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Notacion Significado
x(t), s(t) Senal de tiempo continuo
x[k], s[k] Serial discretizada (con argumento normalizado)
{z:k=1,...,N} Conjunto o sucesién de N valores puntuales zy
d(Xm, Tp) Distancia métrica entre los elementos x,, y =,
& ¢ Vector de caracteristicas; Vector de componentes
X Matriz de caracteristicas
y; a; Z Escalar; Vector; Matriz
rank{X} Rango de X
trace{X} Traza de X
det{X} Determinante de X
X1t xT, xH Matriz inversa; transpuesta, hessiana
X Espacio métrico funcional
N, Z,R,C Dominio de los naturales, enteros, reales y complejos
RrR™ Espacio euclideo con dimensién n
D, Dimensién fractal generalizada
P(02) Funcién de distribucién de probabilidad sobre {2
N (e, o¢) Distribucién normal con momentos py o de £
E{&} Valor esperado - promedio de ensamble de la variable ¢;
Re (1) Funcién de correlacién
Se(w) Densidad espectral potencia de &
II = {mmn} Matriz probabilidad de transicién de estados
Pv|9) Matriz probabilidad condicional de aparicién de estados
po1 = {P(01 =9;)} Vector probabilidad inicial de aparicién
w(€) Medida de relevancia sobre el conjunto &
L Operador matemaético
Siglas frecuentes
Notacion Significado
ECG Senal electrocardiogréafica
FCG Senal fonocardiogréfica
RR Intervalo que determina la frecuencia cardiaca
AV Auriculoventricular
P, QRS, ST, T Ondas del ECG
IAM Infarto agudo de miocardio
S1, 52 Sonidos cardiacos
STEFT Transformada de Fourier de tiempo corto
WT Transformada wavelet
PCA Analisis de Componentes Principales
ICA Analisis de Componentes Independientes
MDS Escalamiento multidimensional
FA Analisis factorial

ANOVA - MANOVA
AMI
GA

Anilisis de varianza univariada — multivariada
Informacién mutua promedio
Algoritmos genéticos

XIII






Resumen

La deteccién automaética de patologias cardiacas depende fuertemente de la calidad de re-
presentacién de los fendmenos fisiologicos subyacentes, y esto ha motivado la realizacion
de estudios para encontrar la representacién efectiva de los datos. La representacion de la
dindmica del corazén estd relacionada con las propiedades temporales, morfoldgicas, espec-
trales y de complejidad de las sefiales cardiacas. Como el comportamiento cardiaco posee
alta variabilidad intra-clase entonces la tarea de encontrar un espacio de representacién
efectivo es muy compleja, y desafortunadamente, muchas de las caracteristicas estimadas
son irrelevantes al concepto de clasificacién. En este estudio, se presenta un nuevo método de
entrenamiento para obtener la representaciéon efectiva de datos involucrados en la dindmi-
ca cardiaca, con el fin de desarrollar un sistema de deteccién automa&tica de isquemia y
deficiencias valvulares sobre registros de la actividad cardiaca. Se expone una comparacién
de diferentes modelos de representacién basados en medidas de diagndstico y coeficientes
de representacién abstracta. Se presenta un método de reduccién de dimensiones basado
en un esquema nuevo compuesto por tres niveles de aplicacién (proyeccion, interpretacion
y visualizacién), el cual ayuda a encontrar la interpretacién del espacio inicial de entre-
namiento, indicando cuédles caracteristicas son las que realmente aportan a la deteccién y
también conecta esas caracteristicas con la representacion fisioldgica de las senales cardia-
cas (electrocardiograma — ECG y fonocardiograma — FCG). Varias bases de datos fueron
usadas para evaluar los modelos propuestos de representacién, encontrando que el analisis
de complejidad permitié la conformacién del espacio de representacion més discriminante.
También fueron evaluadas diferentes esquemas metodolégicos de reduccién de dimensiones,
obteniendo resultados del 99.5 % en la deteccién de eventos isquémicos y del 97.8 % para
la deteccién de soplos cardiacos (clasificador 5-NN — validacién cruzada 15 x 2). Para in-
crementar la capacidad de generalizacién en la etapa de clasificacién fue usado el modelo
de complejidad de Rademacher y comparado con técnicas convencionales de entrenamien-
to, resultando que la penalizacién de Rademacher suma capacidad de generalizacién al
clasificador, lo cual es una restriccién necesaria debida a la alta variabilidad intra-clase
de las senales cardiacas. Esta componente de incertidumbre incluida en la reduccién de
dimensiones permite hallar una representacién efectiva de los datos.
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Abstract

The automatic detection of cardiac pathologies strongly depends on the representation
quality of subjacent physiological phenomena, and this has been the motivation behind
several studies to seek effective data representation. Representation of heart dynamics is
mostly related to timing, morphology, spectral and complexity properties of cardiac signals.
It is important to note that because cardiac behavior has high within-class variability then
the task of finding an effective representation space is very complex, and unfortunately,
many of the candidate features are irrelevant to the target concept. In this study, a new
training method for obtaining the effective data representation involved in cardiac dyna-
mics is presented, with the aim of achieving an automatic detection system of ischemia
and valvular pathologies on cardiac signals. A comparison of different representation mo-
dels based on clinical measures and abstract coefficients was carried out. A dimensionality
reduction method based on a new scheme founded in three applicability layers (projection,
interpretation and visualization) is presented, which helps to find interpretation of the ini-
tial space, locating the features that increase the detection capability of cardiac pathologies
and also connecting these features with the physiologic representation of the cardiac signals
(electrocardiogram — ECG and phonocardiogram — PCG). Several databases were used for
evaluating the proposed representation models, finding that complexity analysis made the
representation space more discriminant. Also, different dimensionality reduction methodo-
logies were evaluated obtaining results over 99.5 % of classification accuracy for detecting
ischemia events and 97.8 % for episodes with cardiac murmurs, using a 5-NN classifier and
15 x 2 cross-validation. For increasing the generalization capability in the classification
stage, the Rademacher complexity model was used and compared with conventional train-
ing techniques, as a result that the Rademacher penalty added generalization capability to
the classifier, which is a necessary constraint due to the high within-class variability of car-
diac signals. This uncertainty included in the dimensionality reduction procedure allowed
effective data representation.
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Introduccion

El entrenamiento de sistemas automaticos usados en la deteccién de patologias a partir
de registros de la actividad cardiaca, lleva consigo el problema de estimar y seleccionar
de manera efectiva un subconjunto de variables que contengan la informacién suficiente
contenida en la senal para su adecuada representacién. Aunque los sistemas modernos de
computo, debido a su alto rendimiento, permiten analizar cantidades grandes de datos en
espacios de dimensiones altas, cuando el nimero de caracteristicas se incrementa, resultan
inconvenientes que requieren ser tratados para asegurar el buen rendimiento del sistema
automatico [10]. El aumento en el niimero de dimensiones del espacio de caracteristicas es
originado, entre otras cosas, por las exigencias de calidad y precision en la representacién
de los estados funcionales, teniendo en cuenta que la complejidad crece exponencialmente a
como se adicionan dimensiones; de acuerdo a esto, el problema se relaciona con el aumento
significativo del tiempo de ejecucién de los algoritmos y el exagerado costo en los estudios
relacionados a la deteccién automaética de isquemia y deficiencias valvulares.

Pertinencia de la tesis

La realizacién de un modelo automatico de asesoria en linea, basado en la senales elec-
trocardiograficas y fonocardiograficas, genera un impacto real en el servicio médico, al
establecerse el andlisis objetivo, evaluacion e interpretaciéon de los registros. Desde esta
perspectiva, se hacen necesarios mecanismos, modelos e instrumentos que puedan poten-
ciar la precision de las observaciones en las senales propias del cuerpo humano, asi mismo
que permitan almacenarse para luego poder tomar de forma objetiva y colaborativa mejores
decisiones clinicas. Actualmente, existen diferentes dispositivos y sistemas que ayudan en el
estudio de las disfunciones cardiacas, brindando una visién confiable para el diagndstico de
dichas patologias. Sin embargo, en todos ellos el andlisis de factores de influencia externos
(estado funcional de otros 6rganos, habitos del paciente, factores congénitos, etc.) no se
lleva a cabo, limitando la efectividad de los métodos de prevencién, sumado todo ello a los
costos de adquisicion considerablemente altos de esta tecnologia.

La generacion de caracteristicas, orientado a la deteccién de patologias en seniales biomédi-
cas, consiste en calcular medidas relacionadas con los procedimientos que son requeridos
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para el diagnéstico médico. De esta forma, la caracterizaciéon genera una representacion
compuesta por atributos con utilidad fisiolégica y clinica [34]. Sin embargo, el procesamiento
de senales ofrece otras alternativas de representacién mediante la estimacién de coeficientes
o indices matematicos que aunque no son medidas con sentido clinico, pueden brindar de
manera consistente la separabilidad entre patrones correspondientes a distintas clases. La
integracién del conjunto de caracteristicas, con y sin sentido clinico, conforma el espacio
completo de representacion. Es importante resaltar, que el aumento del niimero de carac-
teristicas de representacion no tiene una relacion directamente proporcional con el buen
desempernio de un sistema de reconocimiento automético [43].

La deteccion de patologias, mediante el procesamiento digital de biosenales, involucra el
entrenamiento de los sistemas como una de las etapas fundamentales del reconocimiento
de patrones, que puede ser mejorado si se realiza una extraccion y seleccién de caracteris-
ticas adecuada. En la préctica, los procedimientos de entrenamiento requieren de un alto
numero de caracteristicas (i.e., una alta dimensién del espacio inicial de entrenamiento)
que conduce a un tiempo de procesamiento significativo, alto costo en la recoleccion de
las senales biomédicas, y el conocido fenémeno de la maldicién de la dimensién [6]. Como
resultado, el rendimiento del sistema de entrenamiento decrece. En este sentido, reducir el
numero de dimensiones del espacio de representacion, a través de un método basado en la
extraccion y/o seleccion de caracteristicas, debe tomarse en cuenta, en orden de distinguir
aquellas variables que ofrezcan mayor capacidad discriminante, sin afectar negativamente
la precisién de clasificacién [16]. En muchas aplicaciones reales, reducir la dimensién de
representacion es un paso esencial antes de cualquier andlisis que pueda ser desarrollado.
El criterio general para reducir la dimension es preservar al méximo la informacion relevante
de los datos originales, de acuerdo a algun criterio de optimizacién [9].

En este trabajo, se analizan estrategias basadas en la combinacion y seleccién de caracte-
risticas, con el fin de explotar lo mejor de cada una de ellas, ademas de la sinergia potencial.
De otro modo, se propone la bisqueda de un subconjunto de variables tan reducido como
sea posible, incluso compuesto por solo una caracteristica dotada de sensibilidad y robustez
suficiente para los propésitos de reconocimiento. En este caso, el inconveniente consiste en
como hallar ese espacio reducido de representacién o como construirlo con base a los con-
ceptos nuevos de procesamiento de informacién (representacién efectiva) y una profunda
comprension de la fisiologia involucrada. De acuerdo a esto, el estudio se concentra en la
representacion efectiva de clases particulares con fuentes de informacién especificas. Por
lo tanto, se desarrolla un método basado en técnicas de representacion de datos multidi-
mensionales para reducir la dimensién del espacio inicial de caracteristicas, como también,
rutinas que llevan a cabo la transformacién mediante un mapeo lineal o no lineal de los
datos a espacios con dimensién mucho menor, considerando funciones de evaluacién que
involucran algiin concepto de relevancia asociada a una medida (estadistica, geométrica o
de informacién). De esta forma, se logran descartar las variables que no ofrecen un valor
adecuado de representacién o que son combinacién lineal de las otras, con el objetivo de
hacer mas preciso y eficiente el sistema de deteccion, sumando a ello, la disminucién en
la complejidad computacional requerida para el entrenamiento y posterior ejecucién del
sistema.

La tesis fue realizada entre los afios 2004 y 2007 en el Grupo de Control y Procesamiento
Digital de Senales de la Universidad Nacional de Colombia sede Manizales. Algunos desa-



Introduccion 3

rrollos experimentales fueron realizados de forma parcial durante la pasantia en 5 grupos
de investigacion en Espana: el Centro de Investigaciones en Ingenieria Biomédica de la
Universidad Politécnica de Cataluna, el Grupo de Informdtica Industrial, Comunicaciones
y Automdtica en la Universidad Politécnica de Valencia, el Instituto de Investigacion en In-
genieria de Aragon en la Universidad de Zaragoza, el Grupo de Investigacion en Algoritmos
y Arquitecturas para Procesamiento de Sefiales Avanzado de la Universidad de Granada y
el Grupo de Procesado de Senales Biologicas de la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria. Es importante anotar que el desarrollo de este trabajo tuvo el apoyo financiero
de Colciencias y la Universidad Nacional de Colombia.

Antecedentes

El Grupo de Control y Procesamiento Digital de Senales (GC&PDS) adscrito al Depar-
tamento de Ingenieria Eléctrica, Electronica y Computacion de la Universidad Nacional
Sede Manizales y registrado ante Colciencias, en conjunto con el Hospital de Caldas y el
Hospital Santa Sofia de la ciudad de Manizales, han desarrollado una serie de trabajos
relacionados con los métodos de andlisis de la actividad biolégica, que incluye el desarro-
llo de sensores de signos vitales (ECG clinico de 12 derivaciones, monitoreo cardiaco por
radio, etc.), el proceso de biosenales (reduccién de perturbaciones, segmentacién, carac-
terizacion y reconocimiento automatico de senales ECG, reconocimiento de patologias de
emisién vocal, etc.), e imdgenes médicas (caracterizacién y reconocimiento de células can-
cerosas, caracterizacién biométrica de pacientes infantiles, etc). En el drea de procesamien-
to digital de senales cardiacas, para el mes de Octubre de 2004 se finaliz6 el proyecto de
investigacion titulado “Andlisis Automatizado de Senales Cardiacas”, en Agosto de 2005
se entregd a la Vicerrectoria de Investigaciones de la Universidad de Caldas el proyecto
titulado “Desarrollo de Aplicativos de Proceso de Bio-senales para Servicios de Telemedic-
ina en el Departamento de Caldas” y en Septiembre de 2007 se entregd a Colciencias el
proyecto titulado “Auscultacion y Registro Electrocardiogrdfico sobre la Web para Apoyo a
la Teleconsulta Médica”. Actualmente se estd desarrollando un proyecto financiado por la
Universidad Nacional de Colombia titulado “Técnicas de computacion de alto rendimiento
en la interpretacion automatizada de imdgenes médicas y bioseniales”.

Justificacion

Para el caso de Manizales, la mortalidad, por enfermedades cardiacas, ocupa el primer
lugar con una tasa de 156,4 x 100.000 habitantes, muy por encima de la ocasionada por
la violencia. En el ano 2001 el Hospital de Caldas interné 215 pacientes por enfermedades
isquémicas. Cerca del 50 % de pacientes fallecen antes de su ingreso al hospital, mientras, la
mortalidad hospitalaria estd alrededor del 15 % [11]. En los centros de atencién primaria del
departamento de Caldas, los médicos realizan la percepcién de normalidad y anormalidad
de los sistemas orgdnicos a través de instrumentos bésicos (fonendoscopio, tensiémetro),
cuya interpretacién es valorada y analizada subjetivamente, lo cual puede condicionar a un
mayor riesgo de error. Frecuentemente el médico se ve enfrentado a multiples limitaciones: la
falta de habilidad y destreza para identificar plenamente la verdadera calidad de un sonido
en cuanto a tono y timbre, la experiencia requerida para familiarizarse con los sonidos
normales y anormales emitidos por el organismo y también la falta de instrumentos de alta
calidad y precisién. La realizacién de un modelo automatico de asesoria en linea, basado en
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la senales electrocardiograficas y fonocardiograficas, genera un impacto real en el servicio
médico, al establecerse un andlisis mas objetivo para la evaluacién e interpretaciéon de los
registros. En la préactica médica, se han establecido las juntas de decisiones con el fin de
compartir, analizar e interpretar lo percibido desde varios puntos de vista, las cuales en la
mayoria de las veces estdn fundamentadas en la percepcién de una sola persona. Desde esta
manera, se hacen necesarios mecanismos, modelos e instrumentos que puedan potenciar la
precisién de las observaciones en las senales propias del cuerpo humano, como también que
permitan almacenarse para luego poder tomar de forma objetiva y colaborativa mejores
decisiones clinicas. Actualmente, existen diferentes dispositivos y sistemas que ayudan en el
estudio de las disfunciones cardiacas, brindando una visién confiable para el diagndstico de
dichas patologias. Sin embargo, en todos ellos el analisis de factores de influencia externa
(estado funcional de otros érganos, habitos del paciente, factores congénitos, etc.) no se
lleva a cabo, limitando la efectividad de los métodos de prevencion, sumado a ello los altos
costos de adquisicion de esta tecnologia.

Planteamiento del problema

Las técnicas de andlisis multivariado han sido ampliamente aplicadas en la reducciéon de
dimensiones, particularmente, el analisis de componente principales (PCA), entendida como
una representacién ortogonal de los datos que permite encontrar un subespacio de menor
dimensién basado en la varianza, pero este procedimiento no incluye informacién acerca de
la separabilidad de las clases, asi, PCA no es la técnica apropiada cuando la direccion de
maxima varianza no corresponde a la direccién de méxima separabilidad [24]. Es importante
considerar también, que PCA puede fallar en la preservacion de la estructura local si los
datos residen en alguna variedad no lineal, lo cual es irremediable en muchas aplicaciones
reales [5]. Por otro lado, el andlisis de separabilidad entre subconjuntos de caracteristicas
puede ser desarrollado a través del andlisis multivariado de la varianza (MANOVA) o
multiples andlisis de varianza univariada (ANOVA); sin embargo, ninguna de estas técnicas
toman en cuenta la dependencia estadistica que puede existir entre las caracteristicas. De
acuerdo a esto, el funcionamiento conjunto de PCA y ANOVA puede ser tomado en cuenta
aunque el costo de computo tiende a ser elevado [27]. Como resultado, se tiene que tanto
las técnicas univariadas como las multivariadas tienen fuertes restricciones en la reduccion
de espacios con alta dimensién.

La seleccién de caracteristicas, como un procedimiento iterativo, puede ser desarrollada
mediante algoritmos de busqueda completa o heuristica [10]. Los de bisqueda completa
aseguran encontrar el subconjunto éptimo de caracteristicas respecto a una funcién de eva-
luacién, después de realizar un procedimiento exhaustivo sobre todo el espacio inicial de
entrenamiento. De otra forma, los algoritmos de busqueda heuristica encuentran subcon-
juntos sub-éptimos respecto a una funcién de evaluacién a través de criterios de busqueda
usados para reducir la complejidad computational, sin disminuir el rendimiento del sis-
tema,; estos métodos requieren de una condicién de parada para prevenir que la busqueda
de subconjuntos se vuelva exhaustiva. A menudo, la implementacién de técnicas de busque-
da heuristica estdn basadas en métodos estadisticos. En [31], se muestra la bondad de un
subconjunto de caracteristicas usando como funcién de evaluacién la precision de clasifi-
cacién; donde los métodos de bisqueda flotante secuencial (heuristico), son adecuados para
espacios iniciales de entrenamiento de pequena y mediana escala.
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El entrenamiento de sistemas inteligentes para la deteccién de estados funcionales en
aplicaciones médicas no es un tema nuevo en la literatura, en [8] se presenta la revisién de
diferentes procedimientos para el reconocimiento de patrones sobre biosefiales y sistemas
de interpretacion. Este estudio reporta la viabilidad de desarrollar técnicas de clasificacién
de patologias siempre y cuando la caracterizacién de los registros dependan fuertemente
de la informacién previa que se tenga del fenémeno fisiolégico, ademas del conocimiento a
priori que se tenga de las distribuciones de probabilidad de las clases a identificar. En [26] se
resumen y comparan un conjunto amplio de métodos bien conocidos para las varias etapas
involucradas en el reconocimiento de patrones. Este estudio muestra que el entrenamiento
de sistemas inteligentes es altamente cambiante y proliferante, por lo cual es posible que un
problema pueda ser solucionado por un conjunto diferentes de procedimientos matematicos,
estadisticos y de l6gica simbdlica. En [30] se discute acerca de las diferentes formas en que
se puede conseguir algin nivel de comprensién de las estructuras complejas que se generan
en los espacios de alta dimensién, en particular, las facultades que tiene la representacién
visual en la interpretacién de dindamicas ocultas del fenémeno fisiolégico subyacente. El
inconveniente radica en que la visualizacién de espacios de representacion requiere una
reduccion de dimensiones fuertemente restringida y es dificil definir el direccionamiento
del mapeo de reduccién sin que se pierda informacion relevante respecto a la dinamica y
variabilidad fisiolégica.

En general, un nimero limitado de caracteristicas simplifica la representacién tanto del
patréon como del clasificador, resultando una extraccién y anélisis menos denso y extenuan-
te, al igual que un clasificador mas rapido con minimos requerimientos de memoria. A este
sistema de representacion, se le conoce con el nombre de representacion efectiva. Sin em-
bargo, una reduccion exagerada en el nimero de caracteristicas podria llevar a una pérdida
en el poder discriminante, deteriorando la precision del sistema de reconocimiento. Cuando
se posee un hiperespacio de analisis en el cual el agrupamiento de clases no se presenta
en forma de distribucién gaussiana, sino que se presentan conjuntos con disposiciones de
separabilidad no lineal, las medidas de distancia y dependencia lineal ya no son efectivas,
y se hace necesario hacer el analisis basado en herramientas mas complejas. Por lo tanto,
la representacion efectiva requiere de modelos de representacion de naturaleza consistente,
discriminante y no lineal, ademas de un esquema de reduccién de espacios representativos
que incluya una medida de relevancia para preservar la estructura discriminante y represen-
tativa de los datos, de manera que la efectividad en la detecciéon de eventos no se atribuya
exclusivamente al clasificador. Asi, esta tesis doctoral busca establecer un método de entre-
namiento que permita a un conjunto de objetos embeberse en un espacio de representacion
dotado de alta capacidad de interpretacion del fenémeno fisiolégico subyacente, minima
complejidad computacional y maxima capacidad de generalizacion para la evaluacién de
nuevos ejemplos.

Objetivos de la tesis

Objetivo general

Desarrollar un método de entrenamiento que mejore la tasa de acierto con un baja com-
plejidad computacional en la identificacion automatica de isquemia y deficiencias valvu-
lares, realizada sobre el estudio de los registros de comportamiento eléctrico y acustico
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del corazon. El método de entrenamiento incluye el estudio y la generaciéon de parametros
para la extraccion de informacién de las clases a identificar, asi como el desarrollo de un
esquema metodoldgico de reducciéon de dimensiones basado en el andlisis de relevancia so-
bre estructuras multivariadas, asociando una funciéon de evaluacién y alguna medida de
representacion.

Objetivos especificos

1. Analizar y comparar las diferentes técnicas de extraccién de medidas de representa-
cién sobre senales electrocardiograficas y fonocardiograficas, que correspondan tanto
a medidas de diagndstico como pardmetros de representacion abstracta, estimadas
mediante el andlisis espectral y técnicas de dinamica no lineal, las cuales se orienten
a una precision adecuada de clasificacién de los estados de normalidad y anormalidad
cardiaca, para los casos patoldgicos de isquemia y deficiencias valvulares.

2. Desarrollar un esquema basado en medidas de relevancia, considerando las diferentes
métricas de representaciéon (en particular, geométrica, estadistica y de informacién),
que permita evaluar la capacidad representativa de las diferentes caracteristicas de
la dindmica cardiaca obtenida mediante registros de las senales electrocardiografi-
cas y fonocardiograficas en la identificacién de los casos patoldgicos de isquemia y
deficiencias valvulares.

3. Desarrollar un método para reducir la dimensién de los espacios iniciales de en-
trenamiento correspondiente a las diferentes caracteristicas de la dindmica cardia-
ca (senales electrocardiograficas y fonocardiogréficas), que sobre las medidas pro-
puestas de relevancia, disminuya significativamente el costo computacional para un
rendimiento de clasificaciéon dado, durante el entrenamiento de los sistemas de identi-
ficacién automatizada de los casos patoldgicos de isquemia y deficiencias valvulares.

4. Desarrollar un método de seleccion efectiva de caracteristicas, correspondientes a los
diferentes parametros de diagnéstico de la dindmica cardiaca, que brinde la inter-
pretacién y representacion visual adecuada de los espacios solucién necesaria en el
diagnoéstico asistido de los casos de patologia de isquemia y deficiencias valvulares.

5. Evaluar la capacidad de representacion de las variables de salida del modelo desarro-
llado mediante la precision de clasificadores basados en algtin principio discriminante.

Organizacion del manuscrito

El manuscrito de esta tesis inicia en el Capitulo 1 con los preliminares fisiolégicos de las
senales cardiacas, como también los principales requerimientos que incurren en los sistemas
automdticos de identificacion de patologias sobre registros que contienen la informacién
clinica del sistema eléctrico y mecdnico del corazén. En el Capitulo 2, se presentan las
formas en que pueden ser estimadas las medidas de representacién sobre los segmentos del
registro, con el fin de transformar la informacién clinica en un ensamble multivariado de
caracteristicas a través de diversos modelos correspondientes al procesamiento digital de
seniales. En el Capitulo 3, se presenta una discusion acerca del modelo general de sistemas
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gaussianos, con el fin de plantear de manera formal el problema de reduccién de dimen-
siones y a partir del problema generalizado, orientarlo a diferentes aspectos: disminuir la
complejidad en la representacién, mejorar los resultados de clasificacién, remover la infor-
macién redundante e irrelevante y descubrir la estructura esencial de los datos para obtener
una representacién grafica; todo esto basado en el denominado andlisis de relevancia, €l
cual se encarga de dirigir las proyecciones en el espacio de representacién. En el Capitulo
4, se presenta el marco experimental del trabajo, de forma que se exponen los modelos
propuestos para el tratamiento digital de las senales ECG y FCG, los procedimientos de
reduccién de dimensiones de acuerdo al esquema propuesto y la deteccion de patrones
funcionales relacionados a eventos isquémicos y deficiencias valvulares. Finalmente, en los
Capitulos 5 y 6 se presentan tanto los resultados y la discusién como las conclusiones finales
del trabajo.






