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& Tres derivaciones unipolares o aumentadas de las extremidades (aVR, aVL y aVF). Estas
derivaciones miden el potencial eléctrico entre un electrodo positivo y una central terminal
creada en el circuito electrocardiografico por combinacion de las corrientes eléctricas
provenientes de los electrodos posicionados en ambos brazos y la piemna izquierda, y cuyo
potencial eléctrico es cero. En la derivacion aVR el electrodo positivo esta en el brazo derecho
y es comparado con los electrodos de la piemna y brazo izquierda; En aVL el electrodo positivo
esta en el brazo izquierdo y se compara con el del brazo derecho y pierna izquierda; en aVF el
electrodo positivo esta en la pierna izquierda y se compara con ambos brazos.

4 Las seis derivaciones precordiales también son unipolares (V1 a V6), pero como tienen
mayor cercania con el corazon las sefiales registradas son amplias por lo que no necesitan ser
aumentadas como las unipolares de las extremidades. El electrodo positivo se ubica en
distintos puntos del precordio y la central terminal esta conectada a los tres electrodos de las
extremidades. Las derivaciones V1 y V2 estan ubicadas sobre el ventriculo derecho, V3 y V4
sobre el septum interventricular, y V5 y V6 sobre el ventriculo izquierdo (Figura 03).
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Figura 03. Obtencion del ECG de 12 derivaciones. a) Derivaciones bipolares de las
extremidades; b) Derivaciones unipolares amplificadas de las extremidades; ¢) Derivaciones
unipolares precordiales. [7]

Sefales de ECG obtenidas y su significado.

Ritmo Sinusal Normal (Normal Sinus Rythm)
El término ritmo sinusal normal o RSN es utilizado para describir el latido normal del corazén,

tal y como se mide en un electrocardiograma. Tiene algunas caracteristicas genéricas que
sirven de contraste para la comparacion con electrocardiogramas normales (Figura 04).

El ritmo sinusal normal se caracteriza por una tasa de entre 60 y 100 latidos por minuto. Cada
complejo QRS esta precedido por una onda P y cada onda P debe estar seguida por un QRS
(en caso de bloqueo del ndédulo auriculoventricular de segundo o tercer grado, ocurre lo
contrario). La morfologia y eje de la onda P deben ser normales y el intervalo PR debe ser de
entre 120 y 200 ms.

En el ritmo sinusal normal, los impulsos eléctricos del nédulo sinusal viajan al nédulo auriculo
ventricular con una contraccion adecuada de las dos auriculas. Los impulsos eléctricos del
nodulo auriculo ventricular contraen de manera adecuada los ventriculos. En el















Estructura de la Red
La estructura tipica de una red multicapa se observa en la Figura 07:

Entrada 12 Capa 2° Capa 3% Capa

a'=f'(W'p+b) a*=f(Wa'sh?) 2’ =f (W a%b’)

A=W W (W p + b)e b7)+ 1)

Figura 07. Red Neuronal de tres capas [11]

Puede notarse que esta red de tres capas equivale a tener tres redes tipo Perceptrén en
cascada; la salida de la primera red, es la entrada a |la segunda y la salida de la segunda red es
la entrada a la tercera. Cada capa puede tener diferente nimero de neuronas, e incluso distinta
funcion de transferencia.

En la Figura 07, W' representa la matriz de pesos para la primera capa, W? los pesos de la
segunda y asi similarmente para todas las capas que incluya una red. Para identificar la
estructura de una red multicapa, se empleara una notacién abreviada, donde el numero de
entradas va seguido del nimero de neuronas en cada capa:

R:S':8%:5%(2.3.1)

Donde S representa el nimero de neuronas y el exponente representa la capa a la cual la
neurona corresponde.

La notacion de la Figura 07 es bastante clara cuando se desea conocer la estructura detallada
de la red, e identificar cada una de las conexiones, pero cuando la red es muy grande, el
proceso de conexién se torna muy complejo y es bastante util utilizar el esquema de la Figura
08.

