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Capítulo l. Introducción 

Descripción del Problema 

Las enfermedades cardiacas representan la primera causa de muerte en México[1 ), 
actualmente ocupan el primer lugar en hombres y el segundo en mujeres en mortalidad, debido 
a que su detección requiere de estudios especializados que la mayor parte de la población no 
realiza. Se pretenden implementar nuevos algoritmos basados en Inteligencia Artificial y Lógica 
Difusa para poder detectar de una manera rápida y confiable diferentes Upos de arritmias 
cardiacas, ya que actualmente no existe ningún dispositivo que detecte de forma automática 
las arritmias cardiacas, normalmente se realiza un electrocardiograma y después de 12 horas 
se puede establecer un diagnóstico, por lo que el desarrollo del proyecto permitirá sentar las 
bases para la utilización de estos algoritmos y acortar los tiempos de diagnóstico y 
posteriormente corroborar el resultado de electrocardiogramas. 

Objetivos Generales 

Desarrollar nuevos algoritmos basados en Inteligencia Artificial, capaces de identificar y 
discriminar arritmias cardiacas del tipo Fibrilación Ventricular (FV), Taquicardia Ventricular (TV) 
y Ritmo Sinusal Normal (RSN) en señales de ECG (electrocardiograma) obtenidas de MIT-BIH 
Arrhythmia Database y de MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) implementados en 
el lntelligent Control Toolkit (ITCL) desarrollado en LabVIEW de National lnstruments. 

Objetivos específicos 

• Investigar sobre las arritmias cardiacas FV, TV y RSN, y su representación en ECG. 

• Implementar algoritmo de medición de la complejidad de Lempel-Ziv (CLZ) en las señales 
de ECG. 

• Investigar, seleccionar e implementar métodos de Inteligencia Artificial, en específico Redes 
Neuronales con el sistema de entrenamiento por retropropagación. 

• Investigar, seleccionar e implementar métodos de Inteligencia Artificial, en específico Lógica 
Difusa . 

..¡.. Implementar los sistemas de identificación y clasificación utilizando el "lntelligent Control 
Toolkit" para LabVIEW, implementando dos sistemas: el primer sistema con Redes Neuronales 
mediante algoritmo de entrenamiento por retropropagación y el segundo con Lógica Difusa . 

..¡.. Comparar los resultados de la implementación de ambos métodos para inferir qué método 
es mejor y más robusto. 



Capítulo 11. El corazón. Funcionamiento y 
arritmias cardiacas 

El corazón es una bolsa compuesta por músculos con vasos sanguíneos que entran y salen de 
él. Está situado entre los pulmones, a la izquierda del tórax, apoyado sobre el diafragma y 
detrás del esternón. La masa muscular que lo constituye recibe el nombre de miocardio y está 
formada por tejido muscular de tipo cardiaco, que se caracteriza por no estar sometido a la 
voluntad, sino que funciona de manera automática. La función del corazón es bombear la 
sangre a todos los rincones del organismo. La sangre recoge oxígeno a su paso por los 
pulmones y circula hasta el corazón para ser impulsada a todas las partes del cuerpo. 

Funcionamiento del corazón 
El impulso eléctrico se genera en el nódulo sinusal (también llamado nódulo sinoatrial o nódulo 
SA), que es una pequeña masa de tejido especializado localizada en el atrio derecho (la 
cavidad superior derecha) del corazón. El nódulo sinusal genera regularmente un impulso 
eléctrico (de 60 a 100 veces por minuto en condiciones normales). Este estímulo eléctrico viaja 
a través de las vías de conducción y hace que las cavidades bajas del corazón se contraigan y 
bombeen la sangre hacia afuera. Los atrios derecho e izquierdo (las 2 cavidades superiores del 
corazón) son estimulados en primer lugar, y se contraen durante un breve período de tiempo 
antes de que lo hagan los ventrículos derecho e izquierdo (las 2 cavidades inferiores del 
corazón). El impulso eléctrico viaja desde el nódulo sinusal hasta el nódulo atrioventricular (su 
acrónimo en inglés es AV), donde se retrasan los impulsos durante un breve instante, y 
después continúa por la vía de conducción a través del haz de His hacia los ventrículos. El haz 
de His se divide en la rama derecha y en la rama izquierda, para llevar el estímulo eléctrico a 
los dos ventrículos. En la Figura 01 se puede observar la estructura de corazón y las aurículas 
y ventrículos antes mencionados .. 

Nódulo s1110.auncular 
(SAi 

Nódulo auriculoventr1cular 

1AV) -r"'-"•..., 

AD = Aurrcula derecha 
VD = Ventriculo derecho 
Al = Aurrcula ,zqu,erda ~ 

VI = Ventrículo 1zqu1erdo 

Figura 01. Estructura del corazón. 

En condiciones normales, mientras el impulso eléctrico se mueve por el corazón, éste se 
contrae entre 60 y 100 veces por minuto. Cada contracción de los ventrículos representa un 
latido. Los atrios se contraen una fracción de segundo antes que los ventrículos para que la 
sangre que contienen se vacíe en los ventrículos antes de que éstos se contraigan. 

Cualquier disfunción del sistema de conducción eléctrica del corazón puede hacer que los 
latidos sean demasiado rápidos o excesivamente lentos, o que tengan una velocidad irregular, 
causando una arritmia.[2] 
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Arritmias cardiacas 
El corazón bombea casi 5 litros de sangre por el organismo por minuto aún en reposo y late, 
(se dilata y contrae) entre 60 y 80 veces por minuto. Estos latidos son provocados por impulsos 
eléctricos que se originan en el marcapasos natural del corazón, el nódulo sinusal o 
sinoauricular (nódulo SA). El nódulo SA es un grupo de células ubicadas en la parte superior de 
la cavidad superior derecha del corazón (la aurícula derecha). 

Toda irregularidad en el ritmo natural del corazón se denomina «arritmia». Cualquiera perosna 
puede sentir latidos irregulares o palpitaciones en algún momento de su vida, y estas 
palpitaciones leves e infrecuentes son inofensivas. 

Categorías de arritmias 
Las arritmias pueden dividirse en dos categorías: ventriculares y supraventriculares. Las 
arritmias ventriculares se producen en las dos cavidades inferiores del corazón, denominadas 
«ventrículos». Las arritmias supraventriculares se producen en las estructuras que se 
encuentran encima de los ventrículos, principalmente las aurículas, que son las dos cavidades 
superiores del corazón. 

Las arritmias también se definen según la velocidad de los latidos. La bradicardia es un pulso 
muy lento, es decir, una frecuencia cardiaca inferior a los 60 latidos por minuto. La taquicardia 
es un pulso muy rápido, es decir, una frecuencia cardiaca superior a los 100 latidos por minuto. 
El tipo más grave de arritmia es la fibrilación, que es cuando se producen latidos rápidos y no 
coordinados, que son contracciones de fibras musculares cardiacas individuales.[3] 

Algunos tipos de arritmias: 

• Fibrilación auricular 
• Taquicardia auricular paroxismica 
.,¡., Latidos ectópicos 
• Taquicardia ventricular y fibrilación ventricular (4] 

Diagnóstico de Arritmias cardiacas 
Existen varios tipos de procedimientos diferentes que se podrían usar para diagnosticar las 
arritmias. Entre algunos de estos procedimientos se encuentra al más importante que es el 
electrocardiograma (ECG). 

Electrocardiograma (ECG) 
La actividad eléctrica del corazón se mide mediante un electrocardiograma (ECG o EKG). 
Mediante la colocación de electrodos en lugares específicos del cuerpo (pecho, brazos y 
piernas), se puede obtener una representación gráfica o trazado de la actividad eléctrica. Los 
cambios en un ECG de trazado normal pueden indicar arritmias así como también otras 
afecciones relacionadas con el corazón. 
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Figura 02. Esquema de una señal electrocardiográfica. 

A continuación se explica brevemente el significado de la señal electrocardiográfica mostrada 
en la Figura 02. 

• La primera muesca pequeña en la parte superior del trazado de un ECG se denomina "onda 
P". La onda P indica que las aurículas (las dos cavidades superiores del corazón) son 
estimuladas en forma eléctrica para bombear la sangre hacia los ventrículos. 
• La siguiente parte del trazado es una corta sección hacia abajo que está conectada con una 
sección alta hacia arriba. Esta parte se llama complejo "QRS", indica que los ventrículos (las 2 
cavidades inferiores del corazón) se están estimulado eléctricamente para bombear la sangre 
hacia fuera. 
• El segmento plano corto hacia arriba que sigue se llama el "segmento ST". El segmento ST 
indica la cantidad de tiempo que transcurre desde que acaba una contracción de los ventrículos 
hasta que empieza la "onda T". 
• La curva hacia arriba que sigue se llama "onda T" ésta indica el período de recuperación de 
los ventrículos. 

Cuando el médico estudia el ECG, puede observar el tamaño y la longitud de cada parte del 
ECG. Las variaciones en el tamaño y la longitud de las distintas partes del trazado podrían ser 
significativas. El trazado de cada derivación en un ECG de 12 derivaciones será diferente, pero 
tendrá los mismos componentes básicos descritos más arriba. Cada derivación de las 12 
derivaciones "mira" una parte específica del corazón, por lo que las variaciones en una 
derivación podrían indicar un problema en la zona del corazón asociada con esa derivación. [6] 

Las derivaciones del ECG 
La ubicación de electrodos en distintas zonas del cuerpo permite analizar la actividad eléctrica 
cardiaca en forma mucho más completa que desde solo un sitio. El ECG convencional actual 
considera 12 derivaciones, de las cuales seis analizan la actividad eléctrica cardiaca en el 
plano frontal (derivaciones estándar o de las extremidades), y las otras seis los hacen en un 
plano horizontal (derivaciones precordiales). 