CAPITULO 1

Registro de la actividad cardiaca y
diagndstico asistido

Da ubi consistam, et terram
caelumque movebo.

(Arquimedes)

I :n el presente capitulo, se analizan los preliminares fisiolégicos de las biosenales, asi
como los principales requerimientos en los sistemas automdticos de identificacién de
patologias sobre registros que contienen la informacién discreta de las biosenales.

Definicion 1.1

Una biosenal, a veces también denominada senal biomédica, corresponde al término que incluye
a toda clase de variables, que pueden ser medidas, monitoreadas y ademas reflejan un estado
biolégico funcional. Tipicamente, las variables son traducidas a senales eléctricas, entre otras
razones, porque éstas son relativamente simples de procesar por medio de equipos electrénicos
con todas sus ventajas conocidas: confiabilidad, flexibilidad de andlisis, precision, bajo costo
energético, etc.

La biosenal se toma a partir de corrientes producidas por cambios en los potenciales
eléctricos de algun tejido, érgano o sistema celular. Entre las bioseniales mas comunmente
analizadas, estan: el electroencefalograma, el magnetoencefalograma, el electrocardiograma,
el miograma, y similares. De otra parte, las biosenales también se refieren a variables con
naturaleza no eléctrica que pueden ser medidas sobre un sistema biolégico, por ejemplo, las
seniales acusticas (voz, respiracién, fonocardiograma, ruidos pulmonares), los movimientos
oculares, las posturas faciales, etc.

1.1. Senales electrocardiograficas

El estudio de la senal electrocardiogréfica (ECG) se basa en el andlisis del sistema de pro-
duccién y conduccién del estimulo eléctrico cardiaco, capturado mediante electrodos de
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superficie, siendo una de las pruebas médicas més frecuentes en la exploracion de la activi-
dad cardiaca para el diagndstico de diversas formas de arritmia, defectos de conduccién,
infartos, hipertrofias y otras anomalias [2].

1.1.1. Morfologia basica

La actividad eléctrica del miocardio es recogida en un registro eléctrico (senal ECG), como
se observa en la Figura 1.1(a). Una sefial ECG normal sigue un trazo similar al mostrado
en la Figura 1.1(b). Desde el lado interno de la pared ventricular, los diversos sitios de
activacién causan la formacion de un frente de onda, el cual se propaga a través de la
masa ventricular hacia la pared externa del musculo cardiaco, de forma que la activacién es
realizada célula a célula. Después de que cada region ventricular se ha despolarizado, ocurre
la repolarizacion, la cual no es un fenémeno de propagacién. Debido a que la duracién de la
accién del impulso es mucho maés corta en el epicardio (la parte més externa del miocardio)
que en el endocardio (la parte interna del miocardio), la actividad eléctrica aparece como
si se propagara del epicardio hacia el endocardio [21].
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(a) Origen de la actividad eléctrica (b) Prototipo de registro normal de ECG.

Figura 1.1. Electrofisiologia del corazén

Debido a que la frecuencia intrinseca del nodo sinusal es mayor que la del nodo au-
riculoventricular (AV), su valor establece la frecuencia de activacién de todo el corazén. Si
la conexién entre la auricula y el nodo AV falla, el nodo AV adopta su frecuencia intrinse-
ca como frecuencia de activacion. Si el sistema de conduccion falla en el haz de His, los
ventriculos se contraen a la mayor frecuencia intrinseca de la regién [28].

Los eventos eléctricos involucrados en la dindmica cardiaca se resumen en la Tabla 1.1.
El registro ECG normal estd constituido por la onda P, el complejo QRS y la onda T.
El complejo QRS, en realidad incluye tres ondas separadas, la @, la R y la §; todas
ellas causadas por el paso del impulso cardiaco a través de los ventriculos. En el ECG
las ondas @ y S suelen ser mucho menos prominentes que la onda P e incluso a veces
pueden faltar. La onda P depende de corrientes eléctricas generadas, cuando las auriculas
se despolarizan antes de la contraccion, y el complejo QRS, que es producido por corrientes
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Localizacion Evento Tiempo | ECG* Velocidad | Frecuencia
[ms] [m/s]” [1/min]

Nodo sinusal Gen. del impulso 0 0.05 70 — 80

Auricula derecha Despolarizacion 5 P 0.8—-1.0

Auricula izquierda Despolarizacién 85 P 0.8—-1.0

Nodo AV Llegada impulso 50 PQ 0.02 — 0.05

Nodo AV Salida impulso 125 PQ

Haz de His Activado 130 1.0-1.5 20 — 40

Ramas del haz Activado 145 1.0-15 20 — 40

Fibras de purkinje Activado 150 3.0-3.5 20 — 40

Endocardio

Septo Despolarizacién 175 QRS | 0.3 (axial) 20 — 40

Ventriculo izquierdo | Despolarizacién 190 QRS - 20 — 40

Epicardio

Ventriculo izquierdo | Despolarizacién 225 QRS 0.8 20 — 40

Ventriculo derecho Despolarizacién 250 QRS (transv.) 20 — 40

Epicardio

Ventriculo izquierdo | Repolarizacion 400

Ventriculo derecho Repolarizacién

Endocardio

Ventriculo izquierdo | Repolarizacién 600 T 0.5

Tabla 1.1. Eventos eléctricos en el corazén.?Terminologia en lectura de ECG. *Velocidad de
conduccién

nacidas cuando los ventriculos se despolarizan antes de contraerse. Por lo tanto, la onda P
como los componentes del complejo QRS corresponden a las ondas de despolarizacién. La
onda T, que es causada por las corrientes nacidas cuando los ventriculos se recuperan del
estado de despolarizacion, se conoce como la onda de repolarizacién. En esencia, el ECG
estd formado por las ondas de despolarizacién y repolarizacién (ver Figura 1.1(a)). Los
complejos QRS, que estan presentes en la mayoria de los latidos, se asocian con la actividad
eléctrica ventricular y contienen informacion clinica importante, por lo que su relacién senal
a ruido es la més alta de todas las ondas presentes en la senal electrocardiografica [21].

1.1.2. Derivaciones

Las derivaciones proporcionan una vista particular de la actividad eléctrica del corazén
entre dos puntos, ademads, ayuda a precisar el sitio anatémico y el grado de alteracion
de alguna patologia. Por cuanto el corazén es un o6rgano tridimensional, y dado que una
imagen tridimensional no es registrable en una superficie plana, es necesario proyectar las
fuerzas eléctricas cardiacas sobre dos planos: frontal y horizontal, con el fin de conocer
si dichas fuerzas se dirigen de arriba-abajo, derecha-izquierda, delante-atrds. Para ello es
suficiente que se registren, mediante diferentes derivaciones, las componentes eléctricas
cardiacas proyectadas sobre el plano frontal (arriba-abajo), y sobre el plano horizontal
(derecha-izquierda). De acuerdo a la ubicacién de los electrodos de registro se detecta el
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flujo de corriente de despolarizacion y repolarizacién de la estructura tridimensional del
miocardio. De manera que para obtener una imagen completa y correcta de la forma en
que se transmite la excitacién eléctrica en el corazén, se requiere informacion de electrodos
situados en distintas posiciones, tomando las siguientes consideraciones: si la corriente
eléctrica se acerca al electrodo aparece una onda con polaridad positiva, y si se aleja,
una onda con polaridad negativa [2]. La disposicién especifica de los electrodos recibe el
nombre de derivacion. La forma de onda en cada derivacién varia debido a que se registra
la actividad cardiaca desde diferentes angulos. Se conocen més de 40 derivaciones distintas,
pero habitualmente sélo 12 son las més utilizadas. Entre las derivaciones del plano frontal
se encuentran, las bipolares y las aumentadas; y del plano vertical, estdn las precordiales.
Cabe anotar que en cada derivacion se obtiene la actividad eléctrica del mismo sistema
cardiaco.

— Bipolares. Las derivaciones estandar bipolares (I, IT y III) son las derivaciones elegi-
das originalmente por Einthoven para registrar los potenciales eléctricos en el plano
frontal del cuerpo [20]. Como se observa en la Figura 1.2, se colocan electrodos en el
brazo izquierdo (LA), brazo derecho (RA) y pierna izquierda (LL). La pierna derecha
funciona como tierra y no realiza ninguna funcién en la produccién del trazo ECG.
Las derivaciones bipolares muestran diferencias de potencial entre dos electrodos se-
leccionados, asi: la derivacién I es la diferencia de potencial entre el brazo izquierdo y
el brazo derecho (LA-RA); la derivacién II es la diferencia de potencial entre la pierna
izquierda y el brazo derecho (LL-RA); y la derivacién III es la diferencia de potencial
entre la pierna izquierda y el brazo izquierdo. La relacién entre las derivaciones se
expresa algebraicamente por la ecuacion de Einthoven: DII = DI + DIII.

Derivacion LL + 9+

Figura 1.2. Derivaciones bipolares y el tridangulo de Einthoven

— Aumentadas. Las derivaciones bipolares de las extremidades tienen el inconveniente
de que registran sélo diferencias de potencial eléctrico y no el potencial real neto
en un punto de la superficie del cuerpo. Para separar las derivaciones bipolares en
sus dos componentes, se emplean las derivaciones unipolares (VR, VL y VF). En
estas derivaciones no se coloca el electrodo positivo en un miembro y el negativo en
otro como en el caso anterior, sino que se coloca el electrodo positivo en uno de los
miembros y se compara contra la sumatoria de los otros dos miembros conectados al
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Derivacion Derivacion Derivacion
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Figura 1.3. Derivaciones unipolares de las extremidades

polo negativo (central terminal — CT). En estas condiciones el electrodo explorador
funciona como unipolar, y se conecta al brazo derecho (R), al brazo izquierdo (L)
o a la pierna izquierda (F), registrando respectivamente las derivaciones VR, VL y
VF, como se observa en la Figura 1.3. La mayoria de los electrocardiégrafos estan
construidos de manera que los voltajes obtenidos por medio de las derivaciones unipo-
lares experimentan una ganancia en magnitud de 3/2. En estos casos los registros de
ECG usan el prefijo a (amplificada), asi que las derivaciones son llamadas unipolares
aumentadas y se designan como aVR, aVL y aVF.

— Precordiales. Representan la actividad eléctrica del corazén desde un plano horizontal
(anterior-posterior) para complementar la informacién registrada del plano frontal.
Estas derivaciones son particularmente ttiles cuando los vectores cardiacos son per-
pendiculares al plano frontal, ya que la proyeccion de un vector perpendicular al
plano es igual a cero. Estas derivaciones comparan la actividad del punto en que se
coloca el electrodo a nivel precordial (electrodo explorador) contra la suma de los
tres miembros activos que se retinen en una central terminal de Wilson (CTw). El
CTw une mediante resistencias los tres miembros activos, de forma que su potencial
combinado se puede considerar cero, por lo que el electrodo negativo es insensible a
las variaciones del potencial del musculo cardiaco y las diferencias de potencial entre
el positivo y el corazén son registradas. Las derivaciones del plano horizontal que
se utilizan en electrocardiografia clinica normalmente son seis (V1 a V6), cuya dis-
posicién se muestra en la Figura 1.4. Asi, las derivaciones precordiales se proyectan
desde el electrodo positivo a través del nodo AV, hacia la espalda del paciente (en un
plano horizontal). De otra parte, existen otras derivaciones que son variantes de las
anteriores pero menos conocidas, las cuales corresponden a V7, V8 y V9, encargadas
de informar acerca de la parte posterior del corazén, ademas de las RV1 y RV2, que
se ubican frente al ventriculo derecho.

Las Tablas 1.2 y 1.3 muestran las principales derivaciones, con la posicién de los electrodos,
la nomenclatura utilizada, y la polaridad de las ondas, respectivamente.

1.1.3. Descripcién de las componentes

Las distancias entre las ondas que componen el ECG se denominan segmentos o intervalos.
Un periodo del ECG, perteneciente a un individuo sano, consta de las ondas: P, el complejo
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Figura 1.4. Derivaciones unipolares precordiales y sus registros tipicos

Derivacién Posicién electrodos Nomenclatura
I=LA-RA
Bipolar LL, RA, LA II=LL-RA
III=LL-LA
aVR=RA-0.5(LA+LL)
Aumentadas LL, RA, LA aVL=LA-0.5(LL+RA)
aVF=LL-0.5(LA+RA)
Vo = vy — LATEATLL
Precordiales | v1, v2, v3, v4, Us, Vs Vs =uw3— 7LAH§,)A+LL
Vo= st
vs _ e _ LALRA4LL
6=V — 35 ——

Tabla 1.2. Descripcion de las 12 derivaciones del ECG

Derivacién | Onda P | Complejo QRS | Onda T
I + + +
I + + +
111 +/- +/- +/-

aVR - - -
aVL +/- +/- +
aVF + + +
V1 +/- - -
V2 +/- +/- +/-
V3 + + +
V4 + + +
V5 + + +
Ve + + +

Tabla 1.3. Derivaciones y polaridad de las ondas

QRS, el segmento ST, la onda T y la onda U, tal como se muestra en la Figura 1.1(b).

Onda P. Representa la despolarizacién de la auricula. Su duracién normal es de 0.1 s
y tiene una amplitud menor a 0.25 mV. La forma de onda depende de la derivacién en
que se registre. Un aumento del voltaje o de la duracién de esta onda indica una anomalia
auricular. La ausencia de esta onda ocurre en una parada del nodo sinusal, y en el bloqueo
sinoauricular (situacién en la que si se despolariza el nodo sinusal, pero no se transmite el
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impulso a las células contiguas de la auricula).

Complejo QRS. Representa la despolarizacién de los ventriculos y se presenta en forma
de frentes de activacién sinusal continuos y rapidos. Estda formado por las ondas @, R y
S. Su duracién es de aproximadamente 0.1 s y su amplitud se encuentra entre 1 y 3 mV.
Durante este evento tiene lugar la repolarizacién auricular, llamada onda T, la cual queda
enmascarada por el complejo QRS y, por lo tanto, esta deflexién no suele observarse en la
sefial ECG de 12 derivaciones. La onda T, tiene direccién opuesta a la onda P.

Segmento ST. Comprende el intervalo de tiempo desde el retorno del QRS a la linea
base hasta la primera deflexién, positiva o negativa, de la onda T. Aunque el mismo valor
de duracién del ST no tiene un evidente significado clinico, su desviacién respecto a la
linea base, que se mide generalmente a 0.08 s después del final del complejo QRS, si tiene
evidencia clinica.

Onda T. Normalmente, el vector medio de la onda T se orienta de forma similar al
vector QRS. Como la despolarizacion y la repolarizacion son procesos eléctricos opuestos,
esta concordancia entre los vectores de las ondas QRS-T indica que la repolarizacién debe
ocurrir en direccién inversa a la despolarizacién (es decir, desde el epicardio al endocardio
o desde la punta del corazén hacia la base). La onda T representa la repolarizacién de
los ventriculos. La forma de onda normal es asimétrica en sus ramas y redondeada en su
vértice, de manera que la pendiente de la rama inicial es mas suave que la de la rama
terminal.

Onda U. Es una pequena deflexién redondeada (< 1 mm) que sigue a la onda T, gene-
ralmente, con la misma polaridad. El aumento patolégico de la amplitud de la onda U suele
ocurrir debido a determinados farmacos (p. €j. quinidina, procainamida, disopiramida) o a
una hipopotasemia. Las ondas U ma&s prominentes se asocian a una mayor susceptibilidad
a la taquicardia ventricular del tipo torsades de pointes. La inversion de la onda U en las
derivaciones precordiales es patoldgica y constituye un signo de isquemia [28].

Intervalo PR. Se mide a partir de la primera deflexion hacia arriba de la onda P hasta
la primera deflexién del complejo QRS, ya sea positiva (R) o negativa (Q). El intervalo PR
varia ligeramente de acuerdo a la edad y al ritmo cardiaco, pero para propdsitos practicos,
se puede decir que el rango estd entre 0.12 y 0.20 s.

Segmento PR. Corresponde a la linea isoeléctrica entre el final de la onda P hasta la
primera deflexién del complejo QRS ya sea positiva (R) o negativa (Q). Es importante
decir que no es frecuente usar esta medida para la distincién de anormalidades, solo es
tomada para definir patrones de normalidad.

Intervalo PP. Corresponde al espacio de tiempo entre el comienzo de la onda P y el
comienzo de la siguiente onda P.

Intervalo RR. Corresponde al intervalo de tiempo entre la onda R de un complejo QRS
y la onda R del siguiente complejo QRS.

Intervalo QT. Se mide a partir de la primera deflexién del complejo QRS, positiva (R)
o negativa (@), hasta el retorno de la onda T a la linea isoeléctrica. El intervalo QT se
muestra marcadamente afectado por el ritmo cardiaco y sus limites méximos normales se
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muestran en la Tabla 1.4, teniendo en cuenta que con ritmos cardiacos normales entre 60 y
100 Ipm, los intervalos QT estan entre 0.3 y 0.4 s. Ademas, el maximo intervalo QT es gene-
ralmente 10 % més largo en las mujeres que en los hombres. A menos que el ritmo cardiaco
sea muy lento, un intervalo Q7T que exceda 0.4 a 0.44 s es anormalmente prolongado.

Ritmo | Mdzima duracidn 1.1.4. Modos de registro
CT;dZ]C ? Mﬁﬁms Hm[z]b res ECG en reposo. Se utiliza con el pa-
:1;00 0.20 019 ciente en reposo y se usa bdasicamente
187 0.25 0.23 para la identificacién de trastornos prima-
136 0.29 0.26 rios de la conduccién cardiaca, arritmias,
18087 g'gg ggg hipertrofia cardiaca, pericarditis, desequi-
75 0.39 0.36 librios deselectroliticos, evaluaciéon de mar-
68 0.41 0.38 capasos, diagnostico y seguimiento del in-
55 0.46 0.42 farto de miocardio con su localizacion.
41 0.53 0.48
30 0.62 0.57 ECG de ejercicio. Busca medir los efec-
tos cardiovasculares que se presenta en es-
Tabla 1.4. Duracién del intervalo QT [17] fuerzo fisico controlado (ejercicio en bicicle-

ta estdtica o en banda sinfin). Se usa para

identificar las arritmias que se desarrollan
durante el ejercicio, detectar coronariopatia asintomatica, determinar la capacidad fun-
cional del corazén y el origen del dolor torécico.

ECG ambulatorio o Holter. Consiste en un registro continuo de la actividad eléctrica
del corazoén, por un lapso de tiempo mayor o igual a 24 horas, mientras el paciente realiza sus
actividades rutinarias. Se usa para identificar arritmias, evaluar el dolor toracico, valorar
el estado del corazén después de un infarto agudo de miocardio, evaluar la disnea, sincope,
lipotimias, palpitaciones y otras manifestaciones cardiacas.

ECG de alta resolucién. Se utiliza para detectar senales de pequena amplitud que no
pueden ser observados en el electrocardiograma estandar.

1.1.5. Variaciones del ECG debidas a enfermedades isquémicas

Las enfermedades isquémicas se relacionan con cualquier trastorno en los tejidos del corazén
causado por restricciones en las arterias coronarias para el suministro de sangre al misculo
cardiaco. Estas enfermedades presentan numerosas etiologias, siendo la mas frecuente la
aterosclerosis coronaria en la que se presenta endurecimiento de las arterias por la forma-
cion de la llamada placa de ateroma. Los fenémenos que dan inicio a esta placa no estan
completamente establecidos, pero se relacionan con la penetraciéon y acumulaciéon suben-
dotelial de colesterol, debido a factores como hipertension arterial, diabetes, tabaquismo,
estrés, entre otros. Una de las principales caracteristicas de la aterosclerosis es la estenosis
luminal, la cual afecta principalmente las arterias epicardicas de la siguiente forma: tapo-
namiento de las arterias epicardicas, reduccién del lumen, y limitaciéon de las demandas de
riego coronario. A medida que aumenta el grado de estenosis, se observa una progresiva
disminucién de la reserva coronaria. Las estenosis mayores del 90 % pueden casi anular la
capacidad del transporte de oxigeno, desencadenando la apariciéon de isquemia miocardica
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que tiene efectos metabdlicos, mecdnicos y eléctricos sobre la zona afectada. Las manifesta-
ciones clinicas de las enfermedades isquémicas se pueden agrupar en dos clases: sindromes
coronarios crénicos (incluyen la isquemia silente y la angina de esfuerzo) y sindromes coro-
narios agudos, los cuales incluyen la angina inestable, la angina variante o de Prinzmetal
y el infarto agudo de miocardio (IAM) [28].

Angina de pecho estable o de esfuerzo

Los cambios morfolégicos dependen del tipo de ECG que se analiza. Para el ECG en reposo,
las anormalidades mas comunes consisten en alteraciones no especificas del segmento ST
y la onda T, con o sin evidencia de infarto transmural previo; sin embargo, se debe tener
en cuenta que también son muy comunes las alteraciones del segmento ST y la onda T
en personas con estado funcional normal. En pacientes con enfermedad coronaria, la ocu-
rrencia de alteraciones en el segmento ST y onda T, puede relacionarse con la severidad
de la enfermedad de base, incluyendo el niimero de vasos comprometidos y la presencia de
disfuncién ventricular izquierda. En contraste, un ECG normal en reposo es un signo de
prondéstico favorable. Ahora, el ECG de esfuerzo pretende aumentar el consumo de oxigeno
en el miocardio para hacer mas evidente la isquemia cardiaca. El cambio electrocardiogra-
fico méas especifico para determinar que la prueba es positiva, es la depresién horizontal o
descendente del segmento ST de més de 0.1 mV (1 mm) y con una duracién mayor de
80 ms. La reproduccién de la angina con el ejercicio, o una respuesta hipotensiva, refuerzan
la confirmacién de la prueba [37].

Angina de pecho inestable

Aunque el diagnéstico de angina inestable es clinico y no requiere de anormalidades en
el electrocardiograma, es importante realizarlo en los pacientes, tanto para la admisién
como en la evaluacién durante los episodios de dolor. Con frecuencia hay cambios en el
segmento ST y onda T, con los cuales se incrementa la especificidad del diagndstico de
isquemia miocardica aguda. El trazado debe realizarse mientras el dolor esté presente. El
comportamiento del segmento ST es importante en los sindromes isquémicos agudos para
determinar las pautas terapéuticas a seguir. En la angina inestable, la mayoria de las veces,
se produce un infradesnivel del segmento ST e inversién de la onda T. Estos cambios son
transitorios o méas acentuados con el dolor. Los cambios en el complejo ST-T durante el
dolor toracico, asi sea atipico, con normalizacién de la onda una vez desaparece el dolor,
son indicadores de evidencia isquémica. Los desplazamientos del segmento ST asociado con
los sintomas identifican la poblacién de mds alto riesgo [32].

Angina variante o de Prinzmetal

La clave diagnostica se basa en la deteccion del supradesnivel del segmento ST durante
el episodio de dolor toracico. Con la administracién de dinitratato de isosorbide sublin-
gual o nitroglicerina hay alivio del dolor y normalizacién del segmento ST. Esta maniobra
terapéutica es de gran utilidad para la diferenciacién con el infarto agudo de miocardio
(IAM). Durante los episodios de dolor se pueden ver cambios alternantes del segmento ST
y la onda T, trastornos de la conducciéon AV y arritmias ventriculares. Todos esos hallazgos
se asocian con un riesgo aumentado de muerte subita para el paciente. Algunos presentan
dolor tipico y supradesnivel del segmento ST no sélo en reposo, sino durante o después del
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gjercicio, reflejando la presencia de lesiones fijas en las arterias coronarias. El espasmo es
mas comun en la arteria coronaria derecha, presentandose una elevacién concava del ST

en DII, DIII y aVF [32].
Infarto agudo de miocardio (IAM)

El trazo ECG es de gran utilidad para localizar el IAM ya que los cambios del ECG varian
de acuerdo a si es en la fase evolutiva aguda o si es en la fase estabilizada crénica.

Fase evolutiva aguda. Los cambios pueden ser: hiperagudos, agudos y subagudos. En
los cambios hiperagudos, los signos en el ECG més inmediatos se presentan sobre el seg-
mento ST y la onda T. Puede verse un aumento en la magnitud de la onda T, de manera
que las ondas son altas y picudas como signo de isquemia subendocardica. Esto es mas
frecuente en infarto de la pared anterior. Otro de los signos en el ECG més tempranos es
la pérdida de la concavidad normal del segmento ST. El aumento del tiempo de activacion
ventricular y de la amplitud de las ondas R son signos de retardo de la lesiéon aguda en la
conduccion intramural. En cuanto a los cambios agudos, es caracteristica la forma convexa
del segmento ST, terminando con una onda T que tiende a ser negativa, aunque en esta fase
puede estar involucrada en la parte terminal del segmento ST y en cierta manera arrastra-
da hacia arriba. Posterior a los cambios descritos del segmento ST y onda T, aparecen los
signos indicativos de inactividad eléctrica de las zonas comprometidas: pérdida de amplitud
de las zonas R y el desarrollo de ondas () anormales. Estos cambios pueden ser vistos de
forma temprana (a las dos horas después de comenzar el dolor toracico) o tardar hasta doce
horas para su aparicién. Finalmente, los cambios subagudos relacionados al IAM registran
un supradesnivel del ST estable por unos pocos dias, retornando a la linea isoeléctrica mas
tempranamente en los infartos de cara inferior y persistiendo por mas tiempo en aquellos
de la cara anterior. Para la segunda semana, casi todos los infartos de la cara inferior tienen
el segmento ST en posicion isoeléctrica. En el infarto de la cara anterior, la persistencia
por méas de dos semanas del supradesnivel del segmento ST, puede indicar la presencia de
un aneurisma ventricular o compromiso severo de la motilidad de esa zona.

Fase estabilizada crénica. Esta es la fase residual donde son considerados los signos de
infarto antiguo. Hay persistencia de ondas () patolégicas haciendo parte de los complejos
@S v QR. Las ondas R poseen amplitud mas baja comparada con registros de pre-infarto.
A veces, la tunica manifestacion del infarto previo puede ser una progresién inadecuada
de la onda R en derivaciones precordiales o la aparicion de la onda ¢ temprana en las
derivaciones V3 y V4. Las ondas T en un principio son negativas y simétricas en la zona
de infarto antiguo, sin embargo con el tiempo tienden a normalizarse.