Entrada 1% Capa 2% Capa 3% Capa

a'=f'(W'p +b) 2= (Wa'+b?) =P Was )

=W EWA W pab)e b))

Figura 08. Notacion compacta de una red neuronal de tres capas.[11]
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Estructura general de un sistema de Légica Difusa
Los sistemas basados en Légica Difusa tienen una estructura como se muestra en la Figura 12.
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Figura 12. Esquema general de un sistema basado en Légica Difusa [14]

Bloque difusor

Blogue en el que a cada variable de entrada se ie asigna un grado de pertenencia a cada uno
de los conjuntos difusos que se ha considerado, mediante las funciones caracteristicas
asociadas a estos conjuntos difusos. Las entradas a este bloque son valores concretos de las
variables de entrada y las salidas son grados de pertenencia a los conjuntos difusos
considerados. Es decir en este proceso las entradas del sistema son transformadas en
entradas difusas o variables lingtisticas, por ejemplo la entrada de un sistema que indica 50
grados se transformara en la entrada difusa como “caliente”.

Asigna en el antecedente de cada declaracion (regla) difusa, un grado de pertenencia (Figura
13) entre 0 y 1 por la funcién de membresia asociada a cada elemento (operando) en dicho
antecedente.
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Figura 13. Grados de pertenencia {15]

Funciones de membresia
A las funciones de membresia 6 de pertenencia se les asocian variables lingiisticas (simbolos
matematicos FIN,={Z, S, M, B}).

Cada variable de entrada no difusa (In) se define dentro de un dominio llamado universo de
discurso el cual estd asociado a un conjunto de funciones de membresia. A cada valor de
entrada no difusa le corresponden una o mas variables linglisticas (In — (ps(Iny), um(in) )).
Existen diferentes funciones de membresia como se muestran en las Figuras 14, 15, 16,17 y
18.
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Figura 14. Esquema general de las diferentes funciones de membresia que existen
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Figura 16. Funciones de distribucion gaussianas y de campana [15]
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Figura 17.Funciones sigmoidales [15]
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Figura 18. Funciones z, pi, y, s [15]

Bloque de inferencia

Bloque que mediante reglas de inferencia, relaciona conjuntos difusos de entrada y de salida y
que representa a las reglas que definen el sistema. Las entradas a este bloque son conjuntos
difusos (grados de pertenencia) y las salidas son también conjuntos difusos, asociados a la
variable de salida.

Las reglas de inferencia son del tipo If-Then
R: If (e=Bigandé=Small) Then u=ge,e)

Si las entradas no difusas e y & corresponden (con un cierto grado de pertenencia) a las
variables linglisticas Big y Small del conjunto lingiistico asociado con el universo de discurso
de las entradas e y & , entonces, |a salida difusa u de |a i-ésima regla sera gi(e, é).

La parte entre el If y el Then se llama el antecedente.
La parte después del Then se llama consecuente.
Existen diversos métodos para la inferencia, tales como:

=+ Inferencia de Mamdani: Tanto el antecedente como el consecuente son expresiones
difusas.

+ Inferencia de Takagi-Sugeno: El antecedente son expresiones difusas, pero el consecuente
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son funciones deterministicas.
La inferencia consiste en:

Cuantificar cada premisa, que es la aplicacion del operador difuso en el antecedente (and, or), y
disparar reglas, que es la aplicacion del método de implicacion, o sea la conclusién de la regla.

Proceso de inferencia
Se aplica el operador difuso (and u or) a todas las partes del antecedente dando por resultado
un valor entre 0 y 1 llamado el grado de soporte de la regla, y se forma el conjunto difuso de
salida que es representado por una funcion de membresia adecuado a la cualidad del
consecuente. Ejemplo:

If (0.75 OR 0.4) Then u(0.75)
If max(0.75,04) Then u(0.75)

minf0.75.04) =075 i

[ If 0.°5 Then uf0.75) |

[16]

Si el antecedente es parcialmente verdadero es decir tiene un valor menor que uno, entonces,
el conjunto difuso de salida es truncado de acuerdo al método de implicacion, como se puede
observar en la Figura 19.