La Figura 03 muestra esquemáticamente cómo se obtienen las derivaciones de ECG. Las 
derivaciones estándar son: 

,,¡.. Tres derivaciones bipolares de las extremidades (1, 11 y 111). El que estas derivaciones sean 
bipolares significa que miden la diferencia de voltaje entre un electrodo negativo y otro positivo: 
DI, diferencia de potencial entre brazo izquierdo y derecho; D11, diferencia entre pierna 
izquierda y brazo derecho, y D111, diferencia entre pierna izquierda y brazo izquierdo. 
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.Q. 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 electrocardiográfico por combinación de las corrientes eléctricas 
provenientes de los electrodos posicionados en ambos brazos y la pierna izquierda, y cuyo 
potencial eléctrico es cero. En la derivación aVR el electrodo positivo está en el brazo derecho 
y es comparado con los electrodos de la pierna y brazo izquierda; En aVL el electrodo positivo 
está en el brazo izquierdo y se compara con el del brazo derecho y pierna izquierda; en aVF el 
electrodo positivo está en la pierna izquierda y se compara con ambos brazos. 

Las seis derivaciones precordiales también son unipolares (V1 a V6), pero como tienen 
mayor cercanía con el corazón las señales 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 está conectada a los tres electrodos de las 
extremidades. Las derivaciones V1 y V2 están ubicadas sobre el ventrículo derecho, V3 y V4 
sobre el septum interventricular, y V5 y V6 sobre el ventrículo izquierdo (Figura 03). 

l eod l 

~ -;-·- __ ..,, ... 

\!IL ::.. -------
a) b) e) 

Figura 03. Obtención del ECG de 12 derivaciones. a) Derivaciones bipolares de las 
extremidades; b) Derivaciones unipolares amplificadas de las extremidades; c) Derivaciones 

unipolares precordiales. (7) 

Señales 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 corazón, 
tal y como se mide en un electrocardiograma. Tiene algunas características genéricas que 
sirven de contraste para la comparación 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 está precedido por una onda P y cada onda P debe estar seguida por un QRS 
( en caso de bloqueo del nódulo auriculoventricular de segundo o tercer grado, ocurre lo 
contrario). La morfología 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 nódulo sinusal viajan al nódulo aurículo 
ventricular con una contracción adecuada de las dos aurículas. Los impulsos eléctricos del 
nódulo aurículo ventricular contraen de manera adecuada los ventrículos. En el 
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electrocardiograma, están los elementos PQRST normales sin muestras de arritmia, 
taquicardia o bradicardia.[8) 

Contrucc,oncs uuriculurcs normulcs 

/\ Comcamoecs ,,cewo,accs eocma,Cs 

'~ :\t_ f_. ·J{\ .. -----w t-- '-!Jl..r , __ ,j~J .___,. l.r---....--,.J v-r'-"' . . . . . . . . . . 

Figura 04. Imagen de ECG que muestra el latido normal del corazón.[9) 

Taquicardia Ventricular (Ventricular Tachyardia) 
La taquicardia ventricular o TV es un amplio complejo del ritmo cardiaco que se origina en los 
ventrículos. La frecuencia es generalmente entre 150 y 200 latidos por minuto en forma 
regular. La rápida frecuencia y disociación puede reducir el llenado cardiaco, disminuir el gasto 
cardiaco, y conducir a hipotensión y paro cardiaco (Figura 05). [5) 

Taquicardia ventrlcul•r ......... . 

Figura 05: En la imagen se muestran dos señales de ECG, en la superior se observa la señal 
de RSN y en la segunda la señal de TV.[9) 

Fibrilación Ventricular (Ventricular Flutter) 
La fibrilación ventricular o FV es una alteración del ritmo cardiaco que se origina en las 
cavidades inferiores del corazón y pone en peligro la vida del paciente, que presenta un ritmo 
ventricular rápido (>250 latidos por minuto), irregular, de morfología caótica, ocasionando la 
pérdida total de la contracción cardiaca y por lo tanto una ausencia del bombeo sanguíneo. Los 
ventrículos "tiemblan" en lugar de bombear sangre hacia el cuerpo. Si este trastorno no se trata 
rápidamente, no llegará oxígeno a los órganos vitales del cuerpo, como al cerebro, los 
pulmones y los riñones. Cuando hay fibrilación, la muerte se produce de forma muy rápida (en 
2 ó 3 minutos). Esto se conoce como paro cardiaco súbito (Figura 06). 
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Las contracciones ventriculares 

parecen "temblores" y no son regulares 

/7/ 
v'l.,\r:.tv'tlvv·~-·--··"----"\/""·-J"""'VV'1\,,.' 

Figura 06. Imagen de ECG que muestra el latido del corazón durante la fibrilación ventricular.(9] 
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Capítulo 111. Inteligencia Artificial y su 
Aplicación en Cardiología 

Inteligencia Artificial 

La Inteligencia Artificial (I.A.) es la rama de la informática que desarrolla procesos que imitan a 
la inteligencia de los seres vivos. La principal aplicación de esta ciencia es la creación de 
máquinas para la automatización de tareas que requieran un comportamiento inteligente. 
Algunos ejemplos se encuentran en el área de control de sistemas, planificación automática, la 
habilidad de responder a diagnósticos y a consultas de los consumidores, reconocimiento de 
escritura, reconocimiento del habla y reconocimiento de patrones. Los sistemas de IA 
actualmente son parte de la rutina en campos como economía, medicina, ingeniería y la milicia, 
y se ha usado en gran variedad de aplicaciones de software, juegos de estrategia como ajedrez 
de computador y otros videojuegos. 

Tales tareas reducen costos, reducen riesgos en la manipulación humana en áreas peligrosas, 
mejoran el desempeño del personal inexperto, y mejoran el control de calidad sobre todo en el 
ámbito comercial. 

La IA cuenta con diferentes tipos de procesos como: 

.,¡. Lógica Difusa: permite tomar decisiones bajo condiciones de incertidumbre . 
.,¡. Redes Neuronales: esta tecnología es poderosa en ciertas tareas como la clasificación y el 

reconocimiento de patrones. Está basada en el concepto de "aprender" por agregación de un 
gran número de muy simples elementos. [1 O] 

Redes Neuronales 

Introducción a las Redes Neuronales 
Las Redes Neuronales Artificiales como su nombre lo indica pretenden imitar a pequeña escala 
la forma de funcionamiento de las neuronas que componen el cerebro humano. Todo el 
desarrollo de las Redes Neuronales tiene mucho que ver con la neurofisiología, no en vano se 
trata de imitar a una neurona humana con la mayor exactitud posible. Entre los pioneros en el 
modelado de neuronas se encuentra Warren McCulloch y Walter Pitts. Estos dos 
investigadores propusieron un modelo matemático de neurona. En este modelo cada neurona 
estaba dotada de un conjunto de entradas y salidas. Cada entrada está afectada por un peso. 

La activación de la neurona se calcula mediante la suma de los productos de cada entrada y la 
salida es una función de esta activación. La principal clave de este sistema se encuentra en los 
pesos de las diferentes entradas. Como se ha visto, las entradas son modificadas por el peso y 
las salidas son función de estas modificaciones. Esto nos lleva a concluir que los pesos 
influyen de forma decisiva en la salida y por lo tanto pueden ser utilizados para controlar la 
salida que se desea. 

En realidad cuando se tienen interconectadas muchas de estas neuronas artificiales lo que se 
hace inicialmente es entrenar el sistema. El entrenamiento consiste en aplicar unas entradas 
determinadas a la red y observar la salida. Si la salida que produce no se adecua a la que se 
esperaba, se ajustan los pesos de cada neurona para interactivamente ir obteniendo las 
respuestas adecuadas del sistema. A la red se le somete a varios ejemplos representativos, de 
forma que mediante la modificación de los pesos de cada neurona, la red va "aprendiendo". 
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Aprendizaje mediante un algoritmo de retropropagación 
Fue hasta mediados de los años 80 cuando el algoritmo de retropropagación o algoritmo de 
propagación inversa fue redescubierto al mismo tiempo por varios investigadores, David 
Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronal Williams, David Parker y Yann Le Cun. Uno de los grandes 
avances logrados con este método de aprendizaje es que esta red aprovecha la naturaleza 
paralela de las Redes Neuronales para reducir el tiempo requerido por un procesador 
secuencial para determinar la correspondencia entre unos patrones dados. La retropropagación 
es un tipo de aprendizaje supervisado aplicado a las Redes Neuronales, que emplea un ciclo 
propagación-adaptación de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patrón a la entrada de la 
red como estímulo, éste se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores de 
la red, hasta generar una salida. La señal de salida se compara con la salida deseada y se 
calcula una señal de error para cada una de las salidas. 

Las salidas de error se propagan hacia atrás, partiendo de la capa de salida, hacia todas las 
neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo las neuronas 
de la capa oculta solo reciben una fracción de la señal total del error, basándose 
aproximadamente en la contribución relativa que haya aportado cada neurona a la salida 
original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan 
recibido una señal de error que describa su contribución relativa al error total. Basándose en la 
señal de error percibida, se actualizan los pesos de conexión de cada neurona, para hacer que 
la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los patrones de 
entrenamiento. 

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las neuronas 
de las capas intermedias se organizan a sí mismas dé tal modo que las distintas neuronas 
aprenden a reconocer distintas características del espacio total de entrada. Después del 
entrenamiento, cuando se les presente un patrón arbitrario de entrada que contenga ruido o 
que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red responderán con una salida 
activa si la nueva entrada contiene un patrón que se asemeje a aquella característica que las 
neuronas individuales hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, 
las unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida si el patrón de 
entrada no contiene la característica para reconocer, para la cual han sido entrenadas. 

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la red con 
algoritmo de entrenamiento por retropropagación tiende a desarrollar relaciones internas entre 
neuronas con el fin de organizar los datos de entrenamiento en clases. Esta tendencia se 
puede extrapolar, para llegar a la hipótesis consistente en que todas las unidades de la capa 
oculta de neuronas son asociadas de alguna manera a características específicas del patrón de 
entrada como consecuencia del entrenamiento. La asociación puede no resultar evidente para 
el observador humano, lo importante es que la red ha encontrado una representación interna 
que le permite generar las salidas deseadas cuando se le dan las entradas, en el proceso de 
entrenamiento. Ésta misma representación interna se puede aplicar a entradas que la red no 
haya visto antes, y la red clasificará estas entradas según las características que compartan 
con los ejemplos de entrenamiento. 
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Estructura de la Red 
La estructura típica de una red multicapa se observa en la Figura 07: 

Entrada 1' Capa 2' Capa 3' Capa 

r""'\ 

P, 

P, 

P, 

p• 

\_) 

a'-f'(W'p+b') a' =f' (W' a'+b2
) a' - f '(W'a'+b') 

a3 =f3(W3f2(W' f'(W 'p, b')+b' )• b3
) 

Figura 07. Red Neuronal de tres capas [11] 

Puede notarse que esta red de tres capas equivale a tener tres redes tipo Perceptrón 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 número de neuronas , e incluso distinta 
fu nción de transferencia. 