Localizacién del IAM. EI IAM puede localizarse en alguna de las siguientes areas:
a) Infarto agudo de cara anterior.
b) Infarto agudo de cara lateral.
¢) Infarto agudo de cara inferior.
d) Infarto agudo de cara posterior.

e) Infarto agudo del ventriculo derecho.
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La Tabla 1.5 muestra los tipos de cardiopatia de acuerdo a su localizacién y los datos que
permiten su diagnéstico. Es importante tomar en cuenta las siguientes consideraciones: la
inclusién de la letra @) indica que existe alguna anormalidad en esta onda, R T sefiala una
progresién del pico R, ST | significa un supradesnivel del segmento ST, asimismo ST | es
un infradesnivel del segmento ST, T 1 indica que la onda T es positiva, T | quiere decir
que la onda T es invertida y @S significa que se presenta una deflexién QS. Por otro lado,
la derivacién V4R es entendida como la derivacién precordial derecha.

Tipo de cardiopatia Derivaciones Cambios QRS Cambios ST-T
aVR ST 1
Angina inestable Mas de 8 derivaciones ST |
ViaV4 T]
Angina variante DII, DIIT y aVF ST 1
Infarto anterior V2, V3 Q, pérdida de R 1 en ST 1

derivaciones precordiales

Infarto lateral V5, V6, DIy aVL Q ST 1
Infarto inferior DII, DIIT y aVF @ 6 QS en min. dos ST
de las derivaciones T\
Infarto posterior V1, V2 Ren V1 < 40ms ST |
con R/S >1 T
Inf. ventriculo derecho V4R Q ST

Tabla 1.5. Variaciones del ECG debidas a enfermedades isquémicas en diversas localizaciones

También es frecuente considerar los cambios en el ECG debidos a infartos asociados a
bloqueos de rama del haz de His. El diagnoéstico de IAM en pacientes con bloqueo de rama
derecha se sospecha cuando los cambios secundarios de la onda T (opuestos al complejo
QRS) en las derivaciones V1 a V3 son reemplazados por ondas T de polaridad similar con
el QRS [32]. De otra parte, el IAM puede causar bloqueo completo de la rama izquierda por
oclusién proximal de la arteria descendente anterior o puede asociarse a un bloqueo de rama
pre-establecido. Algunos cambios del ECG que pueden ayudar a sospechar la coexistencia de
ambas condiciones son: supradesnivel del segmento ST de 1 mm en el sentido de la deflexién
principal del complejo QRS, infradesnivel del segmento ST de 1 mm en las derivaciones
V1 a V3 y un supradesnivel del segmento ST de 5 mm contrario a la polaridad del QRS.
A veces el bloqueo de rama izquierda puede estar presente y los cambios del segmento ST
pueden faltar; en estos casos un trazado antiguo es 1til para comparar [38].

1.2. Senales fonocardiograficas

La senal fonocardiografica (FCG) corresponde a la adquisicién de las vibraciones mecdnicas
provenientes del corazén y transmitidas por los tejidos vecinos hacia la pared toracica. En
la génesis de estos fendmenos acusticos participan los diferentes eventos mecanicos que se
presentan durante el ciclo cardiaco, como son: la contraccién muscular, la apertura y cierre
de las véalvulas y el desplazamiento del flujo sanguineo. En este sentido, existen discrepan-
cias en cuanto al origen especifico de los sonidos cardiacos, aunque se consideran dos teorias
principales: la explicacién valvular y la explicacion hemodinamica. La explicacién valvular
afirma que los sonidos del corazén son vibraciones variantes en el tiempo, resultantes de la
tensién abrupta que se produce sobre las valvas u hojillas de las valvulas cardiacas al final
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de su cierre y apertura; adicionalmente, se asume que no se produce ningin sonido en el
tiempo transcurrido entre el cierre y la apertura de las mismas. Por otro lado, la explicacién
hemodinamica, la cual tiene mayor aceptacién, atribuye el origen de los sonidos cardiacos
a las vibraciones de toda la estructura del corazén, como consecuencia de la aceleracion y
desaceleracién de los fluidos de sangre intracardiacos, seguidos por el cierre y la apertu-
ra de las vélvulas. Asi, el corazén se compara con una bomba llena de fluido, que vibra
completamente cuando es estimulada en cualquiera de sus puntos [35].

En general, el FCG representa en forma grafica el sonido producido por la actividad
mecénica del corazén, en el cual pueden observarse los tiempos y las intensidades relativas
de los sonidos cardiacos en forma clara y repetida. La fonocardiografia fue desarrollada
para mejorar los resultados obtenidos con el estetoscopio convencional. El estado actual de
la tecnologia electrénica ha abierto nuevas posibilidades en el campo de la instrumentacién
para la auscultacién de alta calidad, que incluye el desarrollo de sistemas digitales para la
adquisicién, registro, almacenamiento, y analisis de los sonidos cardiacos.

1.2.1. Origen fisiolégico

El corazén cuenta con cuatro vdlvulas: las valvulas auriculoventriculares (AV) y las sig-
moideas. Las véalvulas AV (Mitral y Tricispide) impiden que de los ventriculos se regrese
la sangre a las auriculas durante la sistole, y las valvulas sigmoideas (Adrtica y Pulmonar)
impiden que se regrese la sangre de las arterias aorta y pulmonar a los ventriculos du-
rante la didstole [19]. En condiciones normales, la sangre fluye de forma continua de las
grandes venas a las auriculas; alli tres cuartas partes de la sangre que fluye por ellas pasan
directamente a los ventriculos; para el flujo de la otra cuarta parte se hace necesario una
contraccién auricular que termina cuando los ventriculos se han llenado, y debido a es-
to, las auriculas son consideradas como bombas auxiliares. Durante la sistole ventricular,
se acumulan grandes cantidades de sangre en las auriculas debido a que las védlvulas AV
permanecen cerradas. Por tanto, en cuanto la sistole ha terminado y las presiones ven-
triculares caen de nuevo a los valores de diastole, la presién auricular moderadamente
elevada abre inmediatamente las valvulas AV y permite que la sangre fluya rapidamente
a los ventriculos. Durante el dltimo tercio de la diastole, las auriculas se contraen y con
un impulso adicional llenan los ventriculos. Inmediatamente después del comienzo de la
contraccién del ventriculo, la presion ventricular crece notablemente, provocando el cierre
de las valvulas AV. Después de transcurrir un tiempo entre 0.02 a 0.03 s, se eleva la presion
a un valor suficiente que permita abrir las valvulas sigmoideas contra las presiones de la
aorta y la arteria pulmonar [19]. Asi, durante este periodo, se produce la contraccién en
los ventriculos, pero no el vaciamiento. Cuando la presién ventricular izquierda se eleva
ligeramente por encima de los 80 mmH g, las presiones ventriculares impulsan la apertura
de las valvulas sigmoideas e inmediatamente comienza la expulsién de la sangre contenida
en los ventriculos. Al final de la sistole comienza riapidamente la relajacién ventricular,
permitiendo que disminuyan las presiones intraventriculares. La presion que se genera en
las arterias es elevada e intenta el retroceso de la sangre hacia los ventriculos, sin embargo,
las valvulas aértica y pulmonar se cierran para impedirlo. Las presiones intraventriculares
disminuyen hasta tomar los valores normales de diastole. Luego, se abren las valvulas AV
para comenzar un nuevo ciclo de bombeo ventricular [25].
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1.2.2. Descripcién de las componentes

En la dindmica cardfaca, los hechos que ocurren desde el inicio de un latido hasta el inicio
del préximo se conocen como ciclo cardiaco (ver Figura 1.5). El ciclo cardiaco consta de
un periodo de contraccion llamado sistole, seguido de un periodo de relajaciéon durante el
cual el corazon se llena de sangre, llamado didstole. De esta manera, la senal FCG esta
conformada por ciclos cardiacos sucesivos y generalmente cada ciclo puede dividirse en
4 partes: S1, sistole, S2 y didstole. Ocasionalmente, también pueden ser escuchados dos
sonidos adicionales, conocidos como S3 y S4.

Primer sonido cardiaco (S1). Se

atribuye al sonido generado por el cierre de Sefial FCG normal
las véalvulas mitral (M) y tricispide (T) en 1

el inicio de la sistole ventricular. El sonido s1 S2

S1 esta dividido en cuatro componentes: la 0.5 ¢ Sistole ¢ Diastole

primera, de baja frecuencia, ocurre cuan-
do se contraen los ventriculos impulsando
la sangre hacia las auriculas; la segunda
componente es de alta frecuencia y comien-

Amplitud
o
_é
3

za con la tensién abrupta del cierre de las 0-5

valvulas AV, seguido de la apertura de las

valvulas sigmoideas (A y P) cuando el flujo _10 0‘_2 0‘_ 4 0‘.6 0‘.8 1
de sangre es expulsado hacia los ventricu- Tiempo f

los; la tercera componente es generada por

la oscilacién de la sangre entre la raiz de la Figura 1.5. Ciclo cardiaco

aorta y las paredes ventriculares; y la cuar-
ta componente es producida por la turbulencia ocasionada por la expulsién de la sangre a
través de la aorta y la arteria pulmonar [14].

Segundo sonido cardiaco (S2). Ocurre en el fin de la sistole ventricular y el comienzo
de la relajacion ventricular, constituyendo dos componentes de alta frecuencia: cierre de las
valvulas adrtica A y pulmonar P, y apertura de las valvulas mitral (M) y tricuspide (7). El
sonido S2 usualmente presenta componentes de mas alta frecuencia que S1, y generalmente
su duracién es menor que la de S1.

Tercer y cuarto sonido (53 y S4). Ocasionalmente se escucha un tercer sonido cardiaco
53, que corresponde a la fase de llenado ventricular. Es una vibracién actstica de baja
frecuencia, y se puede presentar entre 0.12 a 0.16 s después de S2 [7]. El cuarto sonido
S4 es producido en la final de la diastole, y se genera por la contracciéon de las auriculas
desplazando el flujo sanguineo hacia los ventriculos.

En general, la frecuencia de las vibraciones acusticas de los fendmenos cardiacos estd
determinada por el mecanismo productor, encontrandose variaciones en el rango de 16 a
1000 Hz. La frecuencia de vibracién de cada fenémeno determina a su vez la posibilidad de
ser detectada por el oido humano, como también las diferencias en frecuencia. Los sonidos
generados por la contraccién muscular son de baja frecuencia (1 — 30 Hz), mientras que
los producidos por la accién de las valvulas y el flujo turbulento de la sangre se consideran
de alta frecuencia (30 — 1000 Hz).
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La duracion y rango de frecuencias de los ) P
Y g Sonido Duracion Rango de

diferentes sonidos cardiacos se muestran en cardiaco [s] frecuencia [Hz]
la Tabla 1.6, asimismo, en la Figura 1.6(a) S1 0.1-0.12 20 — 150
se muestran las diversas componentes mor- 52 0.08 —0.14 50 — 60

s . . . .04 —0.05 20 - 50
folégicas. El tiempo comprendido entre S1 53 0.0

s p p 5 S4 0.04 — 0.05 <25

y 52 se conoce como periodo sistolico, mien-
tr’as q/u'e entre 52y S1 se presenta el periodo Tabla 1.6. Parametros en frecuencia de los
diastdlico. sonidos cardiacos

S1 9 Foco aértico

Foco pulmonar

I

Apertura Foco trictspide Foco mitral

— 18

Apertura Cierre

Cierre

(a) Sonidos cardiacos y sus componentes. (b) Focos de auscultacién.

Figura 1.6. Componentes de los sonidos cardiacos y su auscultacién

1.2.3. Focos de auscultacién

La méaxima intensidad y claridad de los sonidos cardiacos puede auscultarse en zonas de-
terminadas del pecho, llamadas focos de auscultacion, y corresponden a las siguientes areas
(ver Figura 1.6(b)):

Foco Mitral. Es determinado por el dpex cardiaco y en la mayoria de personas normales
estd situado en el quinto espacio intercostal izquierdo con linea medio-clavicular. En quienes
tienen hipertrofia del ventriculo izquierdo, el dpex, y por ende el foco mitral, se localiza
més hacia abajo y hacia afuera de lo normal.

Foco Tricuspide. Se asienta en el quinto espacio intercostal izquierdo al lado del borde
esternal.

Foco Pulmonar. Selocaliza en el segundo espacio intercostal izquierdo al lado del borde
esternal.

Foco Adrtico. Situado en el segundo espacio intercostal derecho al lado del borde ester-
nal del mismo lado.

Frecuentemente, los focos mitral y tricuspide son denominados focos de la punta, y los
focos pulmonar y adrtico como focos de la base. Existen, ademas, otros dos focos conocidos
COmo acCesorios, que son:

— Foco accesorio o de Erb. Se localiza en el tercer espacio intercostal izquierdo al lado
de la linea esternal, inmediatamente por debajo del foco pulmonar.
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— Foco mesocdrdico. Ubicado en el mesocardio, en un punto equidistante entre los focos
de la base y los de la punta: cuarto espacio intercostal izquierdo entre las lineas
medio-clavicular y medio esternal.

1.2.4. Variaciones del FCG debidas a soplos cardiacos

Normalmente, en el silencio de sistole y de didstole no deben existir sonidos adicionales,
sin embargo en determinadas condiciones es posible escuchar en estos intervalos ruidos de
alta frecuencia, denominados soplos cardiacos, en forma de sonidos dsperos o sibilantes que
nacen, la mayoria de las veces, por vibraciones anormales del flujo sanguineo debidas a
danos o defectos valvulares, aunque también pueden producirse por defectos en las pare-
des del corazén. Con respecto a la primera causa, se conocen principalmente dos tipos de
deficiencias en el funcionamiento valvular: la estenosis, que consiste en la inadecuada aper-
tura valvular, y la insuficiencia o regurgitacion, que se presenta cuando la vélvula no se
cierra suficientemente, ocasionando un reflujo de sangre en sentido inverso al normal. En
ocasiones pueden existir soplos sin dano valvular asociado, como ocurre en las anemias. Es
importante decir que no todos los problemas cardiacos producen soplos.

Al momento auscultar y describir los soplos cardiacos deben tomarse en cuenta las si-
guientes caracteristicas:

Area de registro de los soplos: Tienden a escucharse mejor sobre el foco correspondiente
a la valvula cardiaca donde se producen.

Irradiacion: El sonido producido por el soplo generalmente se extiende en el sentido del
flujo, ya sea eyectivo, regurgitante o de llenado, a otras areas donde se ausculta con
mayor intensidad. En la irradiacién también influye la intensidad, pues cuanto maés
intenso es un soplo méas ampliamente se extiende en todas las direcciones.

Intensidad: La intensidad del soplo se determina por el volumen de sangre responsable
de la turbulencia en el flujo sanguineo y/o del gradiente de tensién que existe entre
los dos espacios que separa la valvula, aunque también pueden intervenir, en forma
menos importante, circunstancias como la obesidad del paciente, el edema en la pared
del térax, entre otras. La intensidad del soplo no se relaciona siempre en forma di-
recta con la severidad del dano cardiaco, ya que existen soplos de escasa intensidad
involucrados en grandes alteraciones endocardicas. La intensidad del soplo se puede
precisar en grados, para lo cual existen dos clasificaciones, una fue introducida por
Levine-Harvey en 1933, que los cataloga en 6 grados (Tabla 1.7) y otra, llamada sim-
plificada, que se atribuye a Freeman-Levine, la cual consta de sélo 4 grados (Tabla
1.8). Una caracteristica de intensidad muy conocida es denominada Frémito o Thrill,
en la cual se obtiene una sensacion téctil del soplo y sélo aparece en los soplos intensos
que producen una corriente sanguinea extremadamente turbulenta al pasar por los
orificios valvulares.

De otra parte, la clasificacion de los soplos cardiacos puede tomarse de acuerdo a las
siguientes consideraciones:

Fase del ciclo cardiaco: Segun la fase del ciclo cardiaco en el que se produzcan los soplos,
estos pueden ser: Sistolicos, Diastélicos y Continuos.
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Levine-Harvey

Grado 1 Muy débil, sélo se escucha después que el explorador "se sintonizé”; es probable
que no se escuche en todas las posiciones

Grado IT Ligero, pero se escucha de inmediato después de colocar el estetoscopio sobre
el pecho

Grado III Intensidad moderada

Grado IV Intenso. Tiene frémito.

Grado V Muy intenso. Puede escucharse cuando el estetoscopio se separa parcialmente
del pecho. Tiene frémito.

Grado VI Se escucha cuando el estetoscopio estd separado del pecho. Tiene frémito.

Tabla 1.7. Escala de Levine-Harvey

Freeman-Levine simplificada

Grado 1 Débil, no se oye de primera intencién, se debe concentrar la audicién para
poder detectarlo

Grado 1T Moderado, se oye sin dificultad desde el primer momento

Grado 111 Fuerte, se ausculta intensamente al colocar el estetoscopio, pero deja de oirse
al retirarlo. Tiene frémito.

Grado IV Muy fuerte, se puede percibir sin el estetoscopio. Tiene frémito.

Tabla 1.8. Freeman-Levine simplificada

Localizacion temporal en una fase: No siempre los soplos ocupan la totalidad de la sistole
o la diastole, y de acuerdo a esto, los soplos pueden llamarse protosistdlicos si estan
Unicamente al comienzo de la sistole, mesosistélicos, si estan en la mitad y telesistoli-
cos, si estdan al final; la misma clasificacién reciben los soplos diastélicos, s6lo que los
telediastdlicos son mas conocidos como presistolicos.

Localizacion en el toraz: La mayoria de las veces los soplos tienden a tener mayor inten-
sidad en el foco correspondiente a la valvula lesionada. Por ejemplo, es comin que
las lesiones de la valvula aértica produzcan soplos perceptibles inicamente en el foco
adrtico, o si es audible en varios focos, en este foco es donde se va a escuchar con
mayor intensidad; de acuerdo a esta circunstancia, el explorador puede denominar un
soplo basado en su localizacién en el térax, para este caso, el soplo seria denominado
soplo adrtico.

Soplos sistdlicos

Por lo general son menos significativos que los soplos diastélicos y pueden dividirse en
eyectivos o de eyeccién, en pansistolicos u holosistélicos y tardios.

Soplos sistolicos de eyeccion. Pueden corresponder tanto a soplos inocentes como
patoldgicos. Se escuchan més facilmente con el estetoscopio de membrana debido a que
son dominantes las componentes de alta frecuencia. Es el resultado de un flujo turbulento
a través de una valvula semilunar estendtica, alterada y, ocasionalmente, puede ser pro-
ducido por un flujo aumentado a través de una valvula normal. Comienza después de S1,
caracteristicamente va aumentando hasta la mitad de la sistole, donde alcanza su maxima
intensidad, y luego disminuye progresivamente hasta desaparecer justo antes de S2.
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Estenosis de la valvula adrtica o pulmonar: este tipo de soplo generalmente es causado por
una pérdida en la elasticidad de la valvula, generado por la formacién de depodsitos
calcificados en sus valvas. Por lo tanto, la valvula no abre completamente y como
resultado hay una interferencia con el flujo de la sangre. En el fonocardiograma, la
estenosis adrtica se caracteriza por tener la forma de un diamante simétrico (crescendo
- decrescendo), con méxima intensidad hacia la mitad de la sistole. La estenosis de
la vdlvula pulmonar es similar a la estenosis de la valvula adrtica, con la excepcién
de que la forma del diamante no es simétrico.

Insuficiencia de la vdlvula mitral o tricispide: la regurgitacion de la sangre dentro de
las auriculas ocurre durante la contraccién ventricular cuando las valvas no cierran
completamente. La forma de este tipo de soplo en el fonocardiograma es plano y se
extiende desde S1 hasta S2. La principal causa de la insuficiencia mitral es el prolapso
de la vélvula mitral y, menos comun, la fiebre reumatica. Dentro de las causas de
insuficiencia de la valvula tricuspide esta la fiebre reumatica, la carditis infecciosa y
la dilatacién del ventriculo derecho.

Soplos inocentes: estos soplos son muy comunes, especialmente en los ninos, y no tienen
un origen patoldgico. Son causados por estados hiperdindmicos (se incrementa la
velocidad del flujo a través de la vélvula). También se pueden presentar durante el
embarazo normal, y en situaciones patologicas que no estan relacionadas al corazon
tales como anemia, falla renal crénica y enfermedad hepética.

Soplos pansistolicos. Estos soplos son siempre patoldgicos y generalmente son oca-
sionados por insuficiencia de las valvulas auriculoventriculares (AV) o por comunicaciones
interventriculares (CIV). Se extienden a lo largo de toda la sistole y, a veces, llegan a so-
brepasar el segundo sonido cardiaco. Se producen como consecuencia del escape de sangre
del ventriculo a una cdmara de presién més baja. La corriente y el soplo contintian uni-
formes hasta 52, porque la diferencia de presion entre las dos camaras es todavia grande
en el momento del cierre de la valvula adrtica, debido a esto, es muy dificil de identificar
S2 en el drea mitral. Es un soplo de frecuencia aspirativa, por lo que se ausculta mejor con
el estetoscopio de membrana.

Defecto del tabique interauricular: se debe a que el agujero oval que estd permeable durante
la gestacién, no se cierra completamente después del nacimiento. En esta patologia
se produce un soplo de tonalidad suave con un retraso del componente pulmonar
causando un S2 fijo.

Defecto del tabique interventricular: en este tipo de defecto, la sangre oxigenada del ven-
triculo izquierdo pasa al ventriculo derecho, causando un soplo que a menudo absorbe
a S2. El componente aértico de S2 se adelanta debido a un corto periodo de eyeccion,
como consecuencia de eso, en la inspiracién se incrementa el tiempo de duracién del
sonido que produce el cierre de las valvulas adrtica y pulmonar.

Soplos sistolicos tardios. Estos no comienzan inmediatamente después de S1, se pre-
sentan algo méas tarde durante la sistole.
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Miocardiopatia hipertréfica obstructiva: suele presentar un soplo de eyeccién, generalmente
largo, pero a veces la obstruccion se produce en la mitad de la sistole o incluso mas
tarde. Es mads intenso en el area precordial y no se irradia a carétidas.

Prolapso de la valvula mitral: el prolapso de la valvula suele producir un clic mesosistolico
y, si existe insuficiencia mitral, se asocia a un soplo sistélico tardio que se oye mejor
con el paciente en bipedestacién que a menudo presenta caracteristicas piantes.

Soplos diastélicos

Son producidos por turbulencias generadas durante la didstole de uno o ambos ventriculos
y son siempre patoldgicos.

Soplos diastélicos precoces. Se deben a la incompetencia de las valvulas semilunares,
adrtica y/o pulmonar, por lo que se oyen al inicio de la didstole, inmediatamente después
de S2 y tienen un cardcter decreciente. Son de alta frecuencia y finalizan antes de S1. Son
caracteristicos, por tanto, de la insuficiencia adrtica (IA) y de la insuficiencia pulmonar
(IP). Estos dos tipos de patologias son dificiles de distinguir, pero la localizacién ayuda al
diagnostico. La IA tiene diferentes causas, entre las cuales se destaca la fiebre reumatica y
la endocarditis infecciosa, ademads, el soplo aumenta con la espiracién forzada. En el fono-
cardiograma este tipo de soplo se aprecia desde el inicio de la didstole con gran magnitud
y disminuye progresivamente (decrescendo). En la mayoria de los casos, la IP obedece a
una hipertension de la arteria pulmonar, en cuyo caso el soplo se halla precedido de un S2
muy intenso en el foco pulmonar (soplo de Graham-Steell).

Soplos mesodiastolicos. Son soplos de llenado ventricular debidos a turbulencias a
través de las valvulas auriculoventriculares que comienzan ligeramente después en la dids-
tole. Son caracteristicos, por tanto, de la estenosis mitral (EM) y de la estenosis triciuspide
(ET). Este tipo de patologias no permiten el flujo laminar de la sangre al pasar de las
auriculas a los ventriculos. La EM es mucho mas comin que la ET y su principal causa
es la fiebre reumatica. En el fonocardiograma se aprecia que el soplo inicia desde la mitad
hasta la final de la didstole. La duracién del soplo mantiene una relaciéon directa con el
grado de estenosis, cuanto mas largo sea el soplo, méas severa es la estenosis.

Soplos telediastdlicos o presistélicos. Son debidas a las turbulencias que se generan
cuando pasa la sangre desde las auriculas a los ventriculos, coincidiendo con la fase de llena-
do activo ventricular. Los soplos presistolicos fuertes son diagndsticos de estenosis mitral
y/o de tricuspide. Los soplos de intensidad débil pueden darse por el aumento de corriente
auriculoventricular, como es el caso del soplo presistolico tricuspideo de la comunicacion
interauricular. El soplo presistélico de la estenosis mitral o de arrastre presistdlico, es un so-
plo intenso, de baja frecuencia, caracteristicamente creciente y que termina abruptamente
con S1. Se oye mejor con el estetoscopio de campana apoyado suavemente sobre la piel y
el paciente reclinado hacia la izquierda. El soplo presistdlico tricuspideo es més precoz, su
forma es crescendo-decrescendo, similar a los soplos eyectivos y con un intervalo libre antes
de S1. Se oye mejor con el estetoscopio de membrana y se acentia con la inspiracion.

Soplos continuos

Ocurren durante la sistole y la didstole. Se deben a que el gradiente de presion que facilita
la corriente de sangre desde una zona de alta presién a otra de baja presién, se mantiene
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a lo largo de todo el ciclo cardiaco. Son los propios del ductus arterioso persistente (o
en menos frecuencia, de la fistula arteriovenosa, defecto aorto-pulmonar, etc). El soplo del
ductus arterioso persistente o soplo en maquinaria de Gibson, es un soplo de alta frecuencia,
intensidad fuerte, la mayoria de las veces con thrill, maximo en el primer o segundo espacio
intercostal izquierdo. Comienza tras un intervalo con el primer sonido cardiaco, aumenta
gradualmente en intensidad al final de la sistole y después disminuye gradualmente en la
segunda mitad de la didstole. Tiene una forma crescendo-decrescendo, con una intensidad
maxima alrededor de S2. El soplo disminuye durante la inspiracién por aumento de la
presion arterial pulmonar y se hace méas audible con el ejercicio.