Resultado del Funcion de membresia del
antecedente consecuente

o 15D, =
| u

min{ 0.75.u)
Figura 19. Proceso de inferencia [16]

Salida ditusa de
laregla

u

Como paso final del proceso de inferencia, las funciones de salida de cada regla, se agregan
(Figura 20).

Salida difisa de la regla 1 LTTETE,

v

Salida difusa de laregla 2

v

Salidadifusa de laregla 3

A\

_/
4.

\

Resultado de la agregacion

Figura 20. Resultado del proceso de inferencia [16]
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Desfusificacion

Bloque en el cual a partir del conjunto difuso obtenido en el mecanismo de inferencia y mediante
los métodos matematicos de desfusificacion, se obtiene un valor concreto de la variable de
salida, es decir, el resultado. [17] La entrada para el proceso de desfusificacién es un conjunto
difuso (las funciones de salida agregadas) y la salida es un solo nimero. [18]

Métodos de desfusificacion

El bloque de desfusificacion realiza la funcion contraria al difusor. El difusor tiene como entradas
valores concretos de las variables de entrada y como salidas grados de pertenencia a conjuntos
difusos (entre 0 y 1). La entrada al bloque de desfusificacion es el conjunto difuso de salida,
resultado del blogue de inferencia y la salida es un valor concreto de la variable de salida. Para
obtener, a partir del conjunto difuso de salida que resulta de la agregacién de todas las reglas,
un resultado escalar, se aplican métodos matematicos. Ejemplos sencillos de algunos de estos
métodos de calculo son:

+ Meétodo del maximo: se elige como valor para la variable de salida aquél para el cual la
funcion caracteristica del conjunto difuso de salida es maxima. En general no es un método
optimo, ya que este valor maximo puede ser alcanzado por varias salidas.

+ Método del centroide: el resultado se obtiene mediante el calculo del centro de gravedad de
la funcién caracteristica de salida (Figura 21). Matematicamente:

B = ‘,".“3( v)ah) /( [,115(_1‘)('/‘\')

Es el método mas utilizado en aplicaciones de la Légica Difusa en la ingenieria ya que se
obtiene una solucion Unica, en ocasiones es dificil de calcular.[13]

Resulrado de la
destusificacion
Figura 21. El resultado de la desfusificacién es la salida del sistema difuso.[16]

+ Método de la altura: se calcula para cada regla, el centro de gravedad del conjunto
difuso de salida Bm y después se calcula la salida del sistema como la media ponderada:

v = (J._T‘WUS (7, )dv) [,113 (7))
. Ha (7, JHz, () o
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Nodal (junctional) escape beat
Ventricular escape beat

Paced beat

Fusion of paced and normal beat
Non-conducted P-wave (blocked APB)
Unclassifiable beat

En las Figuras 22, 23 y 24 se muestran los 3 ejemplos de las sefales a utilizar: Fibrilacién
Ventricular {FV), Taquicardia Ventricular (TV) y Ritmo Sinusal Normal (RSN) en sefales de

Figura 22. Taquicardia Ventricular
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Determinacion de parametros de identificaciéon

Para la determinacion de las arritmias se tomo6 un tamafio de ventana WL=6 s., esta ventana
de tiempo se debe a que en el caso particular de la Taquicardia Ventricular su duracién es no
mayor a este lapso de tiempo, ademas el segmento se utilizo para poder entrenar la red
neuronal.

Se eligi6 la derivacién MLIl debido a que la mayoria de las sefiales encontradas en las bases
de datos eran de esta derivacion, en esta sefal se puede observar una mayor diferenciacién
entre las 3 sefiales analizadas y los complejos QRS presentan amplitud elevada, lo que los
hace mas significativos para efectos de reconocimiento.