En la Figura 07 , W1 representa la matriz de pesos para la primera capa, W los pesos de la 
segunda y así similarmente para todas las capas que incluya una red. Para identificar la 
estructura de una red multicapa , se empleará una notación abreviada , donde el número de 
entradas va seguido del número de neuronas en cada capa: 

R : 5 1
: 52 

· 53 (2.3.1 ) 

Donde S representa el número de neuronas y el exponente representa la capa a la cua l la 
neurona corresponde. 

La notación 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 conexión se torna muy complejo y es bastante útil utilizar el esquema de la Figura 
08. 

Entrada 1' Capa 2ª Capa 3' Capa 
(\ 

R S' 5 2 s3x1 

\._) - - ---~ '------------' _______ _., 

a1=f1(W1p+b1
) 

a3 =f3(W' f2(W2f1(W1p+b1)+h2)+b3
) 

Figura 08. Notación compacta de una red neuronal de tres capas.[11] 
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Aplicaciones de las redes con aprendizaje por retropropagación 
Actualmente este tipo de redes se están aplicando sistemáticamente a distintas clases de 
problemas, y por ello es difícil hacer una selección de las aplicaciones más relevantes. Esta 
versatilidad se debe en gran medida, a la naturaleza general de su proceso de aprendizaje, ya 
que, como se comprobó anteriormente, solamente se necesitan dos ecuaciones para propagar 
las señales de error hacia atrás. La utilización de una u otra ecuación sólo depende de si la 
utilidad de proceso es o no de salida. 

A continuación, se mencionarán en primer lugar, alguno de los campos generales, de 
aplicación más representativos, para posteriormente describir algunas aplicaciones concretas 
que sirven para ilustrar la diversidad de aplicaciones de la red neuronal con aprendizaje por 
retropropagación. [11] 

• Clasificación de información 
• Traducción de texto en lenguaje hablado 
• Reconocimiento de lenguaje hablado 
• Reconocimiento óptico de caracteres (OCR) 
• Aplicaciones en cardiología 

Aplicaciones en cardiología 
En esta sección se comentarán algunas aplicaciones médicas existentes de Redes 
Neuronales tipo retropropagación en el ámbito de la cardiología. 

Clasificación de señales electrocardiográficas (ECG) 

En "Neural and traditional techniques in diagnostic ECG Classification" [12] se presentan los 
resultados de una investigación sobre la posible utilización de Redes Neuronales en la 
clasificación de electrocardiogramas con 12 derivaciones. Las señales EGC se obtenían de una 
base de datos de arritmias creada en la Universidad de Leuven. Las 3.266 señales utilizadas 
de esta Base de Datos correspondían a 7 tipos diferentes: normales, con hipertrofia ventricular 
izquierda (LVH), hipertrofia ventricular derecha (RVH), hipertrofia bi-ventricular (BVH), infarto 
de miocardio combinado (MIX). De este conjunto de señales, una parte de ellas (2.446), 
elegidas de forma aleatoria, se utilizaron para el aprendizaje de la red, y el resto (820) para 
comprobar posteriormente su funcionamiento, analizando el grado de aciertos ante unas 
señales que no se le habían entrenado. 

En esta experiencia, las red neuronal utilizada no trabajaba directamente con las señales, sino 
que previamente se realizaba un pre-procesamiento de éstas, parametrizando cada señal 
mediante un conjunto de 39 valores obtenidos por un programa comercial de análisis de ECG; 
37 valores se obtienen principalmente de los complejos QRS y de las ondas T en diferentes 
derivaciones (formas de obtener distintos registros de señal ECG) y se refieren a la amplitud y 
duración del QRS, eje del QRS, elevación o depresión del segmento ST, área bajo el QRS y 
bajo las ondas T. A este conjunto de 37 valores estándar se le añadían como valores 
adicionales el sexo y la edad del paciente. Después de obtener los parámetros de las señales, 
se presentan a la entrada de la red para proceder a su aprendizaje, es por ello por lo que la red 
utilizada tendrá 39 neuronas de entrada, para introducir los 39 valores que representan una 
señal. 

El número de salida de la red es 7, una por tipo de señal que se le va a enseñar. De esta 
forma, cuando la red esté funcionando y se le presente un nuevo ECG, ya parametrizado, 
deberá ser capaz de activar la salida correspondiente al tipo de ECG que se trate (Normal, 
L VH, RVH). La red utilizada en esta aplicación es una red multicapa entrenada por algoritmo de 
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retropropagación de 3 capas (Figura 09), con el número de neuronas de entrada y salida ya 
indicada. En cuanto a la capa oculta, los autores indican que probaron con diferentes números 
de neuronas, obteniendo los mejores resultados con 7 neuronas ocultas. 

Figura 09. Red neuronal utilizada para clasificar señales electrocardiográficas. 

En cuanto los resultados, de las 3266 señales que componían la base de datos, se utilizaron 
2.446 en la fase de aprendizaje, y las 820 restantes, para comprobar el funcionamiento de la 
red. Los resultados al hacer esta comprobación, expresados en porcentaje de aciertos de cada 
tipo de ECG, estuvieron entre el 87,9%, para el caso de ECG normales, y el 96, 1 %, para ECG 
con infarto de miocardio anterior (AMI). 

Detección de taquicardias ventriculares y supraventriculares 

Otra experiencia publicada por Dassen [13] consiste en el desarrollo de una red que aprenda a 
diferenciar entre ECG correspondientes a taquicardias ventriculares (TV) y supraventriculares 
(TSV). Se trata de una red de 3 capas del tipo retropropagación, con 4 neuronas de entrada y 2 
de salida (Figura 10). Las señales ECG que se presentan a la red se parametrizan 
previamente, obteniendo 1 O valores que son suficientes para poder diferenciar entre ambos 
tipos de taquicardias; aunque finalmente los autores decidieron utilizar sólo 4 de ellos en cada 
señal: El intervalo R - S mayor de la señal, la presencia de disociación AV y dos parámetros 
morfológicos referidos a las intervenciones V1 y V6 del ECG (los electrocardiogramas 
disponibles representaban 12 derivaciones). 

Paralelamente a la utilización de la red, los autores también desarrollaron un sistema experto 
para determinar también el tipo de taquicardia utilizando reglas de clasificación basadas en los 
valores de los parámetros extraídos de los ECG. En esta investigación se utilizaron 240 
electrocardiogramas. En el caso de la red neural, 120 fueron usados durante la fase de 
entrenamiento de la red, probándose posteriormente el funcionamiento de la misma con los 
restantes 120. 

Los resultados fueron los siguientes: La red determinaba correctamente que una taquicardia 
era del tipo supraventricular en el 87% de los casos, y ventricular, en el 95%. En el caso del 
sistema experto, los 240 ECG se utilizaban para evaluar su funcionamiento, al no requerirse 
fase de entrenamiento. Usando las reglas de clasificación, se obtenían unos resultados del 
93% para SVT y del 84% para VT. 
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Vl ~-- ,., )-N 

V6 

Figura 1 O. Red neuronal con entrenamiento de retropropagación de 3 capas utilizada para 
diferenciar entre taquicardias ventriculares o supraventriculares. 

Detección de complejos QRS anómalos 
Según Casaleggio [14] se trata de una utilización peculiar de una red neuronal. En este caso, la 
red no se entrena para discriminar entre complejos QRS normales y anómalos (latido con 
complejos ventriculares prematuros). Los autores utilizan la red como memoria asociativa, 
almacenando en ella los complejos QRS que componen un ECG. 

La red utilizada (Figura 11) es de tres capas con entrenamiento de tipo retropropagación con 
62 neuronas de entrada, puesto que cada complejo QRS se representa mediante 62 muestras 
en el dominio del tiempo, 1 neurona oculta y 62 neuronas de salida, para obtener en ellas la 
señal almacenada que más se parezca a la entrada. 

Figura 11: Red neuronal utilizada para la detección de complejos QRS anómalos. 

Debido a que en un ECG la mayoría de los QRS serán normales, en la red se almacenan 
complejos muy parecidos entre sí, excepto los anómalos, que serán unos pocos. Durante la 
fase de funcionamiento, al presentarle un complejo QRS, si éste es uno de los normales, se 
reconstruye con poco error a la salida, debido a que es similar a la mayor parte de los 
almacenados. Sin embargo, cuando se presenta uno anómalo, en su reconstrucción a la salida 
se suele cometer un mayor error, lo cual permite, valorando dicho error, decidir que no se trata 
de un complejo QRS normal. 