En la Figura 1.7, se aprecian los tipos de soplos cardiacos més frecuentes y su ubicacion
en la senal FCG.
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Figura 1.7. Variaciones del FCG debidas a deficiencias valvulares

1.3. Estado del arte en el diagnéstico asistido de patologias

1.3.1. El diagnéstico asistido y sus aplicaciones

Los médicos deben identificar los signos, sintomas y senales organicas que sirvan de re-
ferentes para determinar los estados de normalidad o anormalidad, asociada a posibles
enfermedades. La identificacién se realiza a través de la percepcién sensorial, en ocasiones
con mediacion de instrumentos o dispositivos elementales que magnifican las senales orgéani-
cas o facilitan el juicio sobre el grado de normalidad o anormalidad de los diferentes estados
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funcionales del organismo. Este modelo tiene varias limitaciones: alta subjetividad cuando
solo se interpreta por un médico, imposibilidad de almacenamiento y réplica para un futuro
andlisis en caso de requerirse una asesoria de mayor precision en el diagndstico o en las
decisiones terapéuticas, por ultimo, se presenta el sesgo y otras clases de error, a pesar de la
destreza generada por el entrenamiento médico y la formacién del recurso humano. De ahi
que, a menudo se requiera de equipos y ayudas de tecnologia que faciliten la exploracion y
auscultacion que de manera objetiva mejoren la calidad de las decisiones de tipo clinico; o
en otros casos, que provean de la informacién suficiente al especialista con el objetivo de
que sirva de soporte a una adecuada solucién del problema.

El avance en las nuevas tecnologias de la electrénica, entre ellas, la instrumentacién
médica, el procesamiento digital de senales e imagenes, ha mostrado que puede mejorar la
calidad de la percepcidn, el andlisis, la precisién y la sensibilidad en la toma de las senales
emitidas por el sistema corporal humano. En este sentido, un particular interés ha surgi-
do alrededor de las técnicas no invasivas de diagnoéstico médico, por cuanto, los registros
electréonicos de senales bioldgicas, obtenidos sobre la superficie del cuerpo, reflejan el com-
portamiento interno del organismo o alguna de sus partes, y pueden ser suficientemente
adecuados para proveer la informacion esencial clinica sin apelar a medidas invasivas. No
obstante, el modelo de diagndstico médico requiere formas objetivas relacionadas a los mo-
delos de proceso, medida en términos de sensibilidad y especificidad, asegurando que las
ayudas tecnoldgicas faciliten la captura, el andlisis y el almacenamiento adecuado de las
diferentes seniales registradas, de tal manera que se permita la posterior interpretaciéon de
la informacién por parte de otros observadores.

Actualmente, los adelantos relacionados con el analisis de senales y la automatizacién de
sistemas, hacen que el modelo de diagndstico presente cada vez mayor interés en el empleo
de los sistemas automdticos de procesamiento e identificacion de estados funcionales del
organismo, los cuales brindan soporte al personal médico especialista que interpreta y toma
las decisiones finales sobre el diagndstico. Como resultado, el diagndstico asistido, en el cual
un sistema de proceso digital ofrece mayor evidencia e informacion al especialista, permite
mejorar la calidad de su veredicto clinico.

Cabe anotar, que desde los anos 80 se intentaba la construccién de sistemas expertos en
el area médica bajo condiciones exploratorias con poca o ninguna experticia clinica, como
una de las aplicaciones mas importantes de la inteligencia artificial [29]. Las ventajas rela-
cionadas con los altos valores de velocidad, precision y memoria para el almacenamiento
de datos que ofrecen los sistemas modernos de procesamiento digital permite el desarrollo
de sistemas de proceso de informacion sobre una vasta cantidad de datos médicos nece-
sarios para el diagndstico. De este modo se incrementa la productividad y la eficacia del
diagnéstico, tanto terapéutico, como de acciones preventivas por el uso econémicamente
justificado de computadores para resolver problemas médicos. No obstante, se debe hacer
hincapié en que el diagndstico asistido es siempre de caracter consultivo. Un computador
no puede reemplazar el veredicto médico; sin embargo, puede sugerir una serie de decisiones
con cierto nivel de confiabilidad, de manera que sean finalmente aceptadas o rechazadas por
el médico. El especialista utiliza la respuesta del computador como una segunda opinién,
pero es el médico quien toma la decisién final.

El uso de dispositivos digitales se ha convertido en una alternativa efectiva en el proceso
de hallar un diagnéstico acertado, el cual gradualmente ha dejado de ser una decisién in-
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dividual. Por muchos anos el diagndstico de complicadas enfermedades se ha venido dando
no por un médico sino por uno grupo de médicos; cada uno especialista en un campo. En
décadas recientes, mas y maés registros de exdmenes complejos han implicado diagndsticos
realizados y descifrados por un colectivo de doctores especialmente entrenados (clinicas
especializadas). En ese sentido, ademds de su alta capacidad de proceso de informacién,
los sistemas de computo brindan la posibilidad de compartir informacion de forma global.
Por lo tanto el uso de sistemas de proceso digital en medicina puede resolver dos tareas
estrechamente relacionadas: a) mayor precision en el diagnostico, y b) ampliar la cobertura
en el campo aplicativo de un diagndstico acertado. En general, se puede afirmar que la clase
de enfermedades, para las cuales el diagnéstico asistido prueba ser importante, se deter-
minan por dos factores: primero, en enfermedades, donde la precision en el diagndstico es
necesaria para el éxito de la terapia, es decir, diagnésticos que exigen la consideracion de
muchos signos o sintomas. Como regla, estas son enfermedades que no necesitan cirugia ur-
gente, pero que demandan técnicas operativas complejas. Segundo, en caso de enfermedades
agudas donde el diagnodstico exige ademas de precisiéon, mas importante aun, con urgencia.
En estos casos el diagnéstico frecuentemente es hecho antes de obtener los resultados de
exdamenes adicionales (si éstos son posibles) y concluir con una informacién minima para
ejecutar procedimientos de accién répida (una cirugia, por ejemplo).
El niimero de trabajos escritos presenta-

dos relacionados con la investigacién y de- Area de Nimero de
sarrollo de aplicaciones de diagnéstico asis- aplicacién ‘ trabajos
tido en IEFE EMB Society, Biosignals y Electrocardiograffa 210
las publicaciones en IEEFE Transactions on Fonocardiografia 73

Biomedical Engineering del 2000 al 2007 es-
tan listados en la Tabla 1.9. La mayoria de Tabla 1.9. Publicacién de trabajos en
estas presentaciones han centrado sus es- medios de divulgacion cientifica

tudios en el area de preproceso y extrac-

ci6én/seleccién de caracteristicas orientadas al reconocimiento de estados funcionales.

1.3.2. Consideraciones para el diagndstico asistido

El diagndstico clinico, entre otras, tiene las siguientes particularidades:

Naturaleza subjetiva. Aunque el especialista requiere la mayor informacién y evidencia
posible, el veredicto final es de su potestad, y por ende, la calidad del veredicto
puede cambiar de especialista a especialista. Los respectivos estudios de concordancia
que se consideran aceptables para el dictamen médico de varios especialistas, pueden
mostrar valores del orden del 60 — 70 %, con lo cual generan suficiente incertidumbre
en el entrenamiento de los sistemas automaticos e imponen restricciones fuertes sobre
su efectividad.

Naturaleza cualitativa. Gran parte de la evidencia e informacién obtenida de los registros
de la actividad del cuerpo humano, los exdmenes clinicos, y demaés, se ha parametriza-
do, y a partir de sus valores se han definido franjas cualitativas de juzgamiento, sin
embargo, existe un margen amplio subjetivo sobre la escala de calificacion final en
el veredicto clinico. La generacion de caracteristicas debe acompafniarse de una etapa
donde se definan valores representativos para cada estado funcional, que cumplan con
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las condiciones de consistencia y efectividad impuestas sobre los procedimientos de
estimacién, a efectos de que los resultados puedan ser reproducibles y transportables.
En cuanto a los procedimientos de identificacion, estos deben tener una relacién es-
trecha con la evaluacion cualitativa de los estados funcionales y no sélo restringirse
a la deteccién.

Naturaleza local. El juzgamiento sobre la normalidad o anormalidad de los estados fun-

cionales del cuerpo humano, ademds de ser subjetivo, no siempre tiene carécter
generalizado y universal. Asi por ejemplo, la composicién bioquimica, morfolégica,
antropométrica o bioldgica de los exdmenes clinicos varia de acuerdo a factores como
el lugar geogréfico, la naturaleza étnica, el origen social, la actividad humana, en-
tre otros, teniendo en cuenta los valores especificos que los diferentes asentamientos
humanos han desarrollado en su proceso de adaptacién local. Ademas, la localidad
puede ser referida al tiempo, en la medida en que el comportamiento del organis-
mo tiene naturaleza no estacionaria. El organismo, como sistema complejo, posee
mecanismos dindamicos de compensacién que hacen que la medicién de las variables
fisiol6gicas cambien con el tiempo.

Trascendencia heuristica. El ejercicio de la medicina a lo largo de su historia ha desarro-

llado de forma empirica una serie de variables de diagnéstico complejas y depuradas,
muchas de ellas, basadas en la percepcion sensorial directa del médico, que no siempre
son féciles de modelar y parametrizar (por ejemplo, el timbre de los sonidos cardiacos,
los cambios morfolégicos del registro ECG, etc). Sin embargo, esas variables clinicas
de diagnéstico son de gran utilidad, tanto para el descubrimiento de estados de nor-
malidad o anormalidad, como para su tratamiento terapéutico. Este aspecto genera
una gran restriccién en la generaciéon de nuevas variables en los modelos automaticos
de diagnostico, ya que siempre es preferible que la caracteristica de analisis tenga un
sentido fisico y sea de facil comprensién al personal médico.

Ademsds de lo anterior, en el diseno de sistemas automdticos de diagnéstico deben tomarse

en cuenta los siguientes aspectos:

Modelos irrequlares de representacion. En la practica médica, es frecuente que a varios

estados de normalidad o anormalidad del cuerpo humano, le correspondan modelos
idénticos de representacion, esto es, al paciente se le entrega un diagnéstico compuesto
por un sélo estado de funcionalidad, cuando en realidad puede presentar varios estados
de anormalidad, o el caso contrario, cuando el paciente recibe un diagndstico que
indica la presencia de varias disfuncionalidades y en realidad sélo presenta una de
ellas. Este aspecto se hace mas complejo debido a la naturaleza no estacionaria del
diagnéstico clinico.

Asimetria en la distribucion poblacional de las clases. En general, la poblaciéon no presen-

ta la misma cantidad de personas en cada una de las clases a identificar, y aunque
este factor es tenido en cuenta en el diseno de los experimentos relacionados al entre-
namiento de sistemas automaticos, existe una gran dificultad en la consecucién del
numero suficiente de personas por clase para el aprendizaje de las maquinas. Como re-
sultado surge la necesidad de aprovechar al maximo la informacién brindada por cada
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observacion clinica, o de generar estrategias de registro que impliquen la consecuciéon
y extraccion de mayor informacién sobre cada caso. Con el diagnéstico asistido, sin
embargo, se requiere que el nivel de desempeno de la respuesta del computador sea
alto. Por ejemplo, si la sensibilidad en la deteccién por computadora de lesiones fuera
menor que la sensibilidad promedio de los médicos, seria dificil justificar el uso del
diagnéstico asistido.

Orientabilidad del diagndstico. El sistema de prestaciéon de servicios de salud esta divi-
dido en diferentes categorias o niveles, que responden a las diferentes necesidades
del servicio. Asi por ejemplo, existen los centros de atencién primaria, ubicados en
zonas remotas o con problemas de acceso, destinados a realizar la percepcién béasica
de normalidad y anormalidad de los sistemas bioldgicos y donde frecuentemente el
médico se ve enfrentado a multiples limitaciones de orden técnico para el registro
de las biosenales. Por su orientacién, en estos centros, es preferible el desarrollo de
sistemas de identificaciéon automatica orientados al tamizaje y/o que alimenten sis-
temas centralizados de prevencién de enfermedades. En estos sistemas el énfasis del
desarrollo estd en la deteccién con alta precisién de los estados de funcionamiento
anormal, los cuales presentan una naturaleza muy diversa frente a los estados nor-
males, es por esto, que se presentan fuertes restricciones en la etapa de adquisicién
de los registros. Los centros de tercer y cuarto nivel ubicados en las grandes ciudades,
que tienen especialistas calificados y presentan menores restricciones en cuanto a la
dotacién de equipos, exige de los sistemas autométicos un mayor énfasis en la dife-
renciacion con alta precisién entre varios estados de anormalidad con naturaleza muy
similar. La soluciéon de ambos requerimientos en un mismo sistema automatico hace
muy compleja su implementacién y manejo, siendo preferible su desarrollo paralelo
e integracién jerarquica dentro plataformas que incluyan ayudas adicionales, tales
como la utilizaciéon de las Tecnologias de Informaética y Comunicaciones.

Complejidad y alto costo. El registro de las biosenales y la conformacién de las respec-
tivas bases de datos son un aspecto basico en el desarrollo de sistemas automdticos
que sirvan de soporte al diagnéstico clinico. En primer lugar, los altos costos estan
relacionados con la ubicacién, transporte y preparacién de los pacientes para la toma
y el registro correctos de las biosenales. Seguidamente, el etiquetado adecuado de los
registros y la sintonizacién de los diversos algoritmos de proceso, agregan una carga
considerable al presupuesto de las investigaciones, ya que se requiere personal de alta
calificacion profesional en el peritazgo de las bases de datos, asi como en la asesoria
durante el entrenamiento del sistema, sin contar los gastos derivados de la utilizacién
del equipo médico que son asumidos por los hospitales y centros de salud.

La normatividad en el drea. El area de la salud, por su impacto e importancia, esta
suficientemente normativizada, tanto en su ejercicio profesional, como en los deméds
aspectos concernientes a la prestacion de servicios de salud. Asi por ejemplo, en
Colombia se definen las condiciones de habilitacién para las instituciones que prestan
servicios de salud en la modalidad de Telemedicina. La Resolucién Numero 1995 de
1999 establece las normas para el manejo de la historia clinica, incluyendo su forma de
presentacién electrénica. La transmisién y almacenamiento de biosenales e imagenes
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médicas tiene como estindar de facto la norma DICOM, y asi sucesivamente.

FEn este trabajo se presentan diferentes modelos para el desarrollo de sistemas automdti-
cos, que a partir de senales cardiacas (ECG y FCG), permiten tomar de forma objetiva y
colaborativa mejores decisiones clinicas. La determinacién de factores de riesgo de enfer-
medades cardiovasculares es critica en nuestro medio Colombiano. Las 10 primeras causas
de mortalidad en el departamento de Caldas en el ano de 1999 (ultimo registro estadisti-
co encontrado en la respectiva Direccién Territorial de Salud) indican que la mortalidad
por enfermedades cardiovasculares y pulmonares ocupan los primeros lugares, superando
incluso las muertes causadas debido a la violencia.

El empleo de métodos de control y prevencién de las enfermedades cardiovasculares,
implica, entre otros, el desarrollo de herramientas méas efectivas en el diagnostico de la
funcionalidad cardiaca, en particular se consideran dos formas en los centros de primero y
segundo nivel de atencion:

a) Anélisis de la actividad eléctrica del corazén usando registros de electrocardiografia,
para lo cual se realiza la cuantificacién directa de diferentes pardmetros (ritmo, fre-
cuencia, estimacién de intervalos, amplitudes), orientado a la identificacién de eventos
eléctricos relacionados a trastornos isquémicos.

b) Analisis mecdnico del corazon a través de las senales acisticas obtenidas median-
te auscultacion, buscando el reconocimiento de anormalidades relacionadas a soplos
cardiacos.

1.3.3. Identificacién automatica en el diagndstico asistido

El desarrollo del diagnéstico asistido estd relacionado con las siguientes preguntas funda-
mentales: ;Como interpretar los registros corrientes en el tiempo con respecto a las posibles
decisiones de diagnostico?, ;Cudles son las caracteristicas esenciales? y, finalmente, sCd-
mo extraer la suficiente informacion que se encuentra inmersa en las senales obtenidas?.
Estas preguntas son tipicas en las tareas concernientes a la automatizacién de sistemas,
particularmente, al entrenamiento de sistemas inteligentes orientado al reconocimiento de
patrones.

En [1] se discute acerca de exigencias frecuentemente requeridas por la identificacién
automatica relacionadas a la calidad del entrenamiento que se necesita para definir la eje-
cucién de procedimientos bajo condiciones necesarias y suficientes en la resolucién de tareas
especificas concernientes al reconocimiento de patrones (ver Figura 1.8). En este sentido,
existe una cota superior que restringe la calidad del entrenamiento dada por el tamano de la
muestra y un limite inferior dado por el conocimiento clinico desde donde los procedimien-
tos disenados intentan capturar la dindmica fisioldgica con el fin de agregar consistencia
entre los resultados del sistema automaéatico y la inspeccién clinica dentro de un rango de
calidad. El problema de considerar una muestra de entrenamiento de tamafio suficiente-
mente grande tiene su origen en que la adquisicion y el etiquetado adecuado de registros
patolégicos es una tarea compleja y costosa, por lo tanto, las bases de datos disponibles
para el entrenamiento usualmente cuentan con un nimero reducido de registros. Por otro
lado, el conocimiento clinico no siempre es de facil acceso debido a las diferencias que exis-
ten entre la estructura del conocimiento médico y la comprensién del disenador de software.
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Figura 1.8. Exigencias para la calidad del entrenamiento

Con el dnimo de mejorar la calidad en el entrenamiento se podria pensar en mejorar la
calidad en la representacion aumentando el niimero de caracteristicas consideradas en el
andlisis, sin embargo, en [36] se expone la siguiente relacién:

|Ro N Re|

Calidad de representacion = # de caracteristicas x R
7

donde la calidad de la representacién es directamente proporcional al niimero de caracteris-
ticas, sin embargo, sujeta a dos restricciones fuertes: la interseccién entre la representacién
dada por las caracteristicas estimadas R. y la representaciéon natural de los objetos de
analisis R, debe ser lo més alta posible, y ademas, las caracteristicas consideradas en los
procedimientos deben minimizar el ruido de representacién R, debido a las condicién fisica
o fisiolégica de los sujetos (condicién atlética, hébitos alimenticios, etc). De esta forma, no
siempre un alto numero de caracteristicas significa alta calidad en la representacién de un
fenémeno fisiolégico.

En la terminologia del diagnéstico médico, cada uno de los patrones puede ser identifica-
do en términos de sintomas formalizados, mediante un registro electrénico de senales o un
conjunto de imagenes del paciente. Mientras, las clases obtenidas representan la variedad
de posibles diagnésticos o aseveraciones clinicas. En este sentido, se han planteado solu-
ciones basadas en logica determinista, aunque son mas usuales los enfoques métricos y, en
particular, los probabilisticos. Un conjunto ordenado de caracteristicas relevantes confor-
man un vector en un espacio de dimensién multiple, siendo éste un punto en ese espacio de
representacion. La interpretacién puede basarse en la proximidad geométrica de las carac-
teristicas en el espacio coordenado y, adicionalmente, puede relacionarse con los sintomas
significantes de la patologia en analisis. De acuerdo a esto, el método de diagnéstico basado
en el precedente clinico (completo o parcial) toma como cierto que los casos relacionados
con la misma patologia generalmente se describen por caracteristicas de sintomas similares,
esto es, en el espacio de caracteristicas de dimensién multiple, la similaridad entre casos
se determina por la distancia entre sus puntos de representacion [33]. Sin embargo, existen
problemas sin resolver para casos cuando las caracteristicas tienen densidad de probabi-
lidad diferente a la Gaussiana o cuando existen relaciones no lineales entre estas. En la
mayoria de los casos, se emplean suposiciones sobre distribuciones de probabilidad aproxi-
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madas, basados en alguna informacién adicional. Asi, usando estas suposiciones para cada
una de la patologias, se pueden establecer relaciones o distancias entre los diversos puntos
del espacio con el fin de distinguir entre las clases. También es importante considerar que
cuando se tiene un numero relativamente pequeno de caracteristicas, es posible encontrar
una completa interpretacion entre sus significados. En un caso méas general, la distancia en
el espacio de caracteristicas se puede usar en calidad de criterio de diagndstico [41].

De otra parte, es conocida la informacion que identifica cada uno de lo sintomas, y por lo
tanto, es posible hallar las caracteristicas que mejor describen el diagnéstico, debido a esto,
el espacio de caracteristicas posee propiedades anisétropas complejas. Una consideracion
parcial puede ser realizada en el espacio de representacién atribuyendo a sus coordenadas
diferentes pesos, determinados por cédlculos basados en propiedades estadisticas de las ca-
racteristicas [41]. Esta operacién equivale a cambiar la escala en diferentes direcciones del
espacio de representacién. Algunos algoritmos usan funciones de evaluacién basados en el
poder discriminante y llevan a cabo transformaciones mas complejas de coordenadas.

La toma de decisiones con algoritmos basados en la proximidad en el espacio de carac-
teristicas depende de la ubicacion del punto con respecto a las areas que pertenecen a los
diferentes estados funcionales. Esto implica que las superficies de decisién deben pasar por
dreas donde el nuimero escaso de puntos de representacién determinan la frontera entre
regiones con densidad mucho mayor. La determinacion de fronteras de decisién puede ser
realizada usando métodos convencionales de clasificacion objetiva [18, 13]. Es importante
anotar que el aumento del niimero de patologias a diagnosticar exige métodos de represen-
tacion mas complejos, lo cual usualmente involucra en las diferentes fases del proceso la
combinacién entre l6gica determinista, enfoques métricos y medidas de informacién.

En general, el reconocimiento de patrones se puede dividir en una serie de etapas como se
muestra en la Figura 1.9. La primera etapa corresponde a la estimacion de caracteristicas

Estimacién de caracteristicas e .
Andlisis de relevancia e o
> basada en modelos  [—m= — —®| Clasificacion [—#
L estructuras multivariada
de representacion

Entrenamiento y

Aprendizaje

Figura 1.9. Diagrama de bloques correspondiente al reconocimiento de patrones

basada en modelos de representacion, donde se extrae la informacion relacionada con la
descripcién de los estados funcionales a identificar, y consiste en transformar cada uno de
los patrones en cantidades medibles de representacién. En la siguiente etapa, denominada
andlisis de relevancia en estructuras multivariadas, se escoge un conjunto reducido de
caracteristicas para representar los patrones, de manera que se preserve la informacién
discriminante de las clases que se requieren identificar en el diagndstico asistido. Este
procedimiento también es llamado reducciéon de dimensiones y estd sujeto a un criterio de
relevancia que busca precisién en la identificacién, bajos costos de computo y reduccién en
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la complejidad de operaciones. Finalmente, se encuentra la etapa de la clasificacion que es
la encargada de asignar una etiqueta de clase a un patrén especifico, usando el conjunto
de caracteristicas seleccionadas para esto. En cada etapa se desarrolla paralelamente el
proceso de entrenamiento y aprendizaje, siendo éste, el procedimiento mas importante del
reconocimiento de patrones, ya que es donde se determinan y se ajustan los parametros de
funcionamiento.

Estimacién de caracteristicas. Para la estimacién de caracteristicas es importante
realizar previamente la reduccién de perturbaciones que se encuentran cominmente en las
biosenales y la segmentacion de los eventos que caracterizan los estados funcionales, usando
estrategias que abarcan desde filtros lineales hasta el proceso conjunto de tiempo-frecuencia.
La magnitud del problema que conlleva el preproceso de la senal, y su importancia, se refle-
ja en la cantidad de trabajos en esta drea reportados en la literatura (ver Tabla 1.10), como
también el hecho de ser considerada la primera fase de procesamiento de las biosenales. Los
porcentajes por etapa de proceso mostrados en la Tabla 1.10, son obtenidos a partir de las
cantidades que fueron expuestas en la Tabla 1.9. Aunque las biosefiales son procesos con

Area de Preproceso | Estimacién de | Reduccién de | Estrategias de
aplicacién | de la senal | caracteristicas | dimensiones clasificacion
ECG 28% 33% 29% 10%
FCG ‘ 37 % ‘ 31% ‘ 6 % ‘ 26 %

Tabla 1.10. Cantidad de trabajos por area de procesamiento

amplio caracter no estacionario, hasta épocas recientes, el aparato matematico basicamente
empleado en el andlisis de bioseriales, era el de Fourier, particularmente, el proceso en inter-
valos cortos de tiempo. El problema radica en que las funciones trigonométricas no permiten
localizar el andlisis en intervalos fijos de tiempo (por ejemplo, durante la aparicién de cam-
bios abruptos en diferentes estados funcionales del cuerpo). Debido a esto, la transformada
de Fourier no tiene en cuenta que los pardmetros periédicos o cuasi-periddicos (amplitud,
frecuencia, fase) pueden evolucionar en el tiempo, generando dificultades relacionadas con
la longitud insuficiente de la senal con respecto al periodo de andlisis, presencia de fluctua-
ciones con origen no estacionario, pérdida de datos en algunos momentos del tiempo, etc. La
insuficiencia de los métodos convencionales de analisis espectral, en la descripcion y andli-
sis de las biosenales no estacionarias, ha hecho que se empleen nuevas formas matemaéticas
y estadisticas de representacion. Particular interés han ganado las wavelets, basadas en
una clase de funciones especiales con propiedades de localizacién, tanto en el espacio fisico
(tiempo), como en el espacio de Fourier. Cabe anotar, que aunque las funciones wavelet
tienen amplio uso en el andlisis de biosenales con estructura no estacionaria, no se excluye
el andlisis arménico de Fourier [39]. De otro modo, el sistema de representacion en forma
de valores puntuales es una estrategia bésica de caracterizacion de las variables aleatorias y
su adecuado empleo influye sobre la efectividad del sistema. Sin embargo, la naturaleza no
estacionaria de las biosenales dificulta que la representacién a través de estos valores pun-
tuales sea suficiente, por lo que es necesario la generacién de caracteristicas de aleatoriedad
en forma de arreglos (contornos o superficies), buscando que la dindmica de cambio de estas
nuevas caracteristicas revele informaciéon importante al concepto de clasificacién sobre un
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intervalo de andlisis, e.g., el tiempo, la frecuencia, las escalas de representacion wavelet,
etc. En el caso particular del reconocimiento automaético de patologias cardiacas, se repor-
tan avances en los casos especificos de electrocardiografia [22, 40] y fonocardiografia [15, 23].