Se realizd un estudio de los parametros que se utilizarian para la clasificacion, siendo los
siguientes:

+ Complejidad de Lempel-Ziv
+ Deteccion de picos superiores e inferiores

Calculo de la complejidad de Lempel-Ziv

Se realiz¢ el calculo de la complejidad basandonos en los calculos mostrados anteriormente
obtenidos de Xu-Sheng Zhang [19] utilizando LabVIEW como se muestra en los segmentos 1,
2, 3, 4, 5, 6, 7 de las Figuras 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31 respectivamente los cuales son
descritos en las Tablas 02, 03, 04, 05,06 y 07.

SHeHeRSNcHsNeNoNeNeRoNaNoRolaNalofoN sNoReNeMeReRoRoNeNoNoRoRaRoReReRoRuteNeNoRoReRHoRY

Figura 25. Segmento 01 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.
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Tabla 02. Desarrolio del segmento 01 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.

01 Icono para obtener la ubicacion del archivo a leer

02

03

04

05

06

07

No. Descripcion

Numero de iteraciones
Lector del archivo con los datos de la senal el cual genera un arreglo de 2 dimensiones
Ciclo “For”

Instruccion para generar el arreglo unidimensional
datos de acuerdo al indice deseado

y pare el direccionamiento de los

Compara las entradas “x” y “y” devuelve el valor mas grande en la parte superior de la
terminal de salida y menor valor en la parte inferior de salida de Ia terminal, en este caso
el de la parte superior devuelve el maximo valor en el indicador VP y en la parte inferior
el minimo valor en el indicador VN

Proporciona la cuenta de iteracion, que oscila entre 0 y n-1

= 10%MIN

ey |

Figura 26. Segmento 02 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.
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Tabla 03. Desarrolio del segmento 02 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.

No. Descripcion '
01  Ciclo “For’ e R it s o
02 Conexion del valor maximo VP obtenido en el segmento anterior
03  Conexion del valor minimo VN obtenido en el segmento anterior
04  Valor correspondiente al 10% del valor maximo VP
05  Valor correspondiente al 10% del valor minimo VN
06 Determina si x (el valor de 10%Max) cae dentro de un rango especificado por el limite
superior e inferior delimitado en estas entradas.
07  Estructura de caso: Verdadero o falso segun se indique. Para calcular el nimero de datos
Nc y Px
| (
i;l.”»—( 3““(-1‘54.;
|
f

[> = o e
. ;xm’]q'-;k b Lo
v”E dFaie -F > PZE_—_
Bg A 1 ,* y
E : S | TOPCHNC<0.4M 2
X \
g 02 f\ 4 ,) q (E]
; S
! — .
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Figura 27. Segmento 03 del algoritmo implementado del caiculo de complejidad.
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Tabla 04. Desarrollo del segmento 03 del algoritmo implementado del célculo de complejidad.

‘No. Des'cripéic")rri”

01 Obtiene el 40% del namero de iteraciones realizadas (n)

02  Estructura de caso que compara si Pc+Nc < 20%n corresponderia a VB (linea basal igual
a lloﬂ)

03  Estructura de caso anidada dentro de otra estructura de caso compara si Pc es menor
que Nc multiplica Vp por 0.2 si esto es falso multiplica a Vn por 0.2

04 Obtencion del valor TD

Figura 28. Segmento 04 del algoritrﬁazilmplementado del calculo de complejidad del algoritme
implementado del calculo de complejidad.

Tabla 05. Desarrollo del segmento 04 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.

No. Descripcion )
01 ValordeTd
02 Valorde xi

03  Numero de iteraciones

04  Estructura de caso que asigna: “0" si xi<Td 6 “1” si se
da de otra forma

05 Valor binarizado
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Figura 29. Segmento 05 con el algoritmo del calculo de la complejidad.

Tabla 06. Desarrollo del segmento 05 del algoritmo implementado del célculo de complejidad.

No.

Descripcion

01

02

03

Entradas del segmento: nimero de iteraciones y valor
de la secuencia binarizada.

Inicializa las variables utilizadas con los valores
indicados.