Los autores utilizaron señales ECG de MIT-BIH Arrhythmia Database. Se analizaron 23022 
complejos QRS, de los cuales 275 eran anómalos, con los siguientes resultados: de los 275 se 
reconocieron como normales 3 o 4, cometiéndose, un error de aproximadamente del 1 %. En 
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cuanto a los QRS normales, se reconocieron como anómalos 200 sobre 22747, con un error de 
aproximadamente del 1% también. Por tanto, de forma global la clasificación de los complejos 
se realizó correctamente en el 98% de los casos. [15] 

Lógica Difusa y su aplicación en cardiología 

Introducción a la Lógica Difusa 
La Lógica Difusa ha cobrado una fama grande por la variedad de sus aplicaciones, las cuales 
van desde el control de complejos procesos industriales, hasta el diseño de dispositivos 
artificiales de deducción automática, pasando por la construcción de artefactos electrónicos de 
uso doméstico y de entretenimiento, así como también de sistemas de diagnóstico. Desde 
varios años, la expedición de patentes industriales de mecanismos basados en la Lógica 
Difusa tiene un crecimiento sumamente rápido en todas las naciones industrializadas. Se ha 
considerado de manera general que el concepto de Lógica Difusa apareció en 1965, en la 
Universidad de California en Berkeley, introducido por Lotfi A. Zadeh. La Lógica Difusa, pues, 
es esencialmente lógica multivaluada que extienden a la lógica clásica. Esta última impone a 
sus enunciados únicamente valores falso o verdadero. Ésta ha modelado satisfactoriamente a 
una gran parte del razonamiento "natural", es cierto que el razonamiento humano utiliza valores 
de verdad que no necesariamente son "tan deterministas". Por ejemplo, al calificar que "el cielo 
es azul" uno está especificando qué tan "azul", en efecto es el cielo, de la misma manera, si "un 
vehículo se mueve rápido", también se está obligado a considerar qué tan rápido es el 
vehículo, aunque esto último no implique necesariamente cuantificar la velocidad del vehículo 
con toda precisión. La Lógica Difusa procura crear aproximaciones matemáticas en la 
resolución de ciertos tipos de problemas. Pretende producir resultados exactos a partir de 
datos imprecisos, por lo cual es particularmente útil en aplicaciones electrónicas o 
computacionales. El adjetivo "difuso" se debe a que los valores de verdad no-deterministas 
utilizados en ella tiene, por lo general, una connotación de incertidumbre. Un vaso medio lleno, 
independientemente de que también esté medio vacío, no está lleno completamente ni está 
vacío completamente. Ahora bien, los valores de verdad asumidos por enunciados aunque no 
son deterministas, no necesariamente son desconocidos. Por otra parte, desde un punto de 
vista optimista, lo difuso puede entenderse como la posibilidad de asignar más valores de 
verdad a los enunciados que los clásicos "falso" o "verdadero". La Lógica Difusa 

ha tenido aplicaciones de suma relevancia en el procesamiento electrónico de datos. En 
determinadas áreas de conocimiento, a sus enunciados se les asocia valores de verdad que 
son grados de veracidad o falsedad, mucho más amplios que los meros "verdadero" y "falso". 
En un sistema deductivo se distinguen enunciados "de entrada" y enunciados "de salida". El 
objetivo de todo sistema manejador de una Lógica Difusa es describir los grados de los 
enunciados de salida en términos de los de entrada. Más aún, algunos sistemas son capaces 
de refinar los grados de veracidad de los enunciados de salida conforme se refinan los de los 
de entrada. Por estas propiedades es que ciertos sistemas de Lógica Difusa aparentan una 
labor de aprendizaje, y son excelentes mecanismos de control de procesos. Desde el punto de 
vista tecnológico, la Lógica Difusa se encuadra en el área de la llamada Inteligencia Artificial y 
ha dado origen a sistemas expertos de tipo difuso y a sistemas de control automático. En esta 
sección se explicará los fundamentos y estructura de la Lógica Difusa.[13] 
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Estructura general de un sistema de Lógica Difusa 
Los sistemas basados en Lóg ica Difusa tienen una estructura como se muestra en la Figura 12. 

Entrada 
datos 

DIFUSOR 
MECANISMO 

INFERENCIA 

REGLAS DIFUSAS 

DESDIFUSOR Salida 
datos 

Figura 12. Esquema general de un sistema basado en Lógica Difusa [14] 

Bloque difusor 
Bloque en el que a cada va riable de entrada se le asigna un grado de pertenencia a cada uno 

de los conjuntos difusos que se ha considerado, mediante las funciones características 

asociadas a estos conjuntos difusos. Las entradas a este bloque son valores concretos de las 

variables de entrada y las salidas son gra dos de pertenencia a los conjuntos difusos 

considerados. Es decir en este proceso las entradas del sistema son transformadas en 

entradas difusas o va ri ables lingüísticas, 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 declaración (regla } difusa , un grado de pertenencia (Figura 

13) entre O y 1 por la función de membresía asociada a cada elemento (operando) en dicho 

antecedente. 

( ir<1 ,/o d,, 

flc'l'f..'11.:llc' f<I 

) __________ ,. 

Funciones de membresía 

1 

1 ' 

' H,111 ,·l1111·u o. 

I ¡ 
1 

,lull l/1111.)(lé /u/i111c1u 11 

Figura 13. Grados de pertenencia [15] 

A \as funciones de membresía ó de pertenencia se \es asocian variables lingüísticas (símbolos 

matemáticos FIN 1 = {Z, S, M, B} ). 

Cada va riable de entrada no difusa ( In) se define dentro de un dominio llamado universo de 

discurso el cual está asociado a un conjunto de funciones de membresía . A cada valor de 

entrada no difusa le corresponden una o más variables lingüísticas ( In ---+ (µs( ln 1) , µM(ln 1} )) . 

Existen diferentes funciones de membresía como se muestran en las Figuras 14, 15, 16, 17 y 
18. 
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Funciones z,pi,y') 

Tapezoicl ,il 

Triangular 

Funciones 
de 

Cam1>ana ) 

/ 

Figura 14. Esquema general de las diferentes funciones de membresía que existen 

tlll / 

Q J 

/ 
u 

11 111/) (fJ I 11{) 

Figura 15. Funciones lineales discretas en tramos [15] 
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fi, t 

r. !\ 
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:.1) \ 
¿ ___ - - - - -

' ,., , 

,, 

Figura 16. Funciones de distribución gaussianas y de campana [15] 
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1 

\ 
1 

Figura 17.Funciones sigmoidales [15] 

I F/1 

Uh 

" 1 

11 ~ • • • • • • 1 ._ • • • - ~ !I 
J 1 .:' [ · 1 L j, , j ]¡ I! 1 J 1 1 '> ~; .' :; 1 111 JI 1 l .J ';. !, 1 l '1 111 

') .. ) 

Figura 18. Funciones z, pi , y, s [15] 

Bloque de inferencia 

\llf) 

Bloque que mediante reglas de inferencia, re laciona 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 sa lidas son también conjuntos difusos, asociados a la 
variable de salida . 

Las reglas de inferencia son del tipo lf-Then 

R': lf (e = Big and é = Small) Then u = g;(e, é) 

Si las entradas no difusas e y é corresponden (con un cierto grado de pertenencia) a las 

variables lingüísticas Big y Small del conjunto lingüístico asociado con el universo de discurso 
de las entradas e y é , entonces , la sa lida difusa u de la i-ésima reg la será g;(e, é) . 

La parte entre el lf 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 determinísticas. 

La inferencia consiste en : 

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

Proceso de inferencia 
Se apli ca el operador difuso (and u or) a todas las partes del antecedente dando por resultado 

un valor entre O y 1 llamado el grado de soporte de la regla , y se forma el conjunto difuso de 

salida que es representado por una función de membresía adecuado a la cual idad del 
consecuente. Ejempl o: 

lf ( 0.75 OR 0.4 ) Then 

lf max( 0 .75 , 0.4 ) Then 

U¡(0 .75) 

U¡(0 .75) 

~ ~ 1- l ,,,,;, ( O 7:i . 0 .-1 ) = O 75 ----..- ~ d ~l 

If i - Then ·, /11 -,¡ 
[1 6] 

Si el antecedente es parcialmente verdadero es decir ti ene un valor menor que uno, entonces, 
el conjunto difuso de sa lida es truncado de acuerdo al método de impl icación , como se puede 

observa r en la Figura 19. 

Resultado del 
amececknte 

1-~' 
Función de membresia del 

con:;ccucnte 

1 

l 
C\ 

1 / \ ~ 
min!0 7 5.n) 

Sal ida difusa de 
la reg la 

Figura 19. Proceso de inferencia [1 6] 

Como paso fi nal del proceso de inferencia, las funciones de salida de cada reg la, se agregan 
(Figura 20). 

Solido dUi1so ck la reglo 1 

S'oltdo d{ft tso de In f"t'fdo :: 

S'olido d~(t ,so d1' lo reglo 3 

Figura 20. Resultado del proceso de inferencia [16] 
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Desfusificación 
Bloque en el cual a partir del conjunto difuso obtenido en el mecanismo de inferencia y mediante 
los métodos matemáti cos de desfusifi cación, se obtiene un valor concreto de la vari able de 
salida , es decir, el resultado. [17] La entrada para el proceso de desfusificación es un conjunto 
difuso (las funciones de salida agregadas) y la salida es un solo número. [1 8] 

Métodos de desfusificación 
El bloque de desfusificación real iza la función contrari a al difusor. El difusor tiene como entradas 
valores concretos de las variables de entrada y como sa lidas grados de pertenencia a conjuntos 
difusos (entre O y 1). La entrada al bloque de desfusificación es el conjunto di fu so de salida, 
resultado del bloque de inferencia y la salida es un va lor concreto de la variable de salida. Para 
obtener, a partir del conjunto difuso de salida que resulta de la agregación de todas las reg las, 
un resu ltado escalar, se aplican métodos matemáti cos. Ejemplos sencillos de algunos de estos 
métodos de cá lculo son: 

·*" Método del máximo: se elige como va lor para la variable de sa lida aquél para el cual la 
función característica del conjunto difuso de sa lida es máxima. En general no es un método 
óptimo, ya que este valor máximo puede ser alcanzado por va ri as salidas. 

-.. Método del centroide: el resul tado se obtiene mediante el cá lculo del centro de gravedad de 
la función característica de salida (F igura 21 ). Matemáti ca mente: 

Es el método más utilizado en apl icaciones de la Lógica Difusa en la ingeniería ya que se 
obtiene una solución única, en ocasiones es di fíci l de calcular.[13] 

11 = ll .¡ 

R csulrodo de !u 
dusti 1s iticoció11 

Figura 21 . El resultado de la desfusificación es la sa lida del sistema difuso.[16] 

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

_1·:, = (f.1'11Y s (.f'm)ch') (,_ f .Us (_1',,, )r~l') 
"' "' [13] 
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Capítulo IV. Adquisición y Caracterización 
de la Señal 

Complejidad de Lempel - Ziv 
El principal objetivo de utilizar un método alterno a la identificación de arritmias, es lograr la 
robustez del dispositivo a señales arrítmicas (fibrilación y taquicardia ventricular), ritmo cardiaco 
normal y lograr identificar parámetros de rechazo a otro tipo de señales que no se acoplen a las 
mencionadas anteriormente. 

La medición de la variabilidad de ritmo cardiaco (HRV) cumple con las tareas de identificar la 
naturaleza síncrona de las señales así como la identificación de los complejos Q, R, S, 
duración entre complejos R-R y duración del complejo QRS. Sin embargo, este método no 
cuenta con una base sólida en la identificación de la naturaleza aleatoria de señales, 
indispensable en el diagnóstico de los padecimientos mencionados anteriormente. 