Analisis de relevancia. Existe una res-
triccion fuerte en los métodos bésicos de Rendimiento C, A Costo

. . . , computacional
aprendizaje, y consiste en que el numero Acierto del |
de caracteristicas o variables descriptivas clasificador A
debe ser mucho menor que el nimero de e
registros disponibles para el entrenamiento; /
a medida que el nimero de caracteristicas . | /
aumenta, se requiere el incremento expo- AN
nencial del nimero de observaciones para / |/
mantener la densidad de la muestra dada Cme J - |
(maldicion de la dimension [3]). Como se e
puede observar en la Figura 1.10, para un —} rango de solucion J-LY de caracteristicas
conjunto de registros de entrenamiento da-
do, hay un numero de caracteristicas por Figura 1.10. Rango de solucién
encima del cual, el desempeno de los clasificadores disminuiréd en lugar de mejorar [43], lo
cual puede estar relacionado con el hecho de que, en los conjuntos de datos de alta dimen-
sién, no todas las variables medidas son relevantes en términos de representacién [12]. Asi,
la Figura 1.10 muestra el compromiso entre los valores aceptables de complejidad com-
putacional (maximo valor permitido Ci,4,) v la tasa de acierto en la clasificacién (minimo
valor aceptable A,,ip), los cuales determinan un rango de operacién adecuado respecto al
numero de caracteristicas donde el espacio reducido no compromete la precision de clasifi-
cacion del sistema de deteccion. De acuerdo a esto, la reduccién de dimensiones realizada
sobre espacios de representaciéon puede tomarse como una tarea de optimizacién asociada a
un criterio de relevancia, tomando en cuenta que la relevancia es la que define el contexto
de la representacién reducida. En la préctica, el problema consiste en definir con exactitud
el objetivo de la relevancia para que el espacio reducido quede dotado con la informacién
suficiente, de forma que permita una alta capacidad de generalizacién al momento de eval-
uar nuevos ejemplos, y de esta manera, se busca que la virtud del sistema de deteccion
no dependa exclusivamente de la eficiencia del clasificador. En [4] se presentan diferentes
aspectos del andlisis de relevancia y se introduce el planteamiento del problema desde la
perspectiva de la siguiente definicion:

Definicion 1.2 (Objetivo de la relevancia)

Una caracteristica £ es relevante al objetivo ¢ si existe un par de ejemplos A y B en el espacio
de representacidn, tal que A y B difieren solamente en su asignacién a £ y ¢(A) # ¢(B).

En general, un numero limitado de caracteristicas simplifica el espacio de representa-
cién, convirtiendo el analisis en menos denso y extenuante, de forma que se logra una
etapa de clasificacién mas rapida y con minimos requerimientos de memoria. Sin embargo,
una reduccion de dimensiones exagerada podria llevar a una pérdida de representacién,
disminuyendo la calidad y precisién del sistema de reconocimiento.
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Clasificaciéon. En el diagndstico automatizado, esta etapa define a qué clase o estado
funcional pertenece un patrén de analisis representado en un espacio de caracteristicas. En
el andlisis de biosenales, después que han sido estimadas las caracteristicas sobre el conjunto
de registros de entrenamiento, cada sefial es representada por un vector x = [z1,...,Zp), €l
cual es conocido como vector de medidas o vector patrén. Para una clasificacién efectiva,
se desea que los patrones por clase formen agrupaciones o clusters.

Las caracteristicas que son comunes a lo largo
de los patrones de una clase particular son
conocidas como caracteristicas intra-clase. Las
caracteristicas discriminantes que representan
las diferencias entre las distintas clases de pa- “m -
trones son llamadas caracteristicas inter-clase. - - L8908 8 00 _ -
El problema de clasificacion consiste en gener- i

, . . o - (o) b3
ar limites, o fronteras de decisién, que de forma - 000 \.\xix *
s . . Oooo N x %
oOptima separen los datos de acuerdo a las di- 00

ferentes clases de patrones existentes en el con-
junto de entrenamiento (ver Figura 1.11), y para
la resolucion de este problema, se han propuesto Figura 1.11. Capacidad de generaliza-
diversas técnicas supervisadas y no supervisadas cién

de clasificacién [35]. El inconveniente se presen-

ta cuando las clases a discriminar tienen distribucién de probabilidad no gaussiana y las
fronteras de separacién son altamente no lineales, puesto que las técnicas convencionales
de clasificacién para estos casos se vuelven no efectivas. De otra parte, para la evaluacién
del clasificador, el conjunto de muestras disponible puede dividirse en dos grupos: conjunto
de entrenamiento y conjunto de validacion. E1l método basico de validacién es conocido
con el nombre de wvalidacion simple y los pasos para evaluar un clasificador mediante este
método, se pueden listar como sigue:

1. Separar aleatoriamente del tamafio total de la muestra Ny, dos conjuntos de tamano
Ny y N,, donde Ny + N, = N;.

2. Construir el clasificador usando el conjunto de entrenamiento.

3. Usando el clasificador, se asigna una etiqueta de clase a cada patrén del conjunto
de validacién. Dado que se conoce previamente la clase correcta para cada patrén
evaluado, se puede obtener el ntimero de casos correctamente clasificados Ng¢.

4. Se calcula la precision de clasificacion mediante la expresién: P = 100 * No¢o /N,.

La ventaja de este método reside en que no emplea mucho tiempo de proceso, sin embargo,
el resultado puede tener una alta variabilidad no deseable, ya que la prueba depende en gran
medida de la eleccién de los datos que forman los conjuntos de entrenamiento y validacion.
Debido a esto, existe entre otras técnicas la validacién cruzada (cv) que es frecuentemente
usada cuando el tamano de la muestra no es suficientemente grande, aunque conlleva a una
mayor complejidad computacional [42].
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CAPITULO 2

Modelos de representacion para las
senales cardiacas

Nihil est in intellectu quod prius
non fuerit in sensu.

(Estratdén de Lampsaco)

La estimacién de medidas sobre segmentos de la senal, con el fin de transformar la
informacién clinica en un conjunto de coeficientes, se puede lograr a través de modelos
de representacién. El objetivo final es representar las senales en un espacio donde alguna
métrica minimice la distancia entre patrones de una misma clase y maximice la distancia
entre patrones de distinta clase.

2.1. Medidas de diagnéstico: analisis temporal y analisis
acustico

De acuerdo a lo expuesto en el anterior capitulo, las senales cardiacas contienen abun-
dante informacién acerca del estado funcional del corazén. Existe una cantidad de criterios
médicos que definen patrones de funcionamiento, a partir del andlisis temporal, donde las
caracteristicas principalmente se basan en la morfologia de la senal, ondas componentes, eje
eléctrico del corazon y estimacion de intervalos. En general, las caracteristicas temporales
estan determinadas de forma ma4s precisa en las senales ECG que en las FCG, ya que la in-
formacién fisiologica del ECG se concentra en el eje temporal, mientras que la informacion
contenida en el FCG estd regida por pardmetros de naturaleza actstica (intensidad, tono
y timbre). Asi, el espacio de representacién queda conformado por medidas inspiradas en
el andlisis clinico que son tomadas directamente de la senal, quedando el siguiente modelo:

X; = MD{S} (2.1)

donde X; es la estructura multivariada resultante, S es el conjunto de senales para el
entrenamiento y MD es un conjunto de operadores que se encargan de extraer las medidas
del conjunto de senales.

41
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Para el caso de las senales ECG, usualmente se consideran diferentes mediciones en pun-
tos especificos de la senal, las cuales son usadas tradicionalmente para el diagnéstico clinico
(ver Tabla 2.1) [78, 28]. El célculo de cada uno de estos pardametros requiere inicialmente

Parametro | Descripcién

qrsw Ancho del QRS

pamp Amplitud positiva del QRS

namp Amplitud negativa del QRS

pqrs Area positiva del QRS

nqrs Area negativa del QRS

areat Area de la onda T
wr Repolarizacién ventricular invertida
Ist Nivel del segmento ST

stsl Pendiente del segmento ST
pr Intervalo PR
ta Amplitud de la onda T
tp Posicién de la onda T respecto al pico R
qtd Intervalo QT

Tabla 2.1. Medidas de diagndstico sobre seniales ECG

la estimacion de los siguientes valores: picor (posicién del pico R), igrs (inicio del QRS),
fqrs (final del QRS), it (inicio de la onda T'), ft (fin de la onda T') e ip (inicio de la onda
P). De acuerdo a esto, las medidas de diagndstico se obtienen de la siguiente manera:

Ancho del QRS: Se toma como el intervalo desde el inicio hasta el final del complejo QRS"

qrsw = fqrs —iqrs

Amplitud positiva del QRS: Primero se halla el pardmetro bl (linea de base) como un
punto de la senal que se encuentra 80 ms antes de picor. La amplitud positiva del
QRS se define como la amplitud del pico R menos el valor encontrado para bl.

Amplitud negativa del QRS: Se define como el valor minimo que hay entre igrs y fqrs,
restando el valor de bl.

Area positiva del QRS: Se define como la sumatoria de todos los puntos positivos de la
senal que estan entre iqrs y fqrs, restando el valor de bl.

Area negativa del QRS: Se define como la sumatoria de todos los puntos negativos de la
senal que estan entre iqrs y fqrs, restando el valor de bl.

Area de la onda T: Se define como la sumatoria de todos los puntos de la senal que se
encuentran desde it hasta ft, restando el valor de bl.

Repolarizacion ventricular invertida (IVR):

Area positiva del QRS + Area negativa del QRS

IVR = .
Area delaonda T
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Nivel del segmento ST: Este valor tipicamente se toma 60 ms después de fgrs.

Pendiente del segmento ST: Se define como la relaciéon entre la variacion en amplitud y
la variacién en tiempo de un intervalo contenido en el segmento ST. Generalmente,
los datos se toma entre los puntos picor + 180 ms y picor + 220 ms.

Intervalo PR: Este intervalo va desde el inicio de la onda P hasta el comienzo del QRS
pr =1qrs — ip

Amplitud de la onda T: Se define como el punto méximo del trozo de sefial comprendido
entre it y ft menos el valor de bl.

Posicion de la onda T respecto al pico R: Se define como el niimero de puntos que existen
entre el pico R y el punto donde se toma la amplitud de la onda T.

Intervalo QT: Este intervalo va desde el comienzo del QRS hasta el final de la onda T

qtd = ft —iqrs

El analisis temporal de las seniales FCG se basa principalmente en el estudio de la en-
volvente de la senal. En la Figura 2.1 se muestran diferentes métodos para calcular la
envolvente de una sefial normalizada y debido a la simetria inherente a la aplicacion de las
definiciones de energia, solamente se toma en consideracion la parte positiva.

Sea x una senal normalizada, la cual tiene va-
lores reales entre -1 y 1. La envolvente puede

analizarse mediante los siguientes métodos: Energia de Shannor
Energia de Shannon: E = —2? - log x° Log |~ goropade Shannon )
Entropia de Shannon: E = —|z| - log|z| § ||l Energa o
Valor absoluto: E = |z| =08
Energia (cuadrdtica): E = x* ;; 04

La Figura 2.1 indica que la energia enmascara é 7

los sonidos de baja con los de alta intensidad < o2} S

por ampliar la proporcién entre las intensidades e /; = ST
de valor alto/bajo. La entropia de Shannon re- % o2 04 06 08 1

. .. . Amplitud de la sefial normalizada
salta los efectos del ruido de baja intensidad,

lo cual hace que la envolvente sea muy ruidosa Figura 2.1. Diferentes métodos de en-
para interpretar, mientras que el valor absoluto volvente

da el mismo peso para toda la senal. La energia

de Shannon resalta las intensidades medias contenidas en la sefial y atenta el efecto de las
intensidades bajas mucho méas que el de las altas. Por lo tanto, la energia de Shannon es
mejor que el valor absoluto al reducir la diferencia entre las magnitudes de la envolvente
obtenida en sonidos de baja y alta intensidad, de manera que facilita la deteccion de sonidos
de baja intensidad [51]. La energfa promedio de Shannon estd definida como los promedios
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de energia sobre ventanas sucesivas traslapadas de la senal, esto es:

Eq(t) = NZ&: logm i)

donde, x es el valor de la senal y N el nimero de datos por ventana. Asi, la energia promedio
normalizada de Shannon es calculada como:

Es (t) - E_s (t)

Bolt) = =§Em)

donde Fs(t) es el valor medio de Eg(t) y S(Es(t)) es la desviacién estdndar de Eg(t).

Por otro lado, los procedimientos médicos basados en la auscultacién, para detectar anor-
malidades mecédnicas del corazén, son altamente dependientes del entrenamiento auditivo
que tenga el especialista. Debido a esto, los sistemas automdticos buscan que el procedi-
miento de medicién involucrado en las apreciaciones médicas a través del ejercicio de la
auscultacion tengan un caracter objetivo logrado mediante el andlisis acustico de la senal.
Estudios fisiolégicos que analiza la capacidad
humana para descifrar estructuras en frecuen- _ Banco de filtros
cia, a partir de sonidos, muestran que el sistema
auditivo no sigue una escala lineal sino que fun-
ciona como un banco de filtros donde el médulo
de amplitud decae exponencialmente y las fre-
cuencias centrales de cada filtro estan espacia-
das de forma creciente y logaritmica para cap-
turar caracteristicas importantes de los sonidos Frecuencia [Hz]
audibles [58]. Los coeficientes cepstrales en la es-
cala de frecuencia Mel (MFCC) intentan emular
el comportamiento auditivo mediante un banco
de filtros triangulares que usa la escala Mel para
la determinacién de las frecuencias centrales de cada filtro (ver Figura 2.2). De manera que
la energia que pasa por cada filtro corresponde a cada MFCC de la senal. Particularmente,
para estimar los MFCC de una senal x[k|, estos coeficientes pueden ser estimados usando
la siguiente expresién [3]:

Magnitud

Figura 2.2. Banco de filtros para
obtener los MFCC

M-1
:ZXF[WL]COS<%1/2>, 0<n<M (2.2)
m=0

tomando un numero M de filtros y la respuesta en frecuencia de la senal filtrada, notada
como Xp[m], puede expresarse como:

N-1
—In <Z |X (k]| Hop, [k]) (2.3)
k=0

donde, X[k] es la transformada de Fourier de la senial z[k] y H,,[k] es el banco de filtros
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triangulares, dado por:

0, k< flm—1]
2(k—f[m—1)) B
H,, [k] = (f[m+1}—g([?"b[—ﬂ)l(}f_[z"s]—f[m—”)’ fIim—=1] <k < fm]
Ul 1=7m]) ) flm) <k < flm+1]
0, k> f[m+1]

donde, f[m] es la frecuencia central del filtro m.

El Jitter es otra medida acustica, propuesta en [13], que también puede usarse para
caracterizar senales FCG, la cual toma tramos de la senal que contienen al menos un
ciclo de la frecuencia fundamental (fy) y determina la variacién de la fy de cada tramo
con respecto a la fy de la senal [3]. Inicialmente, el procedimiento requiere determinar la
longitud de la ventana que contenga al menos un ciclo de la componente de menor frecuencia
con magnitud significativa en el espectro promedio de las seniales FCG. Luego, se hace un
ventaneo de los segmentos S1, sistole, S2 y diastole, con el fin de estimar la frecuencia
fundamental fy de cada tramo, tomando desplazamientos de la ventana con algin nivel de
solapamiento. Asi, se obtiene el vector de frecuencias fundamentales de dimensién N para
cada segmento, y se estima el Jitter, como:

(5

Joli=D)+fo()+fo(i+1) fold) D

3
Jitter = ¥ (2.4)

fo(7)

i=1

En general, las medidas de diagndstico son caracteristicas con alto contenido fisioldgico,
y es por esto, que desde el punto de vista médico son muy aceptadas, ya que ofrecen
alta facilidad para la interpretacion de los resultados. Sin embargo, desde el punto de
vista automatico, estas medidas son altamente dependientes del desempenio de la etapa de
preproceso (filtracién y segmentacion), por lo que algin desacierto en esta etapa preliminar
hace que la estimacién sea no consistente, y por lo tanto, no representativa de los verdaderos
estados funcionales presentes en la senal de anélisis.

2.2. Analisis espectro-temporal

Los sistemas bioldgicos exhiben informacién relacionada a ritmos y periodicidades que son
més faciles de interpretar en el dominio de la frecuencia que en el tiempo. Cuando la senal
de andlisis estd compuesta por eventos discretos, como ocurre en la senal ECG, el ritmo
basico o la rata de actividad presente en la senal puede ser valorada directamente en el
dominio del tiempo. De otro modo, senales como las de FCG contienen estructuras com-
plejas de interpretar en el tiempo pero proveen muiltiples caracteristicas en el dominio de
la frecuencia que permiten realizar andlisis interesantes. Por ejemplo, adicionalmente a la
presencia de periodicidades o ritmos latido a latido, los sonidos del corazén en un ciclo
cardiaco exhibe resonancia. Debido al multiple compartimiento natural del sistema cardia-
co, se podria esperar que los sonidos cardiacos posean multiples frecuencias de resonancia.
Este razonamiento permite ver la necesidad de describir la sefial FCG, no solo en términos
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de un ritmo o una frecuencia de resonancia tnica, sino como un espectro compuesto de
multiples frecuencias dominantes o de resonancia. Ademas, el flujo de sangre que pasa a
través de una valvula defectuosa produce una turbulencia que resulta en un ruido de banda
ancha. En el caso de los soplos cardiacos, no es importante identificar ritmos o frecuencias
de resonancia, la verdadera necesidad consiste en considerar la distribucién de la energia
o potencia de la senial sobre un amplio rango de frecuencias. De esta manera, se dirige el
estudio hacia la nocién conocida como densidad espectral de potencia [68].

La representacion tiempo-frecuencia ha comprobado mejorar los resultados obtenidos
con métodos espectrales y temporales clasicos al ser capaz de reflejar cambios en frecuen-
cia con respecto al tiempo (transitorios espectrales). Como primera aproximacién a las
transformadas tiempo-frecuencia consiste en analizar la senal con transformadas de Fou-
rier consecutivas y de corta duracién (STFT). Asi, tomando pequenas ventanas de la senal
se apreciara que la distribucién espectral de cada una de ellas varia con el tiempo, permi-
tiendo conocer con mas precision la evolucién de las componentes espectrales. La equiv-
alencia directa dentro de las representaciones cuadraticas es el espectrograma, aunque la
baja resolucién que se obtiene es un problema abierto para resolver [91].

Las representaciones tiempo-frecuencia lineales son ampliamente utilizadas debido a su
sencillez y similitud con los métodos espectrales clasicos en cuanto a concepto y estrategia
de céalculo. Reciben este nombre ya que en su obtencién, la senial a analizar no se multi-
plica por si misma como ocurre en las representaciones cuadraticas o bilineales , y ademés
cumplen con el principio de superposiciéon. También se les llama descomposiciones atémi-
cas, ya que proyectan la senal en el plano de forma que se obtienen celdas que conforman
la representacion global, cuyo tamano depende del tipo de representacién, frecuencia de
muestreo, numero de puntos elegidos, etc. Las representaciones tiempo-frecuencia linea-
les usadas con mas frecuencia en el reconocimiento de patrones estdan: la transformada de
Fourier de tiempo corto (STFT), la transformada de Gabor, andlisis multiresolucién y la
transformada wavelet [93]. En general, el espacio de representacion mediante el modelo de
representaciéon espectro-temporal queda conformado usando el siguiente modelo:

Xy = Ll{LQ{S}} tal que, L = {ST,gs,. . } y Lo = {H:,W, .. } (25)

donde X5 es la estructura multivariada resultante, S es el conjunto de senales para el
entrenamiento, £1 es un operador de envolvente basado por ejemplo en la energia de Sha-
nnon [51], energia de Teager [44], eigen—{recuencia [4], entre otras y Lo es un operador
de mapeo a un espacio de representacion espectro-temporal basado en las transformadas
mencionadas anteriormente (STFT, WT, etc).

2.2.1. El espectro de Fourier

La transformada de Fourier es la técnica de uso mas comtn para el anélisis de las senales
en el dominio de la frecuencia. Esto es principalmente porque la transformada de Fourier
usa funciones sinusoidales como funciones base. Asi, la senal x(t) es proyectada sobre la
funcién base exponencial compleja de frecuencia w = 2x f, obteniéndose la representaciéon
de Fourier X (e/*), como:

X (e04) = / " (et

—00
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El limite inferior del integral sera cero si la sefial es causal; el limite superior serd igual a la
duracién de la sefial para el caso en que la duracién sea finita. El valor de X (¢“) en cada
frecuencia de interés w representa la cantidad de funciones de seno y coseno presentes en la
senal x(t). La transformada inversa representa la senal x(t) como una combinacién pesada
de la funcién exponencial compleja, v esta dada de la forma

x(t) = %/ X (el dw

En algunas situaciones, la transformada de Fourier estd definida con e™7“! en el integral
y la transformada inversa con e™“!, pero esta distincién no es significativa [68]. De otra
forma, la transformada de Fourier en tiempo discreto de una secuencia x[n], estd definida
por

o)

X (e¥) = Z x[n] e Iwn

n=—00
En general, X (ej“) es una funciéon compleja de la variable real w y puede ser escrita como
X (ej“) = Xe (ejw) + 5 Xim (ej“)

donde X (ej“’) v Xim (ej“’) son, respectivamente, las partes real e imaginaria de X (ej“’),
y son funciones reales de w. Alternativamente, X (ej“’ ) puede ser expresada en la forma

X (%) = |X (¢/v)] /@) donde 6 (w) = arg {X (&)} (2.6)

La expresién |X (ej“’)| es conocida como funcidon magnitud y 6 (w) como funcién fase.
En muchas aplicaciones, la transformada de Fourier es llamada espectro de Fourier. De la
ecuacién (2.6) se observa que si se reemplaza 6(w) por 0(w) + 2wk, donde k es cualquier
entero, X (ej“’) no cambia, lo cual significa que la funcién fase no es tinica para cualquier
transformada de Fourier, a menos que sus valores sean restringidos en el siguiente rango:
—m < f(w) < 7. Asi, los coeficientes x[n] pueden ser calculados a partir de X (ej“’) usando
la integral de Fourier, dada por

x[n]:%/ﬂ—X(ejw)ejwndw

—T

conocida como transformada inversa de Fourier en tiempo discreto.

2.2.2. Densidad espectral de potencia

La transformada de Fourier en tiempo discreto de la funcién de correlaciéon es comtinmente
llamada espectro de potencia o densidad espectral de potencia,

[e.e]

S, (ej“’) = Z Rm(k:)e_j“’k

k=—00



48 Capitulo 2. Modelos de representacion para las sefiales cardiacas

Inversamente, la funcién de correlaciéon puede ser calculada desde el espectro de potencia,
por

R, (k) = % / S, ()i du

—Tr

La transformada z puede ser usada en lugar de la transformada de Fourier en tiempo
discreto, de forma que el espectro de potencia queda expresado por

Se(z) = > Ra(k)z™*

k=—00

Para un proceso estacionario en sentido amplio, el espectro de potencia es simétrico,
S, (ej“’) =5, (e_j“’)

y no negativo,
S, (ej“’) >0

La potencia media centralizada de un proceso estacionario en sentido amplio, puede ser
escrito

E []a:(n)ﬂ = % /7r Sy (') dw

2.2.3. Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)

La STFT esta basada en el procedimiento cldsico de la transformada de Fourier. La idea
bésica es introducir una nocién de localizacién temporal usando una ventana w(t) que se
desplaza sobre toda la senal s(t), de forma que el andlisis espectral es desarrollado en los
tramos de la senal correspondiente a cada ventana. Asi, el andlisis de tiempo-frecuencia
es obtenido ya que que la localizacion de la ventana desplazada adiciona la dimensién del
tiempo. La expresion para este andlisis de tiempo-frecuencia estd dada por:

+oo
S(ej“’) = / s(t)w(r — t)e_j‘”dn'
— o

El espectrograma obtenido mediante la STFT consiste en subdividir la senal en un niimero
de pequenos segmentos traslapados, asumiendo estacionariedad para cada uno de ellos.
Estos segmentos son multiplicados por una ventana de longitud adecuada que permita
reducir los efectos no deseados inducidos por la transformada de Fourier. La seleccion de la
longitud de la ventana es el parametro de mayor importancia debido a que es el que asegura
la condicién de estacionariedad. Teniendo en cuenta que las senales cardiacas son altamente
no estacionarias, un problema dificil de resolver es el de asegurar la estacionariedad con
una resolucién en frecuencia aceptable, ya que la resolucion en frecuencia es igual al inverso
de la longitud de la ventana de andlisis [22].
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2.2.4. Transformada de Gabor

Gabor introdujo atomos de Fourier enventanados para medir las variaciones de frecuencia
en los sonidos. Una ventana real y simétrica g(t) = g(—t) es trasladada por un factor u y
modulada por la frecuencia ¥:

Guw = €'g(t —u)
g(t) es normalizada, tal que ||gy|| = 1 para cualquier pareja (u,d) € R?. El resultado de
la transformada de Fourier enventanada de f(t) € £2, es
oo it
Sf(u,9) = (f, guwv) :/ f)g(t —u)e *"dt

—0o0

La multiplicacién f(t —u) de la transformada, localiza la integral de Fourier en la vecindad
de t = u. Asi, la densidad de energia (espectrograma), denotado por Ps, puede definirse:

2

Ps f(u,9) = |Sf(u,)| ‘/m —u)etdt

El espectrograma mide la energia de f(t) en la vecindad tiempo-frecuencia correspondiente
a (u,v), especificada por la caja Heisenberg de gy, .