Estructura “While”
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Figura 30. Segmento 06 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.

Tabla 07. Desarrollo del segmento 06 del algoritmo implementado del célculo de complejidad.

‘No. Deécripcivénﬂ

01 ’Entradésiaéiwéegmento

02  Operacion realizada: X1/iog2(X1)
03  Operacion realizada: X1/log(X1)

04  Estructura de caso la cual calcula y arroja el valor de la
complejidad

La complejidad de cada sefial es almacenada en un archivo de texto con el nombre del tipo de
senal al que corresponde v el registro de la base de datos al cual pertenece.

Tite Tﬂ Heasurement Hle

Figura 31. Segmento 07 del algoritmo implementado del calculo de complejidad.

Después de realizar el calculo de la complejidad para diferentes registros se obtuvieron como
resultados los valores que se muestran en la Tabla 08:
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Obtencion de Picos Superiores e Inferiores:
El algoritmo para la detecciéon de picos superiores e inferiores fue el mismo, solo que los
valores umbrales cambian segun el signo de picos a detectar. En la Figura 32 se muestra el
bloque desarrollado en LabVIEW para el célculo de estos parametros y en la Tabla 09 se
describe la programacion.

E
ol
2 A
0] r

=

Figura 32. Calculo de los picos superiores e inferiores

Tabla 09. Descripcion del diagrama de bloques para el calculo de los picos superiores e

inferiores

No.

Descripcion

01

02

03

04

05

Elemento i de la sefial entrante

Ciclo For que revisa si los 75 elementos precedentes al
elemento i son menores al mismo.

Ciclo For que hace lo mismo que el anterior, pero
revisando ios 75 elementos que siguen al elemento i.

Comparacion légica para verificar que los 75 valores
precedentes, asi como los que le siguen al elemento i
sean menores, de manera que el elemento i pueda ser
clasificado como pico.

Estructura de caso que aumenta el contador cada vez
que la comparacion légica da “verdadero”.
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El VI desarrollado para esta fase cuenta con la siguiente estructura:

Esquema general del VI del ITCL de la red neuronal con entrenamiento por
retropropagacion (Figura 37)

BACKPROPAGATION ALGORITHM

ot it This 15 an example for raining an Artificial Neural Network (AN) by
. “ '}‘2 it Ize all data collected E left square and then
Al im. Inicialze all data col n run
maxlter minEnergy  tolerance S il
< e o o Jo weights
dOutputs n-Vector ~
-
v
< > o )
% Iteration energy
< > User-Parameter | Fuzzy-Parameter
ata apha 0 0
e . 3 errorGraph
‘o Jo .
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200 -
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100
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Figura 37. Panel Frontal del VI de la red neuronal con entrenamiento de retropropagacion

Tabla 10. Simbologia del VI de la red neuronal con entrenamiento de retropropagacion

~ Simbologia del VI de Ia red neuronal con entrenamiento de retropropagacién

dinputs: Datos de trada del ereaito como unamatrz de ﬁla y colmnas.aa '
columna es X datos en la forma X = (X1 X2... Xn).

doutputs: Datos de salida del entrenamiento como una matriz de n filas y q columnas. Cada
columna es Y datos enlaformaY = (Y1 Y2... Ym).

function: Selecciona la funcién de activacion deseada.
L: Es el nUmero de capas de la red neuronal.

n-vector: Arreglo de L elementos. Cada elemento representa el numero de neuronas por capa.
De hecho, el primer elemento es la n y el ditimo es m.

maxiter: Nomero maximo de iteraciones.
minenergy: Energia minima esperada.

tolerance: Tolerancia de la diferencia entre la ultima iteracién y la actual.
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Figura 39. Segmento 02 de la lectura de sefales.

Tabla 12. Descripcién del segmento 02 de la lectura de sefales

No. Descripcion

01 Variable Local
02 Se construye un vector en cuyas posiciones
consecutivas se almacena el dato introducido por las

variables locales, al final queda como resultado un
arreglo de n columnas por un renglon.