A continuación se describe el método a implementar paso a paso. Se comienza por una 
descripción de la adaptación de la señal electrocardiográfica y se procede con la descripción de 
las técnicas matemáticas empleadas así como una breve descripción de los valores y la 
comparación del método con otras técnicas de identificación de señales. 

Adecuación de la señal 
Se considera a la señal electrocardiográfica como una secuencia discreta de datos a ser 
expresada por un conjunto de símbolos S de la forma mostrada a continuación: 

Esta nueva secuencia será representada como una palabra binaria (O, 1) de extensión del búfer 
de adquisición de datos. 

Donde: 
i = 1.2 ..... n 

y n representa el número total de datos almacenados en el búfer. 

Se define un tamaño de ventana WL igual al tiempo de adquisición de datos. Para la 
implementación práctica se eligió un tamaño de ventana WL=2s. El número total de muestras 
se encuentra dado la siguiente expresión: 

n = F5 xWL [16] 

Como siguiente paso, se extrae el valor promedio de la señal mediante la expresión siguiente: 
D 

Xm =(!))X¡ 
D.:...., 

i=l 

Se extraen los valores pico positivo y negativos. 

Vp = max1 X¡ - Xm • 1ª 
1=1 

Vn = min•X¡ - Xm' 1ª 
•=1 
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Se extraen los valores Pe y Ne, donde: 

Pe representa el número de datos de X; que se encuentra entre: 

Pe= VB S X¡ S 10%Vp 

Donde VB representa el valor de la línea basal de la señal electrocardiográfica. Este valor 

variará de acuerdo al sistema de instrumentación utilizado. 

Y Ne el número de datos de X; contenido que se encuentran en el intervalo 

Ne = 10"Vª !S X¡ S: VB 

De estos valores se extrae el valor de umbral T d tomando las siguientes consideraciones. 

Í VB ~í Pe + Ne < 40%0 
Td = , ZO%Vp s1 P. < Ne 

t ZO%V0 de otra forma 

Una vez definido el valor dinámico del umbral, se binariza la señal utilizando los siguientes 
parámetros: 

s - { o sí X¡ < Td 
i - 1 de otra forma 

Terminado este paso, se cuenta con la señal electrocardiográfica representada como una 
palabra binaria y se procede al cómputo de la complejidad mediante el siguiente algoritmo. El 

código de la binarización de la señal se encuentra en la sección anexos. 

Cómputo del valor de la complejidad 
Se definen los siguientes parámetros: 

S, Q -+ subsecuencias del arregloS¡ 
SQ -+ concatenación de S y Q 

SQTI -+ secuencia SQ después de que el último carácter es borrado 

v(SQTI)--+ Todas las posibles secuencia de SQn 

Los valores iniciales antes de la ejecución del algoritmo son los siguientes: 

A manera general se tiene: 

c(n) = 1 
S = S1 

Q = S2 
SQn = S1 

S = S1S2,-,Sr 

Q = Sr+t 
SQn = S1S2,--,Sr 

Sí Q e v(SQir) entonces Q es una subsecuencia de ese conjunto y no una subsecuencia 

nueva. De tal forma: 
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y la comparación se repite hasta que Q E v(SQ11), ahora: 

no es una subsecuencia de: 

SQn = S1Sz, ...• Sr+i-1 

y 

c(n) = e, n, + 1 

Los valores son ahora: 

y 

Q = Sr+i+l 

el proceso es repetido hasta que Q es el último carácter. 

Con la finalidad de obtener un valor de complejidad independiente de la longitud del búfer de 
datos, el valor obtenido se normaliza. Lempel y Ziv comprobaron que para un búfer de tamaño 
n, con un número de símbolos diferentes a se tiene la expresión: 

c(n)] < n/(1 - ~,n )log(n) [18] 

fa se encuentra dado por la expresión siguiente: 

(1 + log(log an ,] l 
f =2,----· 0 

1, login• J 

La expresión anterior adquiere un valor muy pequeño a medida que el valor de n incrementa, 
por lo que el valor de límite de c(n) es: 

n 

login, 

Tomando en cuenta que se trata de una señal binaria, se tiene que el límite inferior está dado 
por: 

n 
lim c(u) = b(n) = -­
º~" log2 n 

Por lo que el valor normalizado de la complejidad está dado por la expresión siguiente: 

C(n) = c(n) [1 7] 
b 1 n• 
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Obtención de la señal 
Las señales a utilizar serán obtenidas de la MIT-BIH Arrhythmia Database y de MIT-BIH 
Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) ubicadas en el sitio web http://www.physionet.org/cgi­
bin/ATM debido a que contienen anotaciones validadas por cardiólogos expertos y son de las 
bases de datos más utilizadas en la validación de algoritmos de procesamiento, análisis y 
reconocimiento de señales ECG; la primera contiene 48 señales de ECG de aproximadamente 
30 minutos de muestreo tomadas con la derivación MLII (Modified Lead 11) también 
denominada Derivación Bipolar II Modificada, ya que se registra sobre el tórax del paciente en 
lugar de ubicarlo sobre las muñecas; mientras que la otra derivación suele ser la Derivación 
Precordial V1; la segunda con 18 señales de ECG con 30 minutos de muestreo en pacientes 
con ritmo normal sinusual tomadas también de la derivación MLII. Entre sus características 
importantes, cabe resaltar: Frecuencia de Muestreo de 360 Hz. Número de Bits / Muestra: 11 
bits/muestra Nivel de cuantificación: 5 uV/LSB (Nivel de Voltaje del Bit menos Significativo) 

Estas bases de datos se encuentran documentadas por anotaciones realizadas por cardiólogos 
expertos indicando la posición y morfología del complejo QRS, el significado de las anotaciones 
se encuentra ejemplificado en la Tabla 01. 

Tabla 01. Simbología de señales de ECG obtenidas de MIT-BIH Arrhythmia Database y de 
MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) 

Símbolo Significado 

(AB Atrial bigeminy 
(AFIB Atrial fibrillation 
(AFL Atrial flutter 

(B Ventricular bigeminy 
(B11 2º heart block 
(IVR ldioventricular rhythm 
(N Normal sinus rhythm 

(NOD Nodal (A-V junctional) rhythm 
(P Paced rhythm 

(PREX Pre-excitation (WPW) 
(SBR Sinus bradycardia 

(SVTA Supraventricular tachyarrhythmia 
(T Ventricular trigeminy 

(VFL Ventricular flutter 
(VT Ventricular tachycardia 
N Normal beat 
L Left bundle branch block beat 
R Right bundle branch block beat 
A Atrial premature beat 
A Aberrated atrial premature beat 
J Nodal (junctional) prematura beat 
s Supraventricular premature beat 
V Premature ventricular contraction 
F Fusion of ventricular and normal beat 
[ Start of ventricular flutter/fibrillation 

Ventricular flutter wave 

J End of ventricular flutter/fibrillation 
E Atrial escape beat 
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J Nodal (junctional) escape beat 
E Ventricular escape beat 

/ Paced beat 
F Fusion of paced and normal beat 
X Non-conducted P-wave (blocked APB) 

Q Unclassifiabl e beat 

En las Figuras 22 , 23 y 24 se muestran los 3 ejemplos de las señales a util izar: Fi bril ación 
Ventricular (FV), Taq uicardia Ventri cu lar (TV) y Ritmo Sinusal Normal (RSN) en señales de 
ECG . 

- / 

0:01) ,, 

Figura 22 . Taquicard ia Ventri cula r 

Figura 23 . Fibrilación ventricular 

}(,, 

Figura 24 . Ritmo Sinusal Normal. 
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Determinación de parámetros de identificación 
Para la determinación de las arritmias se tomó un tamaño de ventana WL=6 s., esta ventana 
de tiempo se debe a que en el caso particular de la Taquicardia Ventricular su duración es no 
mayor a este lapso de tiempo, además el segmento se utilizó pa ra poder entrenar la red 
neuronal. 

Se el igió la deri vación MLJI debido a que la mayoría de las señales encontradas en las bases 
de datos eran de esta derivación, en esta señal se puede observar una mayor diferenciación 
entre las 3 señales analizadas y los complejos ORS presentan ampl itud elevada , lo que los 
hace más signifi cativos para efectos de reconocimiento. 

Se rea lizó un estudio de los parámetros que se utilizarían para la clasi fi cación , siendo los 
siguientes: 

~ Complejidad de Lempel-Ziv 
-. Detección de picos superiores e inferiores 

Cálculo de la complejidad de Lempel-Ziv 
Se realizó el cá lculo de la complejidad basándonos en los cá lculos mostrados anteri ormente 
obtenidos de Xu-Sheng Zhang (1 9] 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. 

1 
1 

!tr+i,;.t,T 

= 
0 

t ¡ : , tl-1 

1 0 0-1 '>'' '" 1f 
1 ~u1 --w J 1 ~ ~~[] in 
1 ---:": .,J •• -,,f 

~I m 0·· -~:~·0·_, .. 
1 "'' ·11:1 

1 

Figura 25. Segmento 01 del algoritmo implementado del cálculo de complejidad. 
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Tabla 02. Desarrollo del segmento 01 del algoritmo implementado del cálcu lo de complej idad. 

No. Descripción 

01 Icono para obtener la ubicación del archivo a leer 

02 Número de iteraciones 

03 Lector del archivo con los datos de la señal el cual genera un arreglo de 2 dimensiones 

04 Ciclo "For" 

05 Instrucción para generar el arreglo unidimensional y pare el direccionamiento de los 
datos de acuerdo al índice deseado 

06 Compara las entradas "x" y "y" devuelve el valor más grande en la parte superior de la 

terminal de salida y menor valor en la parte inferior de salida de la terminal , en este caso 
el de la parte superior devuelve el má ximo valor en el indicador VP y en la parte inferior 
el mínimo valor en el indicador VN 

07 Proporciona la cuenta de iteración , que oscila entre O y n-1 

ó 
o 

~· 
_Q..!. 10%MA.< 

0 
:0%MIN 

Figura 26 . Segmento 02 del algoritmo implementado del cálcu lo de complejidad. 
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Tabla 03. Desarrollo del segmento 02 del algoritmo implementado del cálculo de complejidad. 