Debido a que g, 9(t) = e g(t — u) estd centrada en u, el tiempo dispuesto alrededor de
u es independiente de u y 1:

2 +oo 2 2 too 2 2
atz/’ @—un%ﬁ@|ﬁ=/” £lg(t) Pt

— o0 — 00

Como g es real y simétrica, entonces la transformada de Fourier de g, notada como g,, 4(w),
también es real y simétrica, de forma que:

Gup (W) = Glw —B)e™ ™)
lo cual es una traslacién de la frecuencia de la ventana, quedando centrada en 4. La fre-
cuencia dispuesta alrededor de ¥ es independiente de u y ¥:

1 +0o0 +o0o
=g [ @ 0Plialde = 5 [ el

0
Asi, g, 9 corresponde a una caja Heisenberg de area 0,0, y centrada en (u,?). El tamaiio
de esta caja es independiente de (u, ), es decir, la transformada de Gabor tiene la misma
resolucion a través del plano tiempo-frecuencia [54].

2.2.5. Andlisis multiresolucion y transformada wavelet

La descomposicién multiresolucién consiste en aproximaciones que son combinaciones li-
neales de dilataciones y traslaciones de una funcién de escalamiento, obteniendo aproxi-
maciones en diferentes niveles de resolucién. Este andlisis ha cobrado importancia en el
procesamiento de senales debido a que permite resaltar cualidades determinantes mediante
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la representacion que ofrece de la sefial. Un analisis multiresolucién en £2(R) se compone de
una secuencia de subespacios cerrados embebidos {V} : j € Z}, satisfaciendo las siguientes
condiciones:

1. V; C Vj_1;  j € Z (embebimiento)

2. Ujez Vi = £2(R) (completitud hacia arriba)

3. Njez Vj = {0} (completitud hacia abajo)

4. f(z) € Vj < f(27z) € V, (invariante en la escala)

5. f(z) e Vh « f(x —n) € Vo Vn € Z (invariante en el desplazamiento)

6. 3¢ € Vp tal que {¢(x —n)|n € Z} es una base ortonormal para Vj (existencia de una
base)

La funcién ¢(t) es llamada funcién de escalamiento e integra la unidad. También, ¢;,,(z) =
{27/2p(27x —n)|n € Z} es una base para V_;. La ortogonalidad de (%) no es una condicién
necesaria, ya que una base no ortonormal puede ser ortogonalizada con la propiedad de
desplazamiento. Tomando en cuenta las propiedades de escalamiento y embebimiento puede
verificarse que la funcién ¢(t) satisface una ecuacion bi-escalar. En efecto, como ¢(t) € Vy C
V_1 entonces existe en £2 una secuencia tnica {h, : n € Z}, llamada secuencia bi-escalar,
que satisface la ecuacion bi-escalar:

o(z) = V2 hnp(22 — n)

neL

Se denota el complemento ortogonal de V1 en V; como W1 para cada j, lo cual puede
expresarse como:

Vi=Vin®Wjn

donde @ representa la suma directa con V41 LW,;. Cada subindice j se relaciona con un
nivel de resolucién 27. De esta forma, la maxima resolucién podria notarse como 27, de lo
cual se obtiene:

Vo=WioW,a---aW;aoV;

Los espacios {W;}/_; son conocidos como niveles de detalle o espacios wavelet (represen-
tacién de alta frecuencia) y V; como el nivel de aproximacién (representacién de baja
frecuencia) [16].

2.3. Analisis de complejidad

El analisis lineal atribuye el comportamiento irregular de un sistema a la naturaleza aleato-
ria de la senal de entrada, sin embargo, las entradas aleatorias no son las tunicas fuentes
posibles de irregularidad en la salida de un sistema [34, 45]. Una forma de superar este
inconveniente consiste en atribuir las irregularidades de la salida del sistema a estructuras
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no lineales impuestas en el modelo dindmico, ya que los sistemas dindmzicos no lineales se
caracterizan porque su respuesta ante un estimulo dado, en algin instante de tiempo, no
se produce de forma proporcional a su respectiva excitacién de entrada [45]. En ciertas
circunstancias, los sistemas no lineales deterministas entran en un estado llamado caos,
cuando la respuesta presenta una notable sensibilidad a las condiciones iniciales del mode-
lo; es por esto, que aunque exista un modelo determinista del sistema no lineal, al entrar
en el régimen cadtico, se genera un comportamiento impredecible a largo plazo si no se
tienen de manera precisa las condiciones iniciales [64]. A finales de los 80’s, se desarroll4
una hipotesis sobre la naturaleza fractal y el posible comportamiento cadtico de las senales
biolégicas del cuerpo humano [29]. De acuerdo a esto, se propuso el uso de técnicas de
dindmica no lineal para el procesamiento y caracterizaciéon de las senales fisiolégicas [77].
Generalmente, el andlisis de senales derivado de técnicas fractales o de dindmica no lineal
es denominado andlisis de complejidad y siguen el siguiente modelo de representacion:

X3 = ME{S} (2.7)

donde X3 es la estructura multivariada resultante, S es el conjunto de senales para el en-
trenamiento, MC es un operador no lineal basado en diferentes técnicas de complejidad. Es
importante anotar que el operador no lineal M€, generalmente mapea la senal a un espacio
de embebimiento de dimensiéon mas alta donde se realizan las mediciones respectivas.

2.3.1. Determinacion de la no linealidad determinista

El paso previo a la caracterizacién de senales mediante andlisis de complejidad, es de-
terminar si la serie de tiempo contiene estructuras no lineales deterministas, con el fin
de asegurar la consistencia en la estimacion de las caracteristicas y que la representacion
obtenida en realidad corresponde a la dindmica intrinseca de la senal. En [87] se presenta
el desarrollo de un método para detectar determinismo de naturaleza no lineal en series de
tiempo, conocido como el método de los datos sustitutos, el cual es utilizado y aceptado
como uno de los mejores métodos para detectar dindmicas no lineales deterministas [66].

El método de los datos sustitutos consiste en tomar una serie de tiempo z[n] y a partir de
algtn principio de sustitucién se forma una nueva secuencia de datos &[n], luego se estiman
medidas dindmicas sobre z[n| y Z[n] con el fin de comparar los resultados de estimacion.
Si los resultados al aplicar medidas dindmicas son significativamente diferentes, antes y
después de sustituir los datos, se concluye que existe una estructura no lineal determinista
en la serie original. Bésicamente, existen dos formas de procedimiento para obtener datos
sustitutos. El primero es muy sencillo y consiste en asignar un orden aleatorio a los datos,
con lo cual se conserva la distribucién de probabilidad, pero se generan funciones de corre-
lacion y espectros de potencia diferentes. Este ordenamiento se puede lograr permutando
los datos de forma aleatoria sin reemplazo [80]. El segundo método (ver Algoritmo 2.1),
consiste en obtener la transformada de Fourier de la serie de tiempo, luego aleatorizar la
fase entre 0 y 27, y posteriormente realizar la transformada inversa de Fourier. Este pro-
cedimiento genera una serie de datos sustitutos que mantiene el mismo espectro de Fourier
y funcién de autocorrelacién que la serie original, aunque la distribucién de probabilidad
es diferente [87].
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Algoritmo 2.1 Célculo de los valores sustitutos usando la transformada de Fourier

Require: z[n|, yjn]=0,n=1,...,N
z[n] = z[n] + jy[n] *\Conformar arreglo complejo a partir de la serie de entrada\x

N .
Z(w) = X(w)+jY(w) =% > z[n]e~ 2 (w=D(=D/N \ Calculo de la transformada de Fourier\x

n=1
0w € [0,7], w=2,3,..., 5 x\Conjunto de fases aleatorias\x
forw=1,...,N do
Z(w), wzl,wz%—t—l
Z(w) = |Z(w)| e, w=23,...,% *\Se aleatoriza la fase\*

|Z(N —w +2)| e 9N-wtz gy = T+2,8+43,...,N
end for

N .
z[n) = z[n] +jyln] = & 3 Z(w) 2™ DM=D/N \ Caleulo de la transformada inversa de Fourier\x
w=1

Output: 2[n] = z[n]’ ¥\Esta es la serie de datos sustitutos\x*

2.3.2. Reconstruccién del espacio de estados

Un sistema no lineal determinista puede definirse mediante un conjunto de ecuaciones
diferenciales no lineales de la forma:

x(t) = f{x(®)} (2.8)

donde f es una funcién vectorial no lineal que representa las reglas dinamicas que gobiernan
el comportamiento de las variables, y x(t) = [z1(t),...,zmn(t)] es el vector de estados con
m grados de libertad, los cuales estan dados por la cantidad de ecuaciones diferenciales
ordinarias auténomas de primer orden que se requieren para describir la dinamica del
sistema [1, 34]. Cada una de las soluciones de la ecuacion (2.8) corresponde a una trayectoria
u orbita en un espacio con dimensiéon multiple conocido como espacio de estados o espacio
de fase, el cual es un espacio vectorial abstracto generado por las variables dinamicas del
sistema que representan la evolucion en el tiempo [45].

La reconstruccion del espacio de estados, a partir de una serie de tiempo, se basa en el
teorema de embebimiento presentado en [85] y puede ser enunciado como sigue [75]:

Teorema 2.1 (Teorema de embebimiento)

Dado un sistema dindmico con un espacio de solucién m-dimensional y una solucién h(t), sea
x alguna observacion x (h(t)). Témese, X(t) = (T4, Tt—r,Tt—27 ..., T4—(m—1)7) como el t-ésimo
vector de retardo, con dimensién m y tiempo comiin de retardo 7. Luego, bajo condiciones
generales, el espacio de vectores x(t) generado por la dindmica contiene toda la informacién del
espacio de vectores solucion h(t). El mapeo entre ellos es suave e invertible. Esta propiedad es
referida como difeomorfismo y esta clase de mapeo determina un embebimiento. Asi, el estudio
de la serie de tiempo x(t) es también el estudio de las soluciones del sistema dindmico subyacente
h(t) a través de un sistema particular de coordenadas dado por la x observable.

El Teorema 2.1 establece que, cuando se tienen mediciones muestreadas de la senal prove-
niente de un sistema, es posible reconstruir un espacio de estados difeomdrfico al espacio
de estados original, aunque desconocido, compuesto por todas las variables dinamicas del
sistema [64].
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Difeomorfismo

Para enunciar formalmente el concepto de difeomorfismo, primero es necesario conside-
rar las Definiciones 2.1 y 2.2 correspondientes a homeomorfismo y variedad diferenciable,
respectivamente.

Definicion 2.1 (Homeomorfismo)

Una aplicacion biyectiva f : X — Y entre dos espacios topolégicos es un homeomorfismo si f y
su inversa son continuas. Dos espacios topolégicos son homeomorfos si existe un homeomorfismo
entre ellos.

Un homeomorfismo induce una biyeccién entre los abiertos de los espacios, por lo que
ambos son topolégicamente indistinguibles. Es claro que cualquier propiedad definida ex-
clusivamente a partir de la topologia se conserva por homeomorfismos, luego dos espacios
homeomorfos tienen las mismas propiedades topolégicas.

Definicion 2.2 (Variedad diferenciable)

Un conjunto S C R™ es una variedad diferenciable de dimensién n < m y de clase C?, si para

cada punto p € S existe un entorno V' de p, un abierto U en R” y una funcién X : U — R™ de
clase C'? de modo que el rango de la matriz jacobiana de X sea igual a n en todos los puntos y
X :U — SNV sea un homeomorfismo. Una aplicaciéon X en estas condiciones se llama carta
de S alrededor de p.

Etimolégicamente, se entiende por variedad a un conjunto cuyos elementos vienen deter-
minados por varias coordenadas. En este contexto, una variedad de clase C'? significa que
es continua y diferenciable ¢ veces, con ¢ lo suficientemente grande como para que supere
cualquier consideracién. La palabra carta hay que entenderla en el sentido de mapa. En
efecto, podemos pensar en U como un mapa plano de una regién de S, y la aplicaciéon X
es la que hace corresponder cada punto del mapa con el punto real que representa (ver
Figura 2.3). Alternativamente, se puede considerar X ~! como una aplicacién que asigna a

—

S X U
K

Figura 2.3. Mapa plano de una region

cada punto p € SNV unas coordenadas z = (z1,...,z,) € U C R", de forma andloga a
los sistemas de coordenadas en un espacio afin.

Definicion 2.3 (Difeomorfismo)

Un homeomorfismo entre 2 variedades diferenciables se llama difeomorfismo. Dos variedades

son difeomorfas si existe un difeomorfismo entre ellas.

De esta manera, las cartas de una variedad son difeomorfismos en su imagen.
Parametros de embebimiento

Un espacio topoldgico difeomorfo al espacio de estados de un sistema, en el sentido de la
Definicién 2.3, puede ser reconstruido con el método de vectores de retardo de acuerdo al
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Teorema 2.1 [45]. La dimensién de embebimiento m y el tiempo de retardo 7, son comun-
mente llamados pardmetros de embebimiento y el ajuste adecuado de estos pardmetros es
informacién obligatoria para obtener la reconstruccién del espacio de estados, o de embe-
bimiento, a partir de una serie de tiempo [85, 75]. Los vectores de retardo, también son
conocidos como regresores y contienen toda la informacion disponible de los estados del
sistema en un tiempo dado, de manera que si se toma cada regresor como un punto en el es-
pacio de embebimiento, entonces el conjunto de regresores en ese espacio generan una figura
geométrica de estructura irregular denominada atractor [79]. Sin embargo, la reconstruc-
cion de atractores mediante vectores de retardo presenta serias dificultades relacionadas a
los parametros de embebimiento. Por ejemplo, la dimension del atractor da es desconocida
y no hay idea del valor minimo que puede tomar m para que el atractor reconstruido sea
difeomorfo al original. En [85], se presenta una relacién que garantiza una dimensién de
embebimiento adecuada: m > 2d4; aunque esta relaciéon asume el conocimiento de dg4, es
una relaciéon que bajo procedimiento iterativos puede ofrecer buenos resultados. Por otro
lado, el retardo 7 no estd sujeto al Teorema 2.1; en principio, con cualquier valor arbitrario
de 7 se obtiene un embebimiento, de acuerdo a esto, la principal dificultad esta relacionada,
con la observacién de estructuras interesantes en el atractor reconstruido [33]. Si 7 toma
valores pequenios, elementos sucesivos de los vectores de retardo quedan fuertemente co-
rrelacionados y todos los puntos caerian cerca de la diagonal del espacio. Sin embargo,
si 7 toma valores grandes, vectores de retardo sucesivos aparecerdan como causalmente no
relacionados y el atractor reconstruido no representard la verdadera dindmica. Estos pro-
blemas reciben el nombre de redundancia e irrelevancia, respectivamente. Un criterio para
estimar el valor de 7, propuesto en [72], es haciéndolo igual al tiempo en que la funcién de
autocorrelacién de la senal cae por debajo de la cota 1 — 1/e de su valor inicial. Aunque
también es muy frecuente el método basado en el célculo de la informacién mutua promedio
(AMI) sobre la senial de anélisis z[n]:

P (z[n],z[n + 7))
I(r)= Z P (z[n],z[n + 7]) log ,
z[n],x[n+7) ’ P(JE[TL])P (!E[TL + T])

(2.9)

donde P(z[n],xz[n + 7]) es la densidad de probabilidad conjunta para x[n] y x[n + 7], asi
como P(s[n]) y P (s[n+ 7]) son las densidades de probabilidad marginal para x[n] y z[n+
7], respectivamente. De la expresién (2.9), se puede observar que a mayor dependencia
estadistica entre los puntos (valores pequenos de 7), el valor de I (1) es mas alto, mientras
que para valores suficientemente grandes de 7, las series z[n] y z[n+ 7| pueden considerarse
independientes, por lo que I (1) tendera a cero. El valor de 7 se toma entonces donde se
presenta el primer minimo de la serie AMI, I(7) [25]. El procedimiento para escoger el
primer minimo de la informacién mutua promedio es similar al que se utiliza para escoger
el primer cero de la funcién de autocorrelacion lineal

C(r) = Z (z[n] —Z)(zn+ 7] — T)

n

donde, z = + SN z[n] y N es el ntimero de puntos de la serie de tiempo z[n]. Este
método representa la manera lineal 6ptima para seleccionar 7, ya que se toma desde el
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punto de prediccién z[n+ 7], a partir del conocimiento de x[n], en el sentido de los minimos
cuadrados [1]. En general, existen formas diferentes para determinar valores adecuados de
m y T, pero ninguno de ellos muestra ser efectivo para obtener resultados éptimos en cada
situacién [33].

2.3.3. Medidas de complejidad
Analisis de dimensiones en el espacio de estados

El anélisis del comportamiento cadtico de sistemas no lineales deterministas implica el
estudio de la dimension del atractor reconstruido en el espacio de estados, o de embe-
bimiento. Este andlisis de dimensiones permite estimar el niimero de variables de estado
independientes que serian necesarias para describir toda la dindmica del sistema.

Una estructura geométrica puede ser representada por un conjunto de puntos en un es-
pacio euclideo R™, con un valor de m lo suficientemente grande para localizar de forma
unica la posiciéon de cada punto en la estructura. Cada conjunto en R™ tiene asignado una
dimensién topoldgica dr € [0,m]. La dimension fractal o fraccional (dp) es una medida
de dimensién que asume valores no enteros, de esta manera, una estructura fractal es un
conjunto con dimensién no entera y el uso de la geometria euclidea no es conveniente para
estimar su dimensién real, ya que la dimensién euclidea dg = D, D € N. La importancia
de los fractales en la dindmica no lineal, radica en que los atractores son estructuras geo-
métricas de este tipo, y su dimensién dr se relaciona con el niimero minimo de variables
necesarias para modelar la dindmica.

Un atractor reconstruido a partir de una serie de tiempo z[n] conn =1,..., N, se puede
representar por una secuencia de puntos m-dimensionales, de acuerdo al Teorema 2.1, asi:

S[k] = [x[k], z[k + 7], x[k + 27],...,z[k + (m — 1)7]] (2.10)

donde k =1,...,lyl=N—(m—1)7. Sea v la cantidad de puntos m-dimensionales dentro
de una hiperesfera de radio r y centro en s. Se establece algtin punto s € S sobre el atractor
reconstruido, y se evalta el cambio de v a medida que r se hace méas pequeno. Es importante
anotar que r no puede ser tan pequeno que excluya todos los puntos, ni tan grande que
los contenga a todos, esto ultimo es, r = R4, siendo R4 el tamafio del atractor. Asi, v
depende de r y de la ubicacién del punto s, mediante la relacién v(s,r) =~ rd) donde
r puede variar de acuerdo al rango de magnitud 0 < r/R4 < 1y d(s) es la dimensién
del atractor en ese punto (dimensién local). Cuando un atractor posee una estructura con
geometria irregular, no tiene una dimensién topoldgica constante en todos sus puntos y su
densidad es heterogénea. Este tipo de estructuras son conocidas como atractores extrarios.
Para el caso en que el atractor fuera una figura geométrica regular de dimensién entera D,
entonces se encontrarfa una cantidad de puntos r” en cada hiperesfera de radio r alrededor
de cada punto s, por lo que d(s) = D, Vs [1].

Con el propésito de estimar la dimension fractal de un atractor extrano reconstruido a
partir de la expresién (2.10), se calcula la cantidad de puntos contenidos en la hiperesfera
de radio r alrededor del punto s en el espacio de estados, mediante la expresién:

l
5,1) =23 0 — S - s (2.11)
z
k=1
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donde ©(+) es la funcién escalén unitario (funcién de Heaviside) y [ es el ntimero de puntos
del atractor S[k|. La expresién (2.11) realiza el conteo de todos los puntos sobre la érbita
S[k], dentro de una hiperesfera de radio r y centro en 8, y esa cantidad es normalizada por
el nimero total de puntos. A partir de esta expresién, se obtiene la suma de correlacion
generalizada C'(q,r), entendida como la estimacién de la cantidad de puntos cercanos y
situados a una distancia r con respecto al total de puntos del atractor, la cual puede
expresarse Como:

} } (¢—1)
Clar) =1 22 | 720~ 180 - SLl) (212
=1

J=1

Si r es menor que el tamano del atractor, ademas mayor que el espacio mas pequeno
entre los puntos, entonces C(q,r) ~ r@=1Dq giendo la dimensién fractal expresada como
dr = Dy [1, 7]. Sin embargo, no es conveniente tomar en cuenta toda la informacién de
C(q,r), sino concentrar el andlisis en la pendiente del segmento lineal del grafico que se
obtiene al relacionar log C(q,r) contra logr. De esta forma, la dimensién fractal D, estd
definida por el limite:

D, = lim log Cla,r). (2.13)
r—0 (¢ — 1) logr
A partir de la expresién (2.13), conocida como dimension fractal generalizada, son esti-
madas frecuentemente para el analisis de complejidad, la dimensién de capacidad Dg y la
dimension de correlacion Ds. La dimension de capacidad 6 dimension boz-counting, es una
forma simple de obtener la dimensién fractal de un atractor, ya que la evaluacion consiste
en determinar cuantas esferas de radio r son necesarias para cubrir todos los puntos del
conjunto de datos, con este fin, se establece una funcién N (r) para valores de r pequenos.
De acuerdo a la expresién (2.13), la dimensién Dy se expresa como:

log N(r)

DO = lim 1 (214)

Asi, de (2.14), se puede observar que para valores muy pequefios de r, N(r) ~ r~P0,

Dimension de correlacion

La dimensién fractal del atractor puede estimarse usando la expresién (2.12), cuando ¢ = 2,
también conocida como suma de correlacion [30], y que sigue la siguiente aproximacion:
la probabilidad que dos puntos del conjunto estén en la misma hiperesfera de radio r, es
aproximadamente igual a la probabilidad de que dos puntos del conjunto estén separados
por una distancia p < r, esto es:

p (181 = SLiID = || D (8,1 = 85 [1)*,

v=1
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donde 7 indica las coordenadas del espacio de estados, por lo cual, la suma de correlaciéon
C(r) puede aproximarse a la forma:

l l
%ZZ © (r — p|S[i] = S[jl1) (2.15)

La dimension de correlacion (Dz) se obtiene a partir de la suma de correlacion C(r),
determinando la regién en la cual la funcién log C (r) es lineal graficamente con respecto
a logr para cada valor de m. A este rango de valores de logr se le denomina region de
escalamiento. La dimensiéon Dy se aproxima a la pendiente encontrada en la region de
escalamiento. De (2.13), el calculo de Dy puede expresarse como sigue:

1
D = 1 18
r—0 log r

Uno de los més grandes inconvenientes presentes en el cdlculo de la dimensién de corre-
lacién es la determinacion adecuada de la region de escalamiento. Primero se debe derivar
la funcién log C' (r), y se determinan los valores de log r donde se encuentra la meseta de la
derivada (Figura 2.4(a)). Posteriormente, de acuerdo al rango de valores de log r determi-
nados segun la observacién de la meseta en la gréfica de dlog C (r) /d (log ), se establecen
los valores de logr donde se debe estimar las pendientes de las rectas correspondientes a
la funcién log C (r), para cada valor de m. Normalmente, Dy aumenta con respecto a m,
hasta que converge a un valor determinado (ver Figura 2.4(b)), lo cual quiere decir que el
atractor reconstruido es acotado en el espacio de estados. Asi, la precisién en la estimacion
de Dy depende fuertemente de la ubicacién adecuada de la meseta mostrada en la Figura
2.4(a), que en este caso se presenta para valores de logr entre -6 y -4 aproximadamente.

Region de escalamiento D,vsm

dlogC(r) / logr
G 8

=
o

0 2 0 4 8 12 16 20
m

(a) Derivada de la funcién log C (r) (b) Dimensién de correlacién

Figura 2.4. Estimacién de D5 para una senal FCG

Maximo exponente de Lyapunov

Una de las principales caracteristicas de los sistemas no lineales deterministas es su impre-
decibilidad durante prolongados periodos de tiempo, debido a la inherente inestabilidad de
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las soluciones y la fuerte dependencia a las condiciones iniciales. A medida que las trayecto-
rias de un sistema cadtico evolucionan temporalmente en el espacio de estados, se presenta
una separacién entre las mismas que crece a una tasa exponencial. En las series de tiempo,
predominantemente periddicas, también se presenta una separacién entre las trayectorias
durante su evolucién temporal, pero es de forma lenta y no exponencial. Por lo tanto, se
puede cuantificar esta separacién en un instante determinado mediante el cdlculo de un
exponente que relaciona el incremento de la distancia entre las trayectorias, conocido como
mdzimo exponente de Lyapunov [45].

Sean dos trayectorias S, (k| y Sglk] en el espacio de es-
tados del mismo sistema, pero evolucionadas a partir de
condiciones iniciales diferentes (el instante inicial se notard
con ko), Salko] = a 'y Sglko] = B, con una separacion ini-
cial de ulko] = ||la — B|| < 1 (Ver Figura 2.5). En la deter-
minacién de los valores de prediccién S, [k+ 1] = f (Sa[k])
v Sglk +1] = £ (Splk]) = £ (Salk] +ulk]), se puede em-
plear una aproximacion lineal que describa la desviacién de

las trayectorias S, [k] y Ss(k|, dada por: Figura 2.5. Divergencia de
trayectorias

ulk +1] = J (Sa [k]) ulk] (2.16)

donde J(S,[k]) es la matriz del jacobiano evaluada desde un punto de S,[k]|. Después que
las trayectorias S, [k] y Sg[k] han evolucionado temporalmente Ak iteraciones, la distancia
de separacién entre las trayectorias, esta dada por ulko+Ak] = ||Sqako+Ak]—Sg[ko+AK]]|.
Usando la expresién (2.16), esta distancia de separacién también puede expresarse como:

ulko + AK] = Jlko + AkJulko]

donde J[ko+ Ak] es la matriz formada por el producto de las matrices jacobianas evaluadas
en los estados que componen la trayectoria desde el inicio hasta S,[kg + Ak — 1], como
sigue:

J [ko + AK] = J (Sy [ko + Ak — 1]) J (Sy [ko + Ak — 2]) -+ J (Sa [Ko])

Con el proposito de medir la separacion exponencial de las trayectorias, se asume que en
el futuro distante (Ak > 0), la norma del vector u[ky + Ak| se comporta como

[ ulko + AK]|| = [[ulko]|| e 2F) (2.17)

donde A € R, siendo ulky] < 1 y Ak > 1. Se define entonces el maximo exponente de
Lyapunov (A1), de la forma:

1
M(Salkolulko]) = lm —=In|J[ko + Akjulko]]

1
= lim —

Jim = T (Sfko + Ak — 1) (Salko + Ak = 2]) -+ J (Salko] Julko]|

El pardmetro A (Sa[ko], u[ko]) caracteriza en el futuro distante (Ak > 0), la separacién
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exponencial de las trayectorias S, [k] y S3[k|. El méximo exponente de Lyapunov depende
entonces de la condicién inicial S,[kg] correspondiente a la trayectoria de referencia, asi
como de la separacién inicial u[kg] entre las trayectorias. Si A; es positivo, significa que
existe una divergencia exponencial entre las trayectorias, por lo que si las trayectorias son
acotadas en el espacio de estados, se indica la presencia de caos. Dos trayectorias no se
pueden separar a una distancia mayor que el tamano del atractor, por lo que (2.17) es
vélida solo para tiempos Ak en los que u[ky + Ak] permanece pequenio. La cantidad de
exponentes de Lyapunov es la misma que el nimero de variables de estado, los cuales se
ordenan como A1 > Ay > ... > Ay, siendo A1 el méximo exponente de Lyapunov. Si Ay > 0
hay expansién, si A\; = 0 existen puntos de bifurcacién, donde el comportamiento cambia
de regular a cadtico y viceversa, y si A\; < 0 hay contraccién en alguna direccion especifica
o hay tendencia en la trayectoria a ser periddica.

