de caracteristicas) para la ejecucién de cada uno de ellos.
Como consecuencia, posibles implementaciones con ventanas de trabajo diferentes a la
utilizada en esta investigaciéon no se encuentran limitadas por los recursos de actuales
computadores de placa reducida; sin embargo, dadas las caracteristicas de la arritmia,
usar otra longitud de ventana implica la contraproducente desmejora en la capacidad de
deteccién de diferentes tipos de fibrilacién atrial (Asgari y cols., 2015) (Vanegas-Cadavid,
2016).

La metodologia utilizada, en cuanto al uso de las herramientas en software y hardware
presentadas, es adecuada para a la deteccién en tiempo real de fibrilacion auricular dados
los tiempos de computo y de respuesta encontrados. Esta metodologia resulta apropia-
da para el desarrollo de Monitores Externos de Eventos Automaticos, innovaciones que
repercutirian directamente en el diagndstico oportuno y a bajo costo de la creciente y
elevada poblacion afectada por esta patologia en el pais. Son varias las investigaciones

que reportan esta necesidad tecnologica en el pais con base en la epidemiologia actual y
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estudios clinicos (Vanegas-Cadavid, 2016) (Mora-Pabén, 2016) (Carvajal y cols., 2014).
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