Cuando se tienen construidos los arreglos de cada parametro de la sefial de manera

independiente se procede a la construccion de un solo arreglo.
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Arreglo Entradas
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Figura 40. Segmento 03 de |a lectura de sefales.

Tabla 13. Descripcion del segmento 03 de la lectura de sefiales.

‘No. Descripcion

01  Normalizacion de los parametros

02 Se construye un arreglo de n columnas por 3 renglones
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Segmento de Entrenamiento

E! panel frontal del VI del ICTL [19] para el entrenamiento por retropropagacion fue adaptado a

nuestro programa y modificado en cuanto a su formato de presentacion, las operacion

es

internas se dejaron intactas (Figura 42). Las modificaciones realizadas a la interfaz grafica se

muestran en la Figura 41.

!Entrenamiento
Entrena
N
function L
]Sigmoidal ) -';. 3
maxIter minEnergy tolerance
2 prp ’ ppmd g i
3)]_%4-6 r)10.0001 _,)IlE-u
n-Vector
16 1 0 1]
< >
eta alpha .
Jo.s Yo.002 gl

errorGraph

0.00010011 -
0.0061001 -
0,00010009 -
0.00010008 -
0.00010007 -
aU.DUDIDDUG- .

?g‘ 0.00010005 -
* 0.00010004 - §
0.00010003 - I
0.00010002 -
0.00010001 -
0.0001 - |l

9,999€-5 - MM o : .
0 999

Figura 41. Segmento 04 que muestra el panel frontal del entrenamiento de la red neuronal

Como se puede ver en la Figura anterior, se implementé una red de tres capas. La primera
capa consistié de tres neuronas, la segunda de 16 y la Ultima de una. Se obtuvo un error de

0.0001 después de haber usado 17 sefales de cada tipo para el entrenamiento.
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Figura 42. Segmento 04 que muestra el diagrama de bloques del entrenamiento de la red
neuronal

Cabe mencionar que se implementaron dos fases de entrenamiento. En la primera entrena una
red neuronal para distinguir si la sefial en cuestiéon es ritmo normal o arritmia, sin importar el
tipo. En la segunda se entrena una red neuronal, igual a la primera, para distinguir entre los dos
tipos de arritmias. Se hizo asi la implementacion, debido a que notamos que, de esta manera,
el error en ambos entrenamientos bajaba considerablemente. Finalmente, el entrenamiento se
implemento exactamente igual en las dos fases, lo Unico que cambiaba eran los arreglos de
entradas.
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Segmento de Evaluacion
En esta parte la sefial a evaluar era introducida y se procedia con el algoritmo de evaluacion
del ITCL. En la Figura 43 se muestra el panel frontal para la evaluacién y clasificacién de la

sefial ECG. En la Figura 44 y 45 se muestra la programacion para una primera y segunda
etapa respectivamente de evaluacion. En |a tabla 14 se describe el segmento 05.

GlobalOutputs gobalOoutputs 2
J0 0 0
| s d
< 2 < >
Entradas Evaluar normakzadas Entradas Evaluar normakzadas 2

s Compejdad Evakiar

- B Picos Armba Evaluar

0
Picos Abajo Evakuar
0

Figura 43. Segmento 05 que muestra el panel frontal de la evaluacién de la red neuronal

1

T 1 Fean: - I /
o P obooumss
2]

E Entradas Evaluar normalizadas

]

Figura 44. Segmento 05 que muestra el diagrama de la primera evaluacion de la red neuronal,
la diferenciacién entre arritmia y ritmo normal

Tabla 14. Descripciéon del segmento 05 de la evaluacion de la red neuronal.

No. Descripcion

01  Implementacion de VI de evaluacion del ICTL.

02  Se construye un arreglo de n columnas por 4 renglones
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Figura 45. Segmento 06 que muestra el diagrama de la segunda evaluacion de la red
neuronal, que se da en caso de que se detecte una arritmia y que diferencia de que tipo de
arritmia se trata.