No. Descripción 

01 Ciclo "For" 

02 Conexión del valor máximo VP obtenido en el segmento anterior 

03 Conexión del va lor mínimo VN obtenido en el segmento anterior 

04 Valor correspondiente al 10% del va lor máximo VP 

05 Valor correspondiente al 10% del valor mínimo VN 

06 Determina si x (e l valor de 10%Max) cae dentro de un rango especificado por el límite 
superior e inferior delimitado en estas entradas. 

07 Estructura de caso : Verdadero o fa lso según se indique. Para calcular el número de datos 
Ne y Px 

B> 

'"' 

+ t>11l 

Figura 27. Segmento 03 del algoritmo implementado del cá lculo de complej idad. 
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Tabla 04. Desarrollo del segmento 03 del algoritmo implementado del cálcu lo de complejidad. 

No. Descripción 

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

02 Estructura de caso que compara si Pc+Nc < 20%n correspondería a VB (línea basal igual 
a "O") 

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

04 Obtención del valor TO 

o 
Figura 28. Segmento 04 del algoritmo implementado del cá lculo de complejidad del algori tmo 

implementado del cálcu lo de complejidad. 

Tabla 05. Desarrol lo del segmento 04 del algoritmo implementado del cá lculo de complejidad. 

No. Descripción 

01 Valor de Td 

02 Valor de xi 

03 Número de iteraciones 

04 Estructura de caso que asigna : "O" si xi<Td ó "1" si se 
da de otra forma 

05 Valor binarizado 
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Figura 29 . Segmento 05 con el algoritmo del cá lculo de la complej idad . 

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

No. Descripción 

01 Entradas del segmento: número de iteraciones y va lor 
de la secuencia binarizada. 

02 Inicializa las variables utilizadas con los va lores 
indicados. 

03 Estructura "While" 
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Figura 30. Segmento 06 del algoritmo implementado del cálculo de complejidad . 

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

No. Descripción 

01 Entradas del segmento 

02 Operación realizada: X1 /log2(X1 ) 

03 Operación realizada: X1 /log(X1) 

04 Estructura de caso la cua l calcula y arroja el va lor de la 
complejidad 

La complej idad de cada señal es almacenada en un archivo de texto con el nombre del tipo de 
señal al que corresponde y el registro de la base de datos al cual pertenece. 

D 
'rite To KeasurtmtJJtHle 

1.~ 
Figura 31. Segmento 07 del algoritmo implementado del cálculo de complejidad . 

Después de realizar el cálculo de la complej idad para diferentes registros se obtuvieron como 
resultados los valores que se muestran en la Tabla 08: 
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Tabla 08. Resultados de complejidades obtenidas de diferentes muestras de las bases de 
datos. 

No. de muestra Complejidad 

TV1 0.117949 
TV2 0.0974359 
FV1 0.14359 
FV2 0.138462 
SN1 0.27 
SN2 0.33 

A pesar de que las complejidades de las señales parecen discriminar sin problema, no fueron 
suficientemente discriminatorias para poder entrenar la red neuronal de manera exitosa. Es por 
esto que se decidió usar otros parámetros, es decir los picos superiores e inferiores. 
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Obtención de Picos Superiores e Inferiores: 
El algoritmo para la detección de picos superiores e inferiores fue el mismo, solo que los 
valores umbrales cambian según el signo de picos a detectar. En la Figura 32 se muestra el 
bloque desarrollado en LabVIEW para el cá lcu lo de estos parámetros y en la Tabla 09 se 
describe la programación . 

6}6] 

[j) 

[j) 

Figura 32. Cálculo de los picos superiores e inferiores 

Tabla 09. Descripción del diagrama de bloques para el cálculo de los picos superiores e 
inferiores 

No. Descripción 

01 Elemento i de la señal entrante 

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

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

04 Comparación lógica para verificar que los 75 valores 
precedentes, así como los que le siguen al elemento i 
sean menores, de manera que el elemento i pueda ser 
clasificado como pico. 

05 Estructura de caso que aumenta el contador cada vez 
que la comparación lógica da "verdadero". 
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Capítulo V. Sistema Propuesto 

Diagrama de bloques del sistema propuesto 
El sistema clasificador de arritmias cardiacas se desarrollará mediante algoritmos de 

Inteligencia Artificial , como se habló en capítulos anteriores , existen diversos métodos dentro 

de la IA. Esta primera fase estará basada en Redes Neuronales con entrenamiento por 

retropropagación y en un futuro una segunda fase con Lógica Difusa . 

Se muestran los diagramas de bloques para el sistema clasificador de arritmias basado en I.A. 

En la Figura 33 se muestra de manera general el diagrama del sistema propuesto, en la Figura 

34 se muestra un diagrama específico para el sistema propuesto con Redes Neuronales y en 

la Figura 35 el diagrama especifico para el sistema propuesto con Lógica Difusa. 

Red es Neuronales 

Ló gica Difusa 

Figura 33. Sistema general para el algoritmo clasificador de arritmias cardiacas basado en I.A. 

Figura 34 . Sistema específico para el algoritmo clasificador de arritmias cardiacas en I.A. 

basado en Redes Neuronales con entrenamiento de retropropagación . 
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Figura 35 . Sistema específico para el algoritmo clasificador de arritmias cardiacas en IA 

basado en Lógica Difusa. 

Sistema Propuesto utilizando Redes Neuronales 

Configuración y entrenamiento de la red 
Después de haber obtenido los parámetros clasificatorios se procedió a la implementación de 

la red neuronal, para ello recurrimos al lntelligent Control Toolkit (ICTL) de LabVIEW las fases 

implementadas se muestra en la Figura 36. 

Se utilizó una red neuronal multicapa la cual viene implementada con un algoritmo de 

entrenamiento por retropropagación. Para el entrenamiento realizamos un análisis de prueba y 

error hasta obtener un valor mínimo en el cual la red convergiera. 

Programa de 
an.-i lisis de EC G 

F.1se de 
Fu11cio11,i111ie11to 

de la red 

Fase de 
Aprendizaje ele 

la red 

DIAGNÓSTICO 

APREN DIZAJE 

Figura 36.Diagrama de bloques de las fases de un sistema de clasificación de señales de ECG 

Para la implementación de la red neuronal se utilizaron los Vl's (Virtual lnstrument) predefinidos 

en el ICTL, y se combinaron con bloques de programación necesarios en el desarrollo de 

nuestra aplicación . 
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El VI desarro llado para esta fase cuenta con la siguiente estructura: 

Esquema general del VI del ITCL de la red neuronal con entrenamiento por 
retropropagación (Figura 37) 
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Figura 37. Panel Frontal del VI de la red neuronal con entrenamiento de retropropagación 

Tabla 1 O. Simbología del VI de la red neuronal con entrenamiento de retropropagación 

,, Simbología del VI de la red neuronal con entrenamiento de retropropagación · 
1 • 

dinputs: Datos de entrada del entrenamiento como una matriz de n fil as y q co lumnas. Cada 
columna es X datos en la forma X = (X1 X2 .. . Xn). 

doutputs: Datos de sal ida del entrenamiento como una matriz de n fil as y q co lumnas. Cada 
co lumna es Y datos en la fo rma Y= (Y1 Y2 ... Ym). 

fu nction: Selecciona la función de activación deseada. 

L: Es el número de capas de la red neuronal. 

n-vector: Arreg lo de L elementos. Cada elemento representa el número de neuronas por capa. 
De hecho, el primer elemento es la n y el último es m. 

maxiter: Número máximo de iteraciones. 

minenergy: Energía mínima esperada. 

tolerance: Tolerancia de la di ferencia entre la ultima iteración y la actual. 
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parameter: Es fijado y definido por el usuario. 

eta: Tasa de aprendizaje 

alpha: Parámetro de momento. 

weights: Matriz de pesos entre la ultima capa y la capa actual. 

iteration: Muestra la información acerca de la iteración actual. 

energy: Muestra información de la energía en la última iteración. 

errorgraph: Muestra la función de energía. 

Segmento de lectura de los parámetros de caracterización 
En esta etapa se realiza la lectura de parámetros de caracterización y se utilizan en la 
construcción de un arreglo de 2 dimensiones. Los valores pertenecientes a este arreglo deben 
estar normalizados entre valores mayores a -1 y menores a 1 ya que el VI de entrenamiento 
por retropropagación sólo permite valores dentro de este rango. Se presentan los segmentos 1, 
2, 3, en las Figuras 38, 39, 40 con una descripción de la programación realizada en LabVIEW 
en las Tablas 11, 12 y 13. 

Arreglo Complejidad 

~.'o ;0, 14359 ;0,36 0.13333: 0,34 ., i0.32 .0.16483~ 0,22051: 0.06666: 0,36 

Arreglo Picos Arriba 

~'o 16 11 ·20 12 3 5 15 9 '12 
• .. >' 

Arreglo Picos Abajo 

: :~ o 13 12 12 ;3 4 14 14 8 ¡9 
' . ./ 

Arreglo Entradas 

e/ O 0.14359 !0,36 o, 13333: 0,34 0.32 0.16483! 0.22051'. 0.06666: 0,36 

'_: o 0,8 :0.55 0.6 :0.15 0,25 0.75 :o.45 0.6 
·¡ 

0.8125 0.75 ,0,75 0.1875 0.25 0,875 0,875 0,5 0.5625 
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Compejidad Evaluar 
Picos Arriba Evaluar 

Picos Abajo Evaluar 

Figura 38. Segmento O 1 de la lectura de señales. 

Tabla 11. Descripción del segmento 01 de lectura de señales. 

No. Descripción 

01 Lectura del archivo de complejidad 

02 Lectura del archivo de picos superiores 

03 Lectura del archivo de picos inferiores 

Este código se repitió para realizar la lectura de los tres parámetros de caracterización para 
cada señal que se deseaba introducir en el entrenamiento 

Una vez obtenidos los valores, se construyen los arreglos de la siguiente manera: 
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O·· • 
O- • 
O··• 
O- • 
O·· • 
O- • 
a -• 
O- • 
O- • 
O·· • 
a -• 
a-• 
O- • 
a -· 
C •• • 
a. 
O··• 
O·· • 
O- • 
O - • 
a -• 
O- • 
O - • 
O •· • 
O- • 
a -· 
O·· • 
0 - • 
C ·· • 
O- • 

~rregloCé:0 

Figura 39. Segmento 02 de la lectura de señales. 