Exponente de Hurst

El exponente de Hurst (H) cuantifica la dindmica de la serie de tiempo y permite ponderar
hasta qué punto los datos pueden ser representados por un movimiento de tipo browniano.
Si H existe, sus valores se encontrardan en un rango entre 0 y 1, evidenciando el compor-
tamiento no lineal de la serie de tiempo analizada. La Tabla 2.2 establece el comportamiento
de una serie de tiempo de acuerdo al valor del exponente de Hurst [15].

Valor de H | Comportamiento a largo plazo de la serie de tiempo

0 < H < 0.5 | Las tendencias del pasado seran inversas en el futuro

H=0.5 Comportamiento similar a ruido blanco o movimiento browniano
0.5 < H <1 | Las tendencias del pasado permaneceran en el el futuro

Tabla 2.2. Comportamiento de una sefial segin el exponente de Hurst (H)

En la estimacién de H a partir de una serie de tiempo z[n] con n = 1,..., N, primero se
debe definir un rango de variacién comparable con el de las fluctuaciones de la senial, para
esto, se obtiene una secuencia g[i] de desviaciones acumuladas sobre segmentos de la senal:

oli] = Y aln] — pg,
neM;

donde M; es el segmento ¢ de la senal z[n| compuesto de M puntos y ups; es la media
estimada sobre el conjunto de puntos correspondiente al segmento M;. De esta forma, el
rango de variacién R(M) se obtiene como sigue,

R(M) = mx {oli]} — min {oli]}

Asi, la estimaciéon de H se obtiene como la pendiente de la relacién logaritmica de la
siguiente expresion:

u_ R(M)

g

(M)

donde ¢ es una constante y o es la desviacién estdandar estimada sobre todos los puntos
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de la senal z[n]. El cdlculo de R(M)/o puede ser inexacto cuando el tamano de M es
demasiado grande o demasiado pequenio, por lo cual, para la estimacion de H se procura
ajustar el valor de M por medio de procedimientos experimentales.

Uno de los obstaculos més fuertes en el calculo de parametros de complejidad es el gasto
de cémputo. Sin embargo, existen algunos algoritmos rapidos basados en el andlisis de
reescalamiento [10], o anédlisis de dispersiones [11], para la estimacién de H. El primero
da buenos resultados para dindmicas con H > 0.5, mientras que el segundo da buenos
resultados para dindmicas con H < 0.5. La virtud de estos procedimientos es que tienen un
buen desempeno para senales de corta duracion, ademés de no requerir la reconstruccién
del atractor en el espacio de estados, ya que se basan en calculos estadisticos y espectrales
de la senal (se emplea el concepto de autosemejanza).

2.4. Estado del arte en el analisis de senales cardiacas

2.4.1. Filtracion

Esta primera etapa de procesamiento consiste en grupo de técnicas que son claramente
visibles en el estado del arte para las senales electrocardiograficas, pero en las senales fono-
cardiograficas, la exclusion de sonidos que no ofrecen informacion de la actividad valvular
cardiaca, usualmente se realiza en el proceso de segmentacion. A continuacion se expone el
conjunto de técnicas mas importantes dentro del proceso de filtracién de senales ECG.

IIR
FIR
Técnica de filtracién por media mévil
Técnica basada en el promedio de latidos

Técnicas clasicas de ﬁltracién{

Por segmentos
Funciones ortogonales
Técnica basada en la aproximacién mediante funciones Polinomios
LMS (minimos cuadrados)
Interpolacién
Técnica basada en filtros globales
Descomposicién y recomposicién de niveles
Técnicas vectoriales de proyeccién
Adaptativo tiempo-escala
Waveshrink
De acuerdo a la umbralizacién
Por supresién de polinomios
Estimacién incremental
Notch adaptativo
Filtros adaptativos digitales
LMS y CLMS Adaptativo
Filtro de Ahlstrom y Tompkins
Técnicas de filtracién adaptativa ¢ Filtro adaptativo de entrada correlacionada (AICF)
Filtros polinomiales deformados en el tiempo (TWPF)
Filtracién adaptativa de banda completa
Filtro wavelet adaptativo
Filtro ranura adaptativo a frecuencia cero
Cancelador adaptativo de interferencia sinusoidal (ASIC)

Técnicas basadas en la transformada wavelet
Filtracién

Filtros variantes en el tiempo

— Técnicas cldsicas de filtracion: Uno de los métodos mas usuales de reduccién del
ruido presente en una senal lo constituye el uso de filtros paso bajo. Este es un
método genérico de reduccion del ruido de una senal [62], teniendo en cuenta que sus
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componentes en frecuencia estdn por encima de las de la senal, aunque en algunos
casos también pueden traslaparse. Estos filtros se disenan utilizando las técnicas
clésicas de diseno de filtros FIR (respuesta al impulso finita) e IIR (respuesta al
impulso infinita). Por su escasa selectividad, sobre todo utilizando pocos coeficientes,
no suelen usarse en estos casos [57]. En [5] se describen dos filtros paso bajo para
eliminar el ruido de alta frecuencia, uno de ellos de primer orden, y el otro de segundo

orden.
1—z7m
que corresponde a la ecuacién de diferencias
yln] =y[n — 1] + z[n] — z[n — m] (2.19)

El problema relacionado con estos filtros es la presencia de l6bulos secundarios y poca
selectividad. Para mejorar estos aspectos se puede utilizar el filtro de segundo orden
también propuesto en [5]

_ (1 _ Z—4)2
H(z) = 7(1 - 2_1)2 (2.20)
cuya ecuacién en diferencias es:
y[n] = 2y[n — 1] —y[n — 2] + z[n] — 2z[n — 4] + z[n — §] (2.21)

En [52] se propone un filtro pasa-bajas el cual elimina las componentes espectrales
de interferencia AC (60 Hz), incluyendo los arménicos altos pero también compo-
nentes en frecuencia importantes de la senial de ECG. Este es un método genérico de
reduccién del ruido [62], teniendo en cuenta que sus componentes espectrales estéan
por encima (aunque en algunos casos también pueden solaparse) de la senal. Los
filtros rechaza banda remueven la interferencia AC del contenido de una sefial por
atenuacién dentro de un rango estrecho de frecuencia. Algunos filtros FIR también
remueven armoénicos altos de la interferencia de la red [8]. Los filtros IIR [35] y los
filtros andlogos rechaza banda no muestran un retardo constante, causando una dis-
torsion indeseable. Los filtros rechaza banda con un pequefio ancho de banda pierden
su efectividad en la remocién del ruido de red cuando la frecuencia de interferencia
cambia de 60 Hz. Los filtros rechaza banda con anchos de banda simples pueden
eliminar cambios en la interferencia pero también eliminaran componentes espec-
trales de la senal de ECG. Para el caso de la reduccién de la perturbacion causada
por la variaciéon de la linea de base, una primera solucién ha sido la utilizaciéon de
filtros paso banda de 0.5 a 100 Hz, o de paso alto con una frecuencia de corte de
0.5 Hz, ya que estas interferencias normalmente tienen un contenido de frecuencias
por debajo de este valor. Los filtros lineales tienen un elevado costo computacional, y
para conseguir una banda estrecha es necesario un elevado niimero de coeficientes. Si
se utilizan filtros IIR seran necesarios menos coeficientes, pero al no tener fase lineal
distorsionan la senal. Por ejemplo, en [5], se propone un conjunto de filtros digitales
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en todas las etapas de preprocesamiento de la sefial ECG. Entre ellos se destaca un
filtro para reducir las variaciones de la linea base. Este filtro es un paso-alto IIR, con
una frecuencia de corte a 0.5 Hz.

Técnica de filtracion por media movil: Otra forma de minimizar el ruido es utilizando
filtros de media mévil [62]. Constituyen un método muy sencillo, aunque su selectivi-
dad es muy baja, ademds de enmascarar detalles de alta frecuencia de la senal. Estos
filtros tienen una expresién genérica:

1 k=n-+b
yln] = Pt k:%:_ax[k‘] (2.22)

de manera que la muestra situada en el centro de un intervalo de anchura k, resulta
de la ponderacién de las muestras vecinas a la muestra original. Dependiendo de
autores, se utiliza este filtro con unos valores de ventana de a y b distintos, ademas
de aplicar distintos pesos a las muestras.

Técnica basada en el promedio de latidos: Aprovechando la semejanza entre los latidos
de la senal ECG, su semi-periodicidad, y si la senal es de suficiente duracién para
poder contar con una cantidad elevada de periodos, se puede hacer un promedio de
varios latidos semejantes para reducir el ruido. Este método exige que en primer lugar
se haya aplicado un algoritmo para dividir el registro en sus latidos componentes [60],
y ademds utilizar alguna funciéon de alineamiento temporal para poder sumar los
latidos con distinta duracién. El promediado temporal de latidos es una técnica que
se utiliza para mejorar la relacién senal a ruido de las senales ECG de alta resolucién.
Para ello se hace uso de su caracteristica repetitiva y de la no correlacién entre el ruido
y la senal. El uso del promediado requiere un punto de sincronismo como referencia,
ya que el desalineamiento de las senales a promediar produce un efecto indeseable de
filtrado paso bajo.

Técnica basada en la aprorimacion mediante funciones: Otras técnicas, basadas en
el reconocimiento de formas utilizan aproximaciones de la sefial como un medio de
reducir el ruido. Entre estas técnicas estarian el ajuste de una curva mediante seg-
mentos [47] y el ajuste de curvas mediante funciones ortogonales y polinomios [82, 61],
las cuales se utilizan también para la compresién de datos. En [61] se describe la re-
presentacién de esta senial mediante expansiones ortogonales de un reducido ntimero
de coeficientes utilizando el producto escalar y estimacion adaptativa mediante el
algoritmo LMS (minimos cuadrados), donde el método elegido depende de la relacién
senal a ruido inicial. En cuanto a la reduccion del ruido por la desviacién de la linea
de base, hay que decir que éstos son filtros son mas exactos, permiten variaciones en
la linea base de mayor frecuencia, aunque su coste computacional es mayor. En [56]
se explica un método para la reduccién de la linea base mediante aproximacion de la
senal con splines ctbicos. Este método se basa en la interpolacién entre los niveles
isoeléctricos estimados en los intervalos P — R. De esta forma, su precisién depen-
derd en gran medida de la precision en la selecciéon de los puntos adecuados, la cual
muchas veces no es la més conveniente por la dificultad inherente a la localizacién
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de éstos. Otro inconveniente es que el método pierde prestaciones cuando los puntos
entre los cuales se interpola estan relativamente distanciados. En cuanto a la aproxi-
macién mediante polinomios, en [18] se describe un método utilizando polinomios de
Chebyshev, similar al utilizado con la aproximacién mediante wavelets [63]. Para ello
se basa en el hecho de que cualquier funcién continua puede ser aproximada por un
conjunto de funciones polinémicas {¢(t) |k =0,1,...,n }, donde el subindice k rep-
resenta el grado del polinomio. El objetivo de este método consiste en obtener los
coeficientes y las funciones que ofrezcan la mejor aproximacién de la senal. Una vez
logrado esto, se calcula la curva resultante y se resta de la sefial electrocardiografica
inicial para eliminar las variaciones de la linea base.

— Técnica basada en filtros globales: El procedimiento general se realiza con una esti-
macién simple de la frecuencia, amplitud y fase contenida en la senal de ruido de
la linea de alimentacién en un registro, y se remueve este contenido estimado de
la senal original. Un método usado es Least Mean Square (LMS) [55]; otro método
propuesto [9] para el filtrado de la senial de ECG por suavizado de la interferencia
en el dominio de la frecuencia, se realiza usando la Transformada Rapida de Fourier
(FFT). Estos producen un efecto no deseado cuando la amplitud de la interferencia
cambia abruptamente produciendo un retardo a la salida no siendo apropiado para
aplicaciones en tiempo real.

— Técnicas basadas en la transformada wavelet: Se encuentran diversos métodos basa-
dos en la transformada wavelet para reducir el ruido que frecuentemente se presenta
en la senal ECG (considerando las variaciones de linea base y linea de alimentacién
como ruido blanco gaussiano). Dichos métodos son aplicados después de la adquisicion
de la senal ECG tratandose en todos los casos como métodos de procesamiento de
senales fuera de linea [18]. Existen algunos métodos propuestos en [19, 20, 41, 39, 12],
para la reduccién del ruido mediate procedimientos similares de descomposicién y re-
composicion, variando inicamente la cantidad de niveles de acuerdo a la necesidad y
procedimientos que difieren al llevar a cabo la filtracion mediante parametros estadis-
ticos, y la manera de aplicarlos a los coeficientes de detalle. La mayoria se basan en
modificaciones del método propuesto en [19]. En este trabajo se establecen los prin-
cipios bésicos para la reduccién del ruido, donde se determina que la senal resultante
del proceso debe ser tan suave como la senal original minimizando el error cuadratico
medio. A partir de este trabajo se derivan otros, donde se estudian variaciones del
método anterior para conseguir mejorar la relaciéon SNR (relacién sefial-ruido). Por
ejemplo, en [39], se describe un método basado en la transformada wavelet, anadien-
do técnicas vectoriales de proyeccién sobre conjuntos y asi evitar el solapamiento
que existe entre los filtros de la transformacién, provocando que la umbralizacién
no sea la ideal. En [12] se describen algunas modificaciones a la umbralizacién para
aplicar el método en algunos casos donde el ruido no corresponde a ruido blanco
gaussiano, tal como se supone en la mayoria de ocasiones. En [41] también aplica
una variacién a la seleccién del umbral. En este caso se utiliza la validacién cruzada
de splines para calcular este umbral. Como principal desventaja de esta variante se
destaca el costo computacional de los cdlculos. En [95], se presenta una nueva for-
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ma de filtraciéon adaptativa tiempo-escala, basada en técnicas de compresién wavelet.
Una clase de funciones de compresién suave y el SURE (Estimador de riesgo impar-
cial de Stein) se usan para lograr un filtrado adaptativo tiempo-escala. Un método
llamado waveshrink [74], para la extraccién de la senal de ruido en seniales ha sido
probado como una poderosa herramienta. Este método es especialmente eficiente para
la estimacién espacial en senales homogéneas. Un paso clave en este procedimiento
es la seleccion del parametro de umbralizacién. Donoho and Johnstone proponen un
método de seleccién del umbral basado en el principio minimax [20]. En [27] se su-
giere una variante del método anterior, con la diferencia que es aplicado otro método
de umbralizacién, semi — flexible, el cual generaliza los umbrales flexibles y rigidos
propuestos por Donoho y Johnstone. Para la seleccién del umbral, en [88], el um-
bral se estima mediante cuatro procedimientos: SURE, HEURISTIC SURE, FIXTHRES y
MINIMAX. SURE es una regla adaptativa de seleccién del umbral definida como um-
bral § = /2 -loge(n - loga(n)), donde n es el ntimero de muestras de la sefial. Con
este aprovechamiento se obtienen riesgos y son minimizados con respecto a los valo-
res 0 dados por la seleccién del umbral. El método es adaptativo buscando a través
de un nivel umbral por cada nivel de descomposicion wavelet. Un acercamiento del
umbral fijo FIXTHRES calcula el umbral con respecto a la longitud de la senal y el
umbral estimado estd dado por § = /2 -log.(n). El HEURISTIC SURE, aproximén-
dose a ser una variante del primero, reemplaza en condiciones de mucho ruido el
estimador SURE con FIXTHRES. El procedimiento MINIMAX aplicado a un umbral fija-
do 0 = 0.3936 + 0.1829 - log(n) para producir el también llamado desarrollo MINIMAX
para el error cuadratico medio contra un caso ideal. En [19] se implement6 un método
mediante umbralizacién en el cual se utiliza la transformada wavelet con el umbral
d = /2log(N )6 donde la umbralizacién es realizada con la expresion:

. 0,s:|C(i,7) < 4|
Cs(i, §) = o 2.23
569 = { sncte NG5 RIC(S) > 5 _
donde C(i, j) representa los coeficientes de los detalles obtenidos mediante la trans-
formada wavelet. El valor de & utilizado para este umbral viene dado por la expresion:

o = median(|C(i, 7)|)/0.6745 (2.24)

Para aplicar este método hay que tener en cuenta que las senales utilizadas son de
larga duracion. En este caso, los métodos de reduccién de ruido aplicados pueden
fallar debido a que a lo largo de la senal el nivel de ruido muy probablemente cam-
biara. Una posible solucion es dividir la senial en una serie de intervalos donde el
nivel de ruido se considere constante y procesar cada uno de ellos por separado [18].
En [88] fueron usadas 50 simulaciones independientes para evaluar el desempenio de
los métodos de filtrado de ECG con tipos de ruido especificos: gaussiano y ruido
blanco uniforme, generados con un modelo autorregresivo (AR) de orden 4. Las am-
plitudes del ruido fueron escaladas de tal manera que la SNR fuera 5 dB para todas las
senales. El desempeno de los métodos se estudié obteniendo el error con 2600 mues-
tras de ECG y maés especificamente obteniendo el error cuando 6 complejos QRS se
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extraen manualmente del registro. El iltimo método permite investigar el desempeiio
de los métodos de filtracién que manejan una parte importante del espectro del ECG.
Cuando se consideran diferentes familias wavelet ortogonales con soporte compacto
tales como Daubechies, Symlets y Coiflets con transformada distreta, se obtienen
mejores resultados. El desemperio del filtrado fue muy aproximado entre las familias
sin embargo las bases Coiflet muestran ligeramente un mejor desempeno. La wavelet
coiflet de orden 5 fue la que menor error tuvo entre otras funciones. El desempeno
del error fue medido con la norma L2. Por otro lado, tomando la capacidad de las
wavelet para suprimir un polinomio, dependiendo de los momentos nulos que posea,
se pueden utilizar para reducir las variaciones de la linea base. Asi, si ka(az) es cero
para k = 0,...,n, entonces la wavelet posee n+ 1 momentos nulos y los polinomios de
grado n pueden suprimirse por esta wavelet. Entonces, dentro de las caracteristicas
de la WT se encuentra la capacidad en la reduccién de las variaciones de la linea
base. Sea la senal adquirida como

yln] = z[n] + peln] + s[n] (2.25)

donde z[n] es la senal sin ruido, e[n] representa ruido blanco Gaussiano con media nula
y varianza unitaria, p su nivel y s[n] representa la linea base. El objetivo del método
en [18] es obtener la estimacién de la linea base, §[n], de forma que su sustraccién
de y[n], sea una senal sin variaciones en la linea base. En este caso se utiliza filtrado
lineal, de forma que todos los detalles de la transformada wavelet serdn eliminados,
quedandose tinicamente con los coeficientes de aproximacién. La senal §[n| se obtiene
directamente del efecto de filtro paso bajo de la aproximacién de la senial y[n] de
cierto nivel, el cual debe ser establecido a priori. La desventaja de esta técnica es que
es usada solo para este tipo de perturbaciones y la senal ECG contiene un nimero
considerable de perturbaciones, a la hora de disenar un filtro adecuado.

— Técnicas de filtracion adaptativa: Los filtros adaptativos fueron los primeros propues-
tos para el filtrado de ECG por Widrow et al [92]. Mortara [59] propuso una clase
especial de filtrado adaptativo AC (60 Hz) llamado estimacién incremental, el cual
calcula la salida del ruido como referencia de las 3 dltimas muestras de la senal ECG
contaminada. Este filtro tolera desviaciones de frecuencia de la linea de red desde
un valor indicado hasta cerca de 100 mH z dependiendo de algunos parametros de
adaptacion. La interferencia de linea de potencia también puede ser tratada ya sea
con un filtro notch adaptativo o simplemente mediante técnicas de substraccion de
la senal de ruido, estimada de forma adaptativa de la senal ruidosa original. En [23]
se proponen tres diferentes filtros notch adaptativos. Para el primer caso un filtro
digital FIR rechaza-banda de segundo orden adaptativo es disenado para seguir los
cambios de la frecuencia central de la interferencia. Para el segundo caso los ceros de
un filtro digital IIR rechaza-banda de segundo orden adaptativo se colocan sobre el
circulo unitario y los polos se adaptan para obtener un ancho de banda 6ptimo para
eliminar el ruido sobre un nivel de atenuacién predefinido. El tercer filtro presentado
en [23], tanto los polos como los ceros del filtro digital IIR rechaza-banda de segun-
do orden adaptativo son adaptados para seguir la variacion de la frecuencia central
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dentro de un ancho de banda 6ptimo. El proceso adaptativo se ve considerablemen-
te simplificado por el diseno de los filtros notch mediante la reubicaciéon de polos y
ceros en el circulo unitario usando algunas reglas sugeridas en [43, 17]. Ademads de
esto se uso el algoritmo CLMS para el proceso adaptativo. En [31] se ha comparado
la complejidad y desempeno de dos filtros notch de 60 Hz, uno adaptativo [5] con
una generacién interna de referencia y uno no adaptativo de segundo orden. Ambos
filtros son implementados mas eficientemente a una tasa de muestreo de 360 mps
(muestras por segundo). En este caso el filtro adaptativo no requiere multiplicaciones
y puede ser implementado efectivamente con enteros de 16-bits. una implementacién
razonable de un filtro no adaptativo requiere dos multiplicaciones de 16-bits, y su
desempetio variard con la precision de la implementacién. A otra tasa de muestreo,
el filtro adaptativo y el no adaptativo pueden ser implementados con una y tres
multiplicaciones de 16-bits respectivamente. En cualquier caso, el filtro Ahlstrom y
tompkins [5] representa una mayor eficiencia computacional que un filtro de notch
de 60 Hz. Con una tasa de muestreo de 360 mps, y con ausencia de ruido, el filtro
adaptativo introduce menos distorsion en una senal tipica de ECG. La distorsién maés
significativa producida por el filtro no adaptativo puede ser una vibracién después de
un complejo QRS. Debido al aumento en la adaptacion usada en el filtro Ahlstrom
y Tompkins la salida del filtro adaptativo no es afectada significativamente por el
complejo QRS, el cual tiene una gran amplitud y muy corta duracién, y por lo tanto
no se observa vibracién. La distorsién observada en la senal de ECG en la ausencia de
ruido tiende a decrecer a medida que la respuesta transitoria del filtro se incrementa.
Este decrecimiento en la distorsiéon de la senal puede ser so-pesado con la habilidad
del filtro de rastrear los cambios en la amplitud del ruido. Se evalud la efectividad de
los dos filtros en senales reales determinando sus efectos en la entropia residual de una
senal de ECG con ruido de 60 Hz de bajo nivel. Se encontré que este ruido de bajo
nivel tiene un efecto significativo en los bits por muestra requeridos para almacenar
una senal de ECG comprimida en aplicaciones como diagnoéstico de ECG. Para las
variaciones de las lineas de base, la literatura ha propuesto un filtrado adaptativo en
cascada de dos pasos. El primero consiste en un filtrado adaptativo constante, y el
segundo, en un filtrado tomando como referencia los instantes de aparicién en cada
latido. Para ambos se utiliza el algoritmo LMS. El primer filtrado pretende eliminar
la componente DC y las frecuencias inferiores que las correspondientes al segmento
ST. Después de esto y teniendo en cuenta el comportamiento repetitivo del ECG,
se aplica un filtrado adaptativo con impulsos correlacionados, adecuado para la es-
timacion de senales periddicas o de senales que se repiten por bloques en el tiempo.
Este filtrado elimina el remanente de las variaciones en la linea base que no estén
correlacionadas con el QRS para asi preservar las componentes del QRS que sf lo
estén. Los filtros adaptativos digitales pasa-bajas eficientes computacionalmente son
introducidos en el procesamiento de la senal como detectores de cruce por cero [89].
El propdsito de estos filtros es extraer la senal sinusoidal fundamental del ruido y
perturbaciones impulsivas, dejando la senal de salida en fase con la entrada. Estos
filtros constan de coeficientes arreglados, los cuales son multiplicados por pardmetros
adaptativos con el fin de ajustar instantaneamente la frecuencia. Sélo dos parame-
tros adaptativos son usados en este método, y ademds son considerados por los filtros
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bésicos dos ventajas de fase lineal: disenos con una buena atenuacién rechaza banda
y simplicidad computacional. Los filtros polimoniales deformados en el tiempo (TW-
PF) [65], son filtros adaptativos para la remocién de ruido estacionario de senales
biomédicas no estacionarias. El filtro ajusta polinomios deformados para segmentos
largos de senales. Este puede ser interpretado como un filtro pasa-bajas con variacién
en el tiempo de la frecuencia de corte. En condiciones éptimas, la frecuencia de corte
del filtro es igual al ancho de banda de la senal. Este posee importantes ventajas
sobre las otras técnicas de eliminacién: reacciona inmediatamente a los cambios en
las propiedades de la senal, independientemente de la reduccién deseada del ruido, no
requiere de una funcién de referencia y puede ser aplicado a sefiales no periddicas. En
el caso de funciones cuasi-periédicas, aplicando TWPF para periodos individuales de
la senal permite una éptima reduccion del ruido. Muchas de las técnicas adaptativas
para la remocién del ruido son basadas en el principio recursive least squares (RLS).
Estos filtros gradualmente reducen el error cuadratico medio entre la sefial de entra-
da principal y alguna senal de referencia dada. Las técnicas de ruido y remocion de
interferencia pueden ser clasificadas ampliamente en dos categorias, dependiendo en
cuales es registrada o no, por una senal de referencia:

a) Estimacién del ruido en la senal de entrada mediante una entrada de referencia
para su sustraccién. En la mayoria de las técnicas, la senal de referencia consiste
en ruido correlacionado con el ruido en la primera entrada [24, 94, 86]. En ciertas
técnicas, la senal de referencia consiste en un registro de posicién diferente a la
senal biomédica [86]. En este caso, el ruido en la entrada principal y la entrada
de referencia no deben tener correlacion.

b) Técnicas usando una senal de referencia artificial: En este caso de entrada sen-
cilla, la senal de referencia es tomada de la senal registrada. Por ejemplo, los
filtros predictores usan una versién retardada de la senal como una referencia.