Salidas Entradas en la etapa de Evaluacion

Parametros de

Entrada

Compejidad Evaluar
0.010256

Picos Arriba Evaluar
1

Picos Abajo Evaluar
0

Evaluacion

-

Evaluacion
globaloutputs globalOutputs 2
Jo ~ Do '
o fj 0 }
< * ¢ »

Entradas Evaluar normalizadas

10.010256
IO.('E a

o 0

f.—}o
Jo

Entradas Evaluar narmahzadas 2

10.010256
I0.0S <

o

Clasificador

Ritmo Normal

Taquicardia
]

Fibrilacion

Figura 46. Segmento 07 que muestra un ejemplo de la relacion entre entradas y salidas en la
parte de evaluacion

Como se puede ver en la Figura 46 anterior, la entrada es una sefial de taquicardia con una
complejidad de 0.01 y la primera salida es de 1, indicando que se detectdé una arritmia.
Posteriormente, la segunda salida es -1, indicando que la arritmia que se detectd fue una

taquicardia.
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Sistema propuesto utilizando Logica Difusa

Configuracion y determinacion de reglas

Grado de
pertenencia

TV Fv RSN

= Complejidad
0.05 013 014 024 0.25 0.38 e

Figura 47. Grafica que muestra las funciones de membresia utilizadas en la entrada del
sistema.

Debido a que se contaba con una entrada (Complejidad) que podia tomar tres distintos valores,
creamos tres funciones de membresia a la entrada que fueron asignadas a las variables
linguisticas taquicardia, fibrilacién y ritmo normal (Figura 47).

Entrada Salida

Complejidad

Taquicardia 0

Fibrilacion 1

Ritmo Normal 2

Figura 48. Reglas de inferencia utilizadas en el sistema.

Sélo se estaba considerando una entrada con tres funciones de membresia, se identificaron
tres posibilidades diferentes y se asignaron las salidas correspondientes en la Figura 48.
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Figura 49. Grafica que muestra las funciones de membresia utilizadas en la salida del sistema.

Finalmente, para la defusificacion se crearon tres funciones de membresia correspondientes a
las salidas deseadas para cada tipo de arritmia. La primera funcion corresponderia a una
taquicardia asignandosele el valor de -1, la segunda corresponde a una fibrilacién con un valor
de 0 y la ultima a ritmo normal, es decir 1 como se puedes apreciar en la Figura 49.
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Esquema general del VIl del ICTL para Ldgica Difusa
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Figura 50. Segmento que muestra el esquema general del VI del ICTL para un controlador
Mamdani.

En la Figura 50 se puede ver el esquema general del VI en el que nos basamos para la
implementacién del sistema con Légica Difusa. Dicho VI fue tomado de los ejemplos del ICTL y
se usaba originalmente para controlar un carro robotico. Nuevamente, modificamos la
apariencia, pero la programacion quedo muy parecida.
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Légica Difusa

=

Complejidad Ldgica Dfusa Evaluacién LD
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Figura 51. Segmento que muestra el panel frontal de la evaluacion de Légica Difusa

Para la Figura 51 se pueden ver las salidas de la implementacién de Loégica Difusa.
Dependiendo del tipo de sefial introducida, la salida Evaluacion LD arrojara un -1, un 0 o un 1
para taquicardia, fibrilacion y ritmo normal respectivamente.

Segmentos de Fusificacion, Reglas de Inferencia y Defusificacion

EEvauiz] Compleidad Logeca Defusa
_!_?r‘g

Al

2

Figura 52. Segmento que muestra el diagrama de la evaluacion de Légica Difusa
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Entrenamiento
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Figura 57 Grafica y Resultados del entrenamiento de la Red Neuronal.

Resultados de la clasificacion del sistema implementado con Redes

Neuronales

energy
0.0001

I
444434

STOP

A continuacion se presentan los resultados que arroja la evaluacion que se realiza a la red
neuronal, una vez que el entrenamiento ha sido satisfactorio.
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