Tabla 12. Descripción del segmento 02 de la lectura de señales. 

No. Descripción 

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 den columnas por un renglón. 

Cuando se tienen construidos los arreglos de cada parámetro de la señal de manera 
independiente se procede a la construcción de un solo arreglo. 

38 



Arreglo Entradas 

fJ 0 

1 f·.J,_,r rn.:ili: :idor F'r,::,::: At ::i1,_, l 

Figura 40 . Segmento 03 de la lectura de señales. 

Tabla 13. Descripción del segmento 03 de la lectura de señales. 

No. Descripción 

01 Normalización de los parámetros 

02 Se construye un arreglo de n columnas por 3 renglones 
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Segmento de Entrenamiento 
El panel frontal del VI del ICTL (1 9] para el entrenamiento por retropropagación fue adaptado a 
nuestro programa y modificado en cuanto a su formato de presentación, las operaciones 
internas se dejaron intactas (Figura 42). Las modificaciones real izadas a la interfaz gráfi ca se 
muestran en la Figura 41 . 
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Figura 41 . Segmento 04 que muestra el panel frontal del entrenami ento de la red neuronal 

Como se puede ver en la Figura ante ri or, se implementó una red de tres capas. La primera 
capa consistió de tres neuronas, la segunda de 16 y la última de una. Se obtuvo un error de 
0.0001 después de haber usado 17 señales 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 señal en cuestión 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 así la implementación , debido a que notamos que, de esta manera , 
el error en ambos entrenamientos bajaba considerablemente. Finalmente, el entrenamiento se 
implementó exactamente igual en las dos fases, lo único que cambiaba eran los arreglos de 
entradas. 
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Segmento de Evaluación 
En esta parte la señal a evaluar era introducida y se procedía con el algoritmo de evaluación 
del ITCL. En la Figura 43 se muestra el panel frontal para la evaluación y clasificación de la 
señal ECG. En la Figura 44 y 45 se muestra la programación para una primera y segunda 
etapa respecti vamente de evaluación. En la tabla 14 se describe el segmento 05. 
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Figura 43. Segmento 05 que muestra el panel frontal de la evaluación de la red neuronal 
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Figura 44. Segmento 05 que muestra el diagrama de la primera evaluación de la red neuronal , 
la diferenciación entre arritmia y ritmo normal 

Tabla 14. Descripción del segmento 05 de la evaluación de la red neuronal. 

No. Descripción 

01 Implementación de VI de evaluación del ICTL. 

02 Se construye un arreglo de n columnas por 4 renglones 
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Figu ra 45. Segmento 06 que muestra el diagrama de la segunda evaluación 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 Evaluación 

Parametros de 
Entrada 

Compejidad Evaluar 
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Figura 46. Segmento 07 que muestra un ejemplo de la relación entre entradas y sal idas en la 
pa rte de evaluación 

Como se puede ver en la Figura 46 anterior, la entrada es una señal de taquicardia con una 
complejidad de 0.01 y la primera sa lida es de 1, indicando que se detectó una arritmia. 
Posteri ormente, la segunda sal ida es -1 , indicando que la arritmi a que se detectó fue una 
taquica rdia. 
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Sistema propuesto utilizando Lógica Difusa 

Configuración y determinación de reglas 

Grddo de 
pertenencid 

T\/ F\/ 

l 

o 
O.OS 0.13 0.14 0 .24 0.25 

RSN 

• Complejidad 
0.38 

Figura 47 . Gráfica que muestra las funciones de membresía utilizadas en la entrada del 
sistema. 

Debido a que se contaba con una entrada (Complejidad ) que podía tomar tres distintos valores, 
creamos tres funciones de membresía a la entrada que fueron asignadas a las variables 
lingüísticas taquicardia , fibrilación y ritmo normal (Figura 47). 

Entrada 
Com plejidad 

Sa lida 

Taq uicardia o 
Fibril ación 1 

Ritmo Normal 2 

Figura 48 . Reglas de inferencia utilizadas en el sistema. 

Sólo se estaba considerando una entrada con tres funciones de membresía , se identifi caron 
tres posibilidades diferentes y se asignaron las salidas correspondientes en la Figura 48. 
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Figura 49. Gráfica que muestra las funciones de membresía utilizadas en la salida del sistema. 

Finalmente , para la defusificación se crearon tres funciones de membresía correspondientes a 
las salidas deseadas para cada tipo de arritmia. La primera función correspondería a una 
taquicardia asignándosele el valor de -1 , la segunda corresponde a una fibrilación con un valor 
de O y la ultima a ritmo normal , es decir 1 como se puedes apreciar en la Figura 49. 
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Esquema general del VI del ICTL para Lógica 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 pa ra la 
implementación del sistema con Lógica Difusa. Dicho VI fue tomado de los ejemplos del ICTL y 
se usaba ori ginalmente para controla r un carro robótico. Nuevamente, modificamos la 
apari encia , pero la programación quedo muy parecida. 
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Figura 51 . Segmento que muestra el panel frontal de la evalu ación de Lógica Difusa 

Para la Figura 51 se pueden ver las sal idas de la implementación de Lógica Difusa. 
Dependiendo del tipo de señal introducida , la salida Eva luación LO arrojará un -1 , un O o un 1 
para taquicardia , fibrilación y ritmo normal respectivamente. 
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Figura 52. Segmento que muestra el diagrama de la evaluación de Lógica Difusa 
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No. 

01 

02 

03 

Tabla 15. Descripción del segmento de Lógica Difusa 

Descripción 

Fusificación mediante tres funciones de membresía 

del tipo triangular 

Aplicación de las reglas de inferencia 

Defusificación mediante tres funciones de 
membresía, dos de tipo hombro y una central de tipo 
triangular. 

En la Figura 52 se reporta la programación de la evaluación y clasificación del algoritmo 
de Lógica Difusa como viene en el ICTL [19], la Tabla 15 presenta una descripción de 
ésta figura. 
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Capítulo VI. Resultados 

Resultados de Cálculo de Complejidad 

Los parámetros utilizados en este proyecto fue la complejidad, los picos maxImos y picos 
mínimos fueron calculados para una ventana de tiempo de 6 segundos. 

En la Tabla 16 se presentan los valores de la complejidad calculados por el VI implementado 
en LabView para las diferentes señales TV, FV y SN. 

También se indican aquellos valores que salen de los rangos establecidos para cada tipo de 
señal, estos rangos fueron definidos a partir del análisis estadístico realizado en la sección 
posterior dentro de este mismo capítulo. 

Complejidad 

TV FV SN 

Rango de Valores para Complejidad 

O - 0.1 8 0.09 - 0.29 0.17-0.46 

No. Registro Va lor de Complej idad 

1 0.117949 0.1435S 0.27 

2 0.097436 0.138462 0.27 Señales TV fuera del ra ngo 

3 0.066667 0.164103 0.33 Señales FV fuera del ra ngo 

4 0.066667 0.179487 0.36 Señales SN fuera del rango 

5 0.097436 0.16483E 0.25 

6 0.112821 0.246479 0.3 

7 0.066667 0.179487 0.32 

8 0.076923 0.2205 13 0.34 

9 0.133333 0.164103 0.36 

10 0. 123077 0.210256 0.36 

11 0.087179 0.215385 0.28 

12 0.06 1538 0.164103 0.29 

13 0.133333 0.25 1282 0.34 
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14 0.097436 0.225641 0.32 

15 0.082051 0.169231 0.31 

16 0.092308 0.33 

17 0.05641 0.29 

18 0.066667 0.38 

19 0.123077 0.32 

20 0.12307 0.31 

21 0.30256 0.37 

22 0.33 

23 0.29 

24 0.34 

25 0.061538 0.33 

26 0.076923 0.112821 0.27 

27 0.194872 0.28 

28 0.29 

29 0.37 

30 0.27 

31 0.26 

32 0.25 

33 0.36 

34 0.27 

35 0.31 

36 0.25 

37 0.38 

38 0.24 

Tabla 16 - Resultados obtenidos del cálculo de Complejidad para todos los registros utilizados 
en el proyecto. 

50 



Análisis Estadístico de las Señales 
Después de haber obtenido valores de complejidad para todas las señales, se realizó un 

análisis estadístico para comprobar que los conjuntos de valores siguieran distribuciones 

normales y fueran discriminatorios. En las Figuras 53, 54, 55, 56 se presenta dicho análisis. 
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Figura 53 - Comprobación de Normalidad para el Conjunto de Valores Perteneciente a 

Taquicardia Ventricular 
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Figura 54 - Comprobación de Normalidad para el Conjunto de Valores Perteneciente a 

Fibrilación Ventricular 
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Como se puede observar en el análisis, los valores de los conjuntos para las diferentes señales 
parecen ser discriminatorios. Sin embargo, resultaron no ser suficientemente discriminatorios 

para entrenar la red neuronal con éxito, esta fue la razón por la que se decidió usar los otros 

parámetros, es decir picos superiores e inferiores. 
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Resultados del clasificador implementado con Redes Neuronales 
Esta sección se divide en dos partes, una referente al entrenamiento de la red neuronal y otra 
en la que se realiza la evaluación. 

Resultados del entrenamiento de la Red Neuronal 
Para el entrenamiento de la Red Neuronal se utilizaron 17 registros de cada tipo de señal, TV. 
FV y SN dando un total de 51 registros; Se implementaron dos etapas de entrenamiento con la 
finalidad de lograr una mejor clasificación, en ambas etapas se utilizaron los mismos 
parámetros de entrada y la misma configuración de la red neuronal. 

• Etapa de entrenamiento para discriminación entre SN y cualquier tipo de arritmia. 
En esta etapa se entrenó a la Red Neuronal para que diferenciara cuando una señal se 
trataba de una arritmia o un SN, 

• Etapa de entrenamiento para la clasificación del tipo de arritmia, FV o TV. 
En esta segunda etapa el entrenamiento consistió en clasificar a qué tipo de arritmia TV o 
FV pertenecía la señal. 

Para el entrenamiento de ambas etapas se fijaron los siguientes valores: 

• Función: Sigmoidal 

• L: 3 

• Maxlter: 3E+6 

• minEnergy: 0.0001 

• Tolerace: Define 1 E-11 

• Eta: 0.5 

• Alpha: 0.002 

En la Figura 57 se muestran la pantalla de entrada para los parámetros de entrenamiento, 
también se muestran algunos de los pesos calculados por la red, los cuales serán usados en la 
parte de evaluación. 
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Figura 57 Gráfica y Resultados del entrenamiento de la Red Neuronal. 

Resultados de la clasificación del sistema implementado con Redes 
Neuronales 
A continuación se presentan los resultados que arroja la evaluación que se realiza a la red 
neuronal , una vez que el entrenamiento ha sido satisfactorio. 
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Se evaluaron un total de 26 señales para fibrilación ventricular, 27 señales para taquicardia 
ventricular y 36 señales para ritmo Sinusal Normal. Para cada tipo de señal electrocardiográfica 
el entrenamiento se realizó con 17 muestras siendo el resto de las señales nuevas y 

desconocidas para la red. La presentación de los resultados se divide en la clasificación de 
señales entrenadas (Tabla 16), señales nuevas (Tabla 17), y el conjunto de estos dos tipos de 
señales (Tabla 18), en la Figura 58 se presenta un conjunto de gráficas con los resultados 
obtenidos. 

Tabla 16. Resultados de la evaluación de señales utilizadas en el entrenamiento de la red 
neuronal 

Porcentaje de Aciertos Señales Entrenadas 

TV FV SN 

No. señales 17 No. señales 17 No. señales 17 

Clasificada 
17 

correctamente 
Clasificada 

17 
correctamente 

Clasificadas 
17 

correctamente 

% de Aciertos 100% % de Aciertos 100% % de Aciertos 100% 

Tabla 17. Resultados de la evaluación de señales nuevas 

Porcentaje de Aciertos en Señales Nuevas 

TV FV SN 

No. señales 9 No. señales 10 No. señales 19 

Clasificada Clasificada 
6 

Clasificadas 
18 

correctamente 
9 

correctamente correctamente 

% de Aciertos 100% % de Aciertos 60% % de Aciertos 95% 

Se evaluaron 9 señales nuevas a la red neuronal para TV, 1 O para FV y 19 para SN, siendo las 
señales con TV las que mejor fueron clasificadas. 
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Tabla 18. Resultados del total de las señales utilizadas en la evaluación 

TV 

No. señales 26 

Clasificada 
26 

correctamente 

% de Aciertos 100% 

% de Error 0% 

Porcentaje de Aciertos Total 

FV 

No. señales 

Clasificada 
correctamente 

% de Aciertos 

% de Erro r 

aº ,.,de Aciertos 

a º()de Errar 

27 

23 

85% 

15% 

fo t a I d e s e n a I e s 3 i'-1 

11 SN 

No. señales 

Clasificadas 
correctamente 

% de Aciertos 

% de Error 

Total de ,;erial,:,. 3 F\/ 

C ''ode Error 

-

36 

35 

97% 

3% 

a ''~de Aciertos 

e 0 nde Error 

Figura 58 - Representación gráfica de los resultados de la implementación con Redes 
Neuronales 
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Resultados de! clasificador implementado con Lógica Difusa 
En esta sección se presentan, en la Tabla 19 y Figura 59, los resultados obtenidos de la 
clasificación de las señales electrocardiográficas utilizando como clasificador el sistema experto 
en Lógica Difusa. 

Tabla 19. Resultados de la evaluación del total de las señales 

TV 

No. señales 26 

Clasificada 
25 

correctamente 

% de Aciertos 96% 

% de Error 4% 

Porcentaje de Aciertos Total 

FV 11 SN 

No. señales 27 No. señales 36 

Clasificada 
21 

correctamente 
Clasificadas 

33 
correctamente 

% de Aciertos 78% % de Aciertos 92% 

% de Error 22% % de Error 8% 

a º'ode Acier:os a 0·0de Ac1enos 

a 0 ,,.je Error -----':....- a ~-,,de E:rror 

a ºOde Aciertos 

a ºOde Error 

Figura 59 - Representación gráfica de los resultados de la implementación con Lógica Difusa 
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Los errores en la clasificación de las diferentes señales se deben a que el valor de complejidad 
de la señal evaluada no se encontraba dentro del rango de valores establecidos en las 
funciones de membresía definidas para cada una de las señales electrocardiográficas 
respectivamente. 
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Comparación de los resultados de Redes Neuronales vs. Lógica Difusa 
La comparación entre estos dos clasificadores es referida a los resultados obtenidos en la 
clasificación y no en los procesos intermedios. Se realizaron las siguientes consideraciones: 

• Para ambos sistemas la señal fue caracterizada obteniendo el valor de Complejidad 
Lempel-Ziv. 

• Para la Red Neuronal los parámetros de entrada consistieron en Complejidad de 
Lempel-Ziv, picos máximos y picos mínimos en la señal. 

• El sistema implementado con Lógica Difusa tuvo como única entrada la Complejidad 
de Lempel-Ziv, ya que con los picos no se pudieron formar funciones de membresía 
adecuadas. 

• Las mismas señales fueron evaluadas en ambos clasificadores. 

Tabla 20 Resultados de la comparación de los clasificadores basados en Lógica Difusa y 
Redes Neuronales. 

Comparación de Clasificadores 

TV 100% 96% 
FV 85% 78% 
SN 97% 92% 
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Figura 60 - Representación de la comparación de los resultados de las dos implementaciones 

En la comparación que se muestra en la Tabla 10 y Figura 60, las gráficas y porcentajes 
reportados se calcularon con base al total de las señales, como consecuencia las señales 
usadas para el entrenamiento de la Red Neuronal también fueron evaluadas. De esta forma 
resulta ser el clasificador implementado con Redes Neuronales más robusto debido a que el 
error en fibrilación es solo del 15%. 

Sin embargo si se hiciera una comparación en la que sólo se evaluaran señales nuevas, resulta 
que la Lógica Difusa es más robusta, ya que el error de Redes Neuronales para fibrilación 
subiría al 40%. 

En ambos clasificadores se presenta un mayor porcentaje de error para los registros de 
fibrilación ya que al ser una señal de naturaleza inestable es más dificil de caracterizar. 

En general, ambos sistemas resultan ser relativamente robustos, la selección del clasificador 
a utilizar deberá ser realizada considerando el tipo de señales a evaluar. Cabe mencionar que 
no son excluyentes, si es conveniente uno puede reforzar la decisión o clasificación del otro. 
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Conclusiones y Trabajo Futuro 

Para la etapa de adquisición de señales de ECG los registros fueron obtenidos de la base de 
datos de PhysioBank. Se definió la ventana de adquisición de datos para 6 segundos después 
de haber realizado varias pruebas con diferentes anchos de ventana, se complementó con una 
investigación en diferentes artículos donde se reforzaba que el tiempo ideal para el cálculo de 
complejidad referente a señales ECG era para 6 segundos. Se implementaron algoritmos de 
caracterización de las señales como son la complejidad de Lempel-Ziv el cual es un algoritmo 
de fácil implementación a nivel computacional que presenta un área de oportunidad ya que en 
la actualidad es un método que está teniendo mucho auge en el manejo de señales 
biomédicas; el algoritmo fue un contador de picos máximos y mínimos, este último se 
implementó por la necesidad de discriminar entre los dos grupos generalizados con que 
contábamos, ritmo normal y arritmias cardiacas. 

Se implementaron algoritmos de Inteligencia Artificial para el identificador de arritmias. El 
primero se basó en Redes Neuronales mediante entrenamiento de retropropagación con los 
parámetros a la entrada de complejidad y picos mencionados anteriormente, para éste se 
utilizaron dos redes anidadas, la primera para discriminar entre ritmo normal y arritmias 
cardiacas y la segunda para discriminar entre taquicardia ventricular y fibrilación ventricular, 
con ello se logró un sistema más robusto logrando un porcentaje de error de 0% para las 
señales de TV, 3% para las señales de RNS y 15% para las señales de FV. Los parámetros de 
configuración de la red fueron óptimos ya que se utilizaron 3 capas con 3 entradas, 16 
neuronas intermedias y una salida, por ello no fue necesario utilizar algoritmos genéticos para 
su optimización. 

El segundo se basó en Lógica Difusa, se contaba con un parámetro correspondiente al valor de 
la complejidad la cual podía tomar tres distintos valores, se tomaron tres funciones de 
membresía a la entrada que fueron asignadas a las variables lingüísticas; taquicardia 
ventricular, fibrilación ventricular y ritmo normal, las funciones de membresía utilizadas para la 
entrada fueron tres de de tipo triangular y para la salida fueron una de tipo triangular y una de 
hombro derecho y una de hombro izquierdo. Para este caso se obtuvieron errores de 4% para 
las señales de TV, 8% para las señales de RNS y 22% para las señales de FV. 

Contar con un sistema que logra clasificar todos las señales que contenían como arritmia una 
taquicardia resulta importante ya que de acuerdo con la base de datos de la Universidad de 
Creighton "Ventricular Tachyarrhythmia Database" publicada y soportada por PhysioBank 
(Physiological Signal Srchives for Biomedical Research) la mayoría de las señales que 
contienen un fibrilación van antecedidas por una taquicardia. 

Para ambos sistemas de Inteligencia .Artificial se obtuvo un mayor error con la señal de FV 
esto debido a la aleatoriedad por su naturaleza misma que dificulta el establecimiento de 
parámetros definitorios para su identificación. Con ello podemos concluir que con los 
parámetros de complejidad y contador de picos, se obtuvo un mejor sistema de identificación 
con Redes Neuronales ya que se obtuvo un mejor porcentaje de aciertos, esto debido a que se 
utilizó un parámetro más como lo fue el identificador de picos, que para Lógica Difusa no se 
pudo tomar ya que no se pudieron formar funciones de membresía adecuadas. 
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Se programó una interfaz máquina-usuario la cual provee todos los bloques de la 
implementación de ambos sistemas, la cual funcionará para operar el programa de manera 
sencilla para el médico o especialista en cardiología. 

Como trabajo futuro, se plantea extender el proyecto al mejoramiento de los sistemas de 
identificación basados en Inteligencia Artificial con la obtención de nuevos parámetros de 
caracterización para lograr una mejor robustez de los sistemas. De igual forma se pretende 
utilizar señales obtenidas directamente de un sistema de ECG en tiempo real para comparar 
ambos resultados. 
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