El método de filtracion adaptativo de banda completa, se basa en la técnica clasica de
filtracién adaptativa para la cancelacién de ruido, en el que se hace una estimacién
de una funcién lineal variante en el tiempo, entre dos derivaciones del ECG. Las
caracteristicas de las derivaciones de entrada al filtro a partir de la cuales se hacen las
estimaciones lineales son [92]: D1 = s1+rl, D2 = s2+1r2, donde sl y s2 representan
la actividad auricular (ondas P), r1 y 72 representan la AV (actividad ventricular)
para las derivaciones DI y DII respectivamente, s2 tiene escaso contenido de energia
debido a la ubicacion de los electrodos en la derivacién DII. Como la senal de error
a la salida del esquema se halla a partir de una derivaciéon con escasa energia de
actividad auricular, se garantiza que la cancelacién se llevard a cabo principalmente
sobre AV, lo que permite que las ondas P solapadas con los complejos QRS o la onda
T sean reflejadas a la salida. Existen otras técnicas como la wavelet adaptativa, de
la cual ya se mencioné anteriormente, el filtro ranura adaptativo a frecuencia cero
y el cancelador adaptativo de interferencia sinusoidal (ASIC), los cuales tienen un
buen rendimiento en la tarea de filtrar senales ECG y el costo computacional permite
hacer aplicaciones en tiempo real.

— Filtros variantes en el tiempo: Han sido aplicados para la reduccion de las perturba-
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ciones debidas a la desviacién de la linea base. En este caso, la frecuencia de corte varia
segun el andlisis de las componentes espectrales en cada latido respecto al promedio
de los mismos. Se parte de la expresion de un filtro patrén, que puede cambiar su
frecuencia de corte de forma simple variando alguno de sus parametros. En [81] se
presentan dos métodos: El primer método adapta la frecuencia de corte al nivel de
linea base presente en la sefial, que ha sido estimada a partir del error entre la salida
del filtro actual y la salida producida por el filtro de frecuencia de corte méaxima.
En el segundo método, la frecuencia de corte se estima a partir de la longitud del
intervalo RR de entre 5 y 10 latidos anteriores al latido bajo estudio.

2.4.2. Segmentacién

A continuacién se expone el conjunto de técnicas mads relevantes dentro del proceso de
segmentaciéon de senales electrocardiograficas y fonocardiogréficas.

Algoritmo de Mallat para multiresolucién
DWT con modelo de QRS

Best basis

Descomposicién y recomposicién de niveles

Técnicas basadas en la transformada wavelet

Segmentacién Técnicas basadas en modelos ocultos de Markov y Semi-Markov

Mejor base trigonométrica

Estimador adaptativo multiple (MMAE)
Multiplicacién de diferencias hacia atras

Algoritmo de Joeng

Técnicas basadas en la representacién de senales

Transformaciones no lineales {

Técnicas basadas en la transformada wavelet: En senales electrocardiograficas, [6]
expone la deteccién y ubicacién de los puntos caracteristicos del complejo QRS de
la senal ECG, mediante la transformada wavelet diddica en registros de ECG Holter,
utilizando el algoritmo de Mallat para multirresolucién con aproximacion y detalles
a un nivel j = 2. Se caracterizan los minimos y maximos de funciones que resultan
de la descomposicién. Este algoritmo se prueba con la base de datos MIT ofreciendo
medidas de sensibilidad y nivel de prediccién positiva. En [84] se presenta un algoritmo
de deteccion de eventos realizado para implementacion de dispositivos cardiacos como
marcapasos y desfibriladores, en especial para la deteccién del complejo QRS. Para
evaluar el desempeno del algoritmo en ambientes de ruido se combinaron la base de
datos EMG y una base de datos de interferencias. Para la deteccion de eventos se
emplea un modelado bésico de la senal x = h 4+ w, que tiene como restriccién el
modelo de un sélo QRS, lo cual es una limitacién severa debido a la alta naturaleza
de variacién de morfologias del complejo QRS. En orden a desarrollar un modelo mas
general de la senal, se identifican dos principales caracteristicas del complejo QR.S:

a. Diferentes composiciones de morfologias simétricas y asimétricas.

b. diferentes duraciones del complejo QRS.

El modelo supone que el QRS estd compuesto por una combinacién lineal de senales
representativas.

H=[h;...h) (2.26)
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Para representar la matriz H del modelo representado en la expresién (2.26), se
debe escoger un tipo que se asemeje a las morfologias bésicas del QRS en la EMG.
Inicialmente se opta por la transformada KL, que caracteriza de manera 6ptima la
energia de un ensamble de senales, pero tiene desventajas en la complejidad de imple-
mentacion, en la no recursién de cdlculo de las bases y el formato de punto flotante
de los datos, implicando longitudes de palabra demasiado grandes como para efectos
de implementaciéon en DSP. Por lo anterior se utiliza la informacién morfolégica a
priori que tiene el complejo QRS, compuesta por una forma de onda monofésica o
bifasica. Una transformada que puede ser implementada eficientemente es la trans-
formada wavelet diddica, aunque por ser una transformada local, brinda informacién
del comportamiento local de una senal. Con lo anterior se plantea el uso de filtros
propios, en donde el banco de filtros a obtener debe tener una respuesta al impulso
monofésica y bifasica. Al banco de filtros se aplica el algoritmo de Mallat basado
en la transformada wavelet DWT. Se plantea entonces una estructura eficiente del
detector con baja complejidad usando transformada wavelet diddica con coeficientes
de filtro enteros adecuados, seguido por una prueba de relaciéon de verosimilitud ge-
neralizada (GLRT), en orden a tomar alguna decisién. Los resultados muestran que
una deteccion éptima puede ser obtenida moderando los altos niveles de ruido para
algunas fuentes de ruido comin. En términos de probabilidad de una deteccion falsa
y probabilidad de una falsa alarma, en promedio el desempeno fue menor que 0,7 % y
0,1 % respectivamente, conseguido para niveles de ruido moderados de cinco tipos de
ruido. En [14] y [48], de determina mediante criterios basados en las caracteristicas
intrinsecas de la senal, la técnica de la mejor base wavelet para segmentar las ondas y
complejos relevantes de la seial ECG (P, QRS, T y ST). Se analizan las desventajas
de emplear inicamente el criterio de la entropia encontrado como el método adecua-
do en la teoria de la informacién y se propone dos nuevos criterios que mejoran la
segmentacién de las diferentes morfologias de la senal ECG. Se ha demostrado experi-
mentalmente que criterios de representacion parsimonia ciertamente pueden alcanzar
una segmentacién aceptable para un nimero de clases de senales. Esto sin embargo,
no es un criterio universal, en el sentido de que una segmentacién deseada puede
estimarse debido a caracteristicas propias de la morfologia de una sefial més, que por
su representacién parsimonia. Se presenta primero el problema de la segmentacién
en la busqueda de una base ortonormal adaptativa y, en desarrollar un criterio deter-
minista, cuya matematica incorpore de la mejor forma posible la informacién que se
estime, tenga un valor visual. El algoritmo de Best Basis (BB) ha sido aplicado exi-
tosamente para bases wavelet packet (mejor segmentacion espectral) como también
en bases trigonométricas locales (LCB) (mejor segmentacién temporal). La buisqueda
de la wavelet se realiza de acuerdo a las caracteristicas morfoldgicas de los compo-
nentes de la senal ECG con formas de onda como el coseno de diferente espectro y en
diferente ubicacién temporal. Los resultados preliminares obtenidos con este método
de analisis ECG son prometedores, siendo este método hasta ahora una variacién de
las técnicas existentes. Aunque existen puntos que quedan por resolver, en particular,
la presente limitacion en el método diddico de bases ortonormales.

— Técnicas basadas en modelos ocultos de Markov y ocultos de Semi-Markov: En [38]
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estudia el uso de Modelos Ocultos de Markov (HMM) y Modelos Ocultos de Semi-
Markov (HSMM), para la segmentacién del electrocardiograma en sus ondas caracte-
risticas constitutivas. Se usa la trasformada wavelet undecimada (UWT') para proveer
una representacién completa de la senal que es mas apropiada para su posterior mo-
delado. La gran mayoria de algoritmos para el andlisis automatizado de ECG se
basan en métodos de umbralizacién para predecir el fin de la onda T', como el punto
donde la onda cruza un umbral previamente calculado. Basados en el hecho natural
de que la senal ECG es el resultado de un proceso generativo en el que cada onda
caracteristica es generada por un correspondiente estado cardiolégico del corazon,
ademas cada estado depende tunicamente del estado anterior, se ha optado por el
uso de HMM. Las ondas que se detectaron fueron: la onda P, la linea de base 1, el
complejo QRS, la onda T, la linea de base 2 y la onda U. Inicialmente se entrené el
modelo de una forma supervisada con una base de datos etiquetada manualmente.
Aunque se obtuvieron resultados razonables en la clasificacién del complejo QRS y
la onda T, en clasificacién de la onda P los resultados no fueron muy consistentes.
Con el objeto de mejorar el comportamiento del modelo se requirié codificar la senial
para capturar las principales caracteristicas de la onda. Para tal propdsito se utilizé
la UWT ya que ésta provee una descripcion de la senal tiempo-frecuencia en una base
muestra a muestra. Con el fin de encontrar la wavelet mas efectiva se examinaron
wavelets tipo Daubechies, Symlet, Coiflet y Bi-ortogonales. Se encontrd que la wavelet
Coiflet de segundo orden ofrece mejores resultados en la clasificacién. La limitacién
es el peso computacional y que las patologias cardiacas son muy diversas y el modelo
nunca seria lo suficientemente robusto para una segmentacién precisa en presencia
de patologias.

Técnicas basadas en la representacion de senales ECG: En [14] se utiliza un algorit-
mo de la mejor base dejando de lado la heuristica. Debido a la gran variabilidad del
SNR local se propone el criterio de entropia estdndar que produce una segmentacion
demasiado fina, por lo que se introduce un nuevo criterio de optimalidad, el cual se
basa en una combinacién lineal de medidas de entropia y una funcién de suavizado de
forma general. Se probé el algoritmo en la base de datos de arritmias de la MIT-BIH
y en mapas de potenciales de superficie corporales. En [48] se propone una técnica
de segmentacién basada en la mejor base trigonométrica localizada. Se muestra por
medio de ejemplos de datos reales que el criterio de entropia el cual alcanza la mejor
representacién parsimonia de una senal da como resultado una segmentacién fina de
la senal ECG, que establece la necesidad de un criterio mas comprensivo. Se introduce
una nueva busqueda del criterio de la mejor base el cual se basa en una combinacién
lineal de medidas de entropia y medidas locales de suavidad y curvatura. Se probé
el algoritmo en la base de datos de arritmias de la MIT-BIH. En [36] se presenta un
nuevo algoritmo de proceso para ECG basado en un modelo miltiple de estimador
adaptativo (MMAE) para sistema de monitoreo fisiol6gico. De la base de datos MIT
fueron empleadas 20 seniales de ECG para desarrollar el modelo del sistema para el
MMAE. Los segmentos caracteristicos del ECG como la onda P, el complejo QRS
y la onda T fueron usados para desarrollar bancos de filtros hipotéticos. Incluyendo
un algoritmo de umbral filtro-conmutado a la implementacién convencional MMAE,
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el dispositivo imita la forma como un especialista analiza la buisqueda de complejos
de la senal ECG con un acotamiento temporal y extiende la bisqueda en otras ondas
componentes claves y su tiempo. Las 20 senales y un experimento con una senal ani-
mal fueron empleadas para la prueba del algoritmo. Usando un algoritmo condicional
de prueba de hipdtesis, el MMAE identificé correctamente a los segmentos de la senal
ECG correspondientes a los modelos de hipétesis con un 96.8 % de efectividad para
11539 posibles segmentos probados. La robustez del algoritmo MMAE también de-
tecta cualquier desalineamiento en el filtro hipotético y automaticamente reinicia los
filtros con el MMAE para sincronizar la hipétesis con la sefial entrante. Finalmente,
el MMAE selecciona el banco de filtros éptimos basados en las mediadas del ECG
entrante. El algoritmo también provee informacién critica relacionada con el corazén
como rata del corazdn, intervalos QT', PR de la sefial ECG. Este analizador puede
facilmente anadido como actualizacion de software de monitores estandar fisiolégicos
empleados universalmente en vehiculos de emergencia.

— Técnicas basadas en transformaciones no lineales: En [49] se propone un algoritmo
para la deteccién de pardametros que puedan clasificar el ritmo cardiaco en linea. Los
parametros a ser extraidos son:

a. Onda P: Tiempo de inicio, méximo, fin; amplitud.

b. Complejo QRS: Tiempo de inicio, pico R, fin; amplitud.

¢. Onda T': Tiempo del méximo/minimo (dependiendo de la polarizacién), segundo
extremo (si estd disponible), fin; amplitud.

d. Segmento ST': desviacién y pendiente.
e. Parametros derivados: intervalo R — R, intervalo PQ, longitud QT

La deteccién del complejo QRS estd basada en el algoritmo de Multiplicacion de
Diferencias hacia Atrds (MOBD). La desviacion ST se deriva 80 ms después del
punto final del complejo QRS. La deteccién de las ondas P y T se realiza con el
algoritmo de Joeng [42], el cual busca la onda T después de que se ha detectado un
complejo QRS. Los algoritmos de deteccion de todos los parametros son evaluados
basandose en la base de datos Q7. A pesar que el algoritmo es rapido, su eficiencia
baja en presencia de patologias severas.

Con respecto a la segmentacion de senales FCG, en [51] separa el ciclo cardiaco en cuatro
partes: el primer sonido(S1), el periodo sistélico, el segundo sonido cardiaco(S2) y el periodo
diastdlico. Primero se ubica las localizaciones e intervalos de los picos dominantes del primer
sonido cardiaco para ser computados, a continuacién los intervalos del periodo sistdlico y
diastélico son obtenidos consecuentemente. El algoritmo de segmentacién es basado en la
envolvente de la energia, calculada por medio de la energia normalizada de Shannon, la cual
atenta los efectos del ruido de bajo valor, y toma los sonidos de intensidad baja facilmente.
También acorta la diferencia de envolvente de la intensidad, entre sonidos de intensidad alta
y sonidos de intensidad baja. A partir del envelograma calculado se toma un umbral con
el fin de eliminar senales de baja intensidad que no superan a este valor y asi determinar
los picos que indican cuales son los ruidos S1 y S2 de la senial fonocardiografica; de esta
manera se eliminan ademds perturbaciones de artefacto. La adquisicién de las biosenales
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se realizé por medio de un PC equipado con un estetoscopio digital de 16 bits de precisién
y 11025 Hz de frecuencia de muestreo. Se utilizaron 37 grabaciones, 14 soplos patoldogicos
y 27 soplos fisiologicos, de nifios entre 1 y 13 anos de edad con duraciones de 7 a 12 s. Los
resultados del experimento son del 93 % de éxito para los 515 ciclos cardiacos evaluados
(ver Tabla 2.3). Otro algoritmo de segmentacién de sonidos cardiacos utilizado es por medio

Numero de ciclos | Porcentaje (%)
correctos 479 93.01
perdidos 30 5.83
incorrectos 6 1.17
Total 515 100

Tabla 2.3. Resultados de la segmentacién basada en el envelograma. Tomado de [51]

de descomposicién y reconstruccién de Wavelets [53]. El algoritmo separa la biosenal en
cuatro partes: el primer sonido S1, el periodo sistdlico, el segundo sonido S2 y el periodo
diastélico. Los puntos claves del algoritmo de la segmentacién esta en que los S1 y los S2 son
identificados primero, los intervalos de los S1’s y los S2’s son computados, y basado en esta
informacién, los intervalos del periodo sistdlico y diastdlico son por lo tanto obtenidos. Los
detalles y las aproximaciones, que correspondieron a diversas bandas de frecuencia, fueron
obtenidos usando la descomposicién y la reconstruccién Wavelet discreta. Para cada senal
de la banda de frecuencia, un método similar de segmentacién basado en la envolvente
de la senal correspondiente fue utilizado para conseguir los resultados de la segmentacion.
Entonces el mejor resultado de las diversas bandas fue elegido para ser el resultado final
de la segmentacién. El funcionamiento del algoritmo se ha evaluado usando 1165 periodos
cardiacos a partir de 77 grabaciones fonocardiogréficas digitales incluyendo sonidos de
corazén normales y anormales. El algoritmo ha demostrado un 93 % de éxito (ver Tabla
2.4). La deteccién del primer y segundo ruido cardiaco S1 y S2 también se puede realizar

No. de ciclos | Porcentaje (%)
correctos 498 96.7
perdidos 10 1.9
incorrectos 7 1.4
total 515 100

Tabla 2.4. Resultados de segmentacion usando descomposicién y reconstrucciéon wavelet.
Tomado de [53]

a través de andlisis de tiempo-frecuencia. Este algoritmo utiliza la transformada wavelet
debido a que las sefniales del corazén son no estacionarias [73]. Se selecciona una wavelet
madre basada en la energia de los coeficientes de detalle, dentro de un grupo de wavelets.
Para escoger la mejor wavelet se analiza cual de ellas contiene la mayor concentracion de
energia en un numero reducido de coeficientes. El método final de deteccién es comparado
con la energia hallada a partir de la transformada de Hilbert, comparando los detalles
importantes. Debido a los resultados de niveles energéticos,la wavelet Db5, fue escogida
para el anélisis de senales FCG. Por lo tanto este es un apoyo significativo en la extraccién
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de caracteristicas de enfermedades cardiacas como es le caso de la estenosis mitral. A
través de una senal FCG normal, se puede observar que la debuachies5, contiene mejor
concentracién de coeficientes en los coeficientes b3, b4, b5, b6, cerca de un nivel energético
del 86 % de toda la energia analizada. Este método detecta correctamente los componentes
S1y S2 de la senal fonocardiogréfica. Los productos de los coeficientes wavelets e4, €5, €6,
poseen una alto componente energético en la temporizacion de la didstole. En el momento
del analisis de un soplo sistélico, estenosis adrtica, el algoritmo encontré correctamente los
componentes del ciclo cardiaco S1 y S2.

2.4.3. Caracterizaciéon y reconocimiento

La caracterizacion es el proceso mediante el cual se buscan atributos que brinden alguna
medida de separabilidad entre las clases de analisis. Son muchas las técnicas que son usadas
para la caracterizacién de senales, ya que cada vez son mas las herramientas matematicas,
que se involucran en las areas de aplicacion, particularmente, como medidas de caracte-
rizaciéon de senales. A continuacién se expone un grupo de técnicas que han ofrecido un
buen desempeno en la caracterizacion orientada al reconocimiento de estados funcionales
a partir de senales electrocardiograficas y fonocardiograficas.

( Medidas de diagndstico
Wigner-Ville
Distribuciones tiempo-frecuencia Ncleo radialmente decreciente
Transformada wavelet (WT)
Expansiéon de Hermite
Analisis de los componentes principales (PCA)
AnAlisis no lineal de los componentes principales (KPCA)
Dimensién de correlacién
Exponente de Lyapunov
Técnicas de dindmica no lineal Exponente Hurst
Estadistica BDS
\ Complejidad LZ

Caracterizacién y reconocimiento

— Medidas de diagndstico: En [37] se presenta una investigaciéon en la extracciéon de
caracteristicas eficientes de la senal de ECG para mejorar el comportamiento de la
deteccién automatica y clasificacion de arritmias cardiacas. El vector de caracteris-
ticas que se seleccioné se compone del intervalo RS, area del QRS, intervalo RR,
amplitud de la onda R, area del segmento ST', amplitud de la onda T, energia de la
senial, energia del complejo QR.S, coeficiente de autocorrelacién, amplitud méaxima
del histograma de la senal, ademas de 13 muestras comprimidas, para un total de 23
caracteristicas. Empleando este método se logré una tasa promedio de reconocimiento
de 0.95 sobre 3 diferentes formas de onda ECG. En [50], una vez se tienen detectados
los puntos caracteristicos, se selecciona un conjunto de pardmetros significativos que
permitan una clasificaciéon exitosa. Basados en consultas con médicos y de acuerdo
a la bibliografia se escogieron como pardmetros la amplitud y duraciéon de la onda
P, duracién del intervalo PR, duraciéon del complejo QRS, duracién de la onda S,
amplitud de la onda R, duracién del intervalo QT', duraciéon de la onda T', intervalo
ST y area del intervalo QT. En general, los trabajos presentados con este método
presentan buenos resultados, sin embargo, la debilidad del método consiste en la de-
pendencia que tiene de la etapa de segmentacion y la variabilidad que tiene las senales
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biolégicas en sus estados tanto normales como patoldgicos, aunque con una base de
datos completamente etiquetada, se puede entrenar bien el sistema.

Distribuciones tiempo-frecuencia: El analisis conjunto en tiempo-frecuencia es preferi-
ble en la caracterizacion de procesos no estacionarios. Por esta razon han sido desa-
rrolladas algunas otras técnicas de procesamiento para resolver la estructura tiempo-
frecuencia de seniales complejas o para realizar tareas particulares, entre estas se cuen-
tan distribuciones como: Wigner Distribution(WD), Continuous Wavelet Transform
(CWT), Choi Williams Distribution (CWD), Binomial Distribution (BD). Las dos
ultimas son llamadas Reduced Interference Distributions (RID) y pertenecen a una
clase de distribuciones llamadas clase de Cohen, la cual es una extensién de la Wigner-
Ville Distribution [70]. La Continuous Wavelet Transform (CWT) ha recibido especial
atencién por su habilidad para localizar singularidades de una sefial, lo cual la ha he-
cho una atractiva herramienta en el analisis de senales no estacionarias [67]. Usando
representaciones graficas se pueden comparar facilmente varias senales para encon-
trar similitudes o diferencias entre ellas y clasificarlas segin algin criterio. En [71]
se propone una combinacion de estrategias de técnicas cldsicas y modernas para la
selecciéon de pardmetros extraidos de distribuciones tiempo-frecuencia, enfocados a
mejorar el comportamiento de los algoritmos de deteccién de fibrilacién ventricular
(VF). Inicialmente se procesa la senal para obtener 25 pardmetros tiempo-frecuencia
de la Distribucion de Wigner-Ville. Las 4 clases de ECG que se quisieron clasificar
fueron: ritmo sinusal normal, fibrilaciéon ventricular y flutter, taquicardia ventricular
y otros ritmos. Se concluyé que los métodos de seleccién propuestos simplifican la
solucién y mejoran los indices de clasificacién. El trabajo presentado en [90], tiene
como objetivo la implementacién de un sistema capaz de realizar un diagnodstico de
isquemia sin necesidad de esperar a la etapa de angina, recurriendo a la valoracién de
las manifestaciones fisiopatolégicas propias de la isquemia y apoyandose en las técni-
cas que ofrece el procesado digital de senales. Para lograr este objetivo, han disenado
una técnica de procesado integral que permite obtener, a partir de la senial ECG,
y mas concretamente de la serie de latidos detectados (Frecuencia Cardiaca), una
estimacién espectral fiable (Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca, VFC). Mediante
un andlisis tedrico-practico, dilucidan la ma&s efectiva de las técnicas existentes en
algunas etapas de procesado y, hacen aportaciones originales en aquellas en las cuales
las técnicas existentes eran deficientes. Se propone una técnica para la representacién
tiempo-frecuencia de la senal: Distribucion de Nicleo Gaussiano Radialmente De-
creciente Controlada Instantdneamente. En la etapa de validacién emplean registros
seleccionados de la base de datos ST — T Europea. La conclusion méas importante
de este estudio es la confirmacién de la relacién entre VFC, control neuro-vegetativo
del corazén e isquemia. En [69] se propone el uso de varias funciones wavelet para
cuantificar el nimero de singularidades que se presentan dentro del complejo QRS.
Los potenciales tardios ventriculares son indicadores de conductividad ventricular
anormal, asociados a pacientes que han sobrevivido al infarto agudo de miocardio
(IAM). Estos potenciales son formas de onda muy cambiantes por lo que se sugiere el
uso de 4 funciones wavelet con el objeto de detectarlos. Los resultados de este estudio
fueron comparados con el andlisis uni-wavelet, en el que se utilizé la funcién Morlet,
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las primeras 6 derivadas de la funcién Gaussiana, B-spline y Meyer. Para el analisis
multi-wavelet se utilizé Morlet, Meyer, Daubechies de segundo y cuarto orden. Con
el objeto de detectar las singularidades después de aplicar la transformada wavelet
(WT), se sugieren los siguientes pasos:

a) Deteccién de los méximos locales.
b) Localizacién de la conectividad de los maximos locales.
¢) Asignacién de los maximos locales como singularidad.

Para la deteccion de las singularidades se fijaron las siguientes constantes:

a) Umbral de dispersion.
b) Numero minimo de crestas interconectadas.
¢) Umbral de amplitud.

Los resultados llegaron hasta el 92 % de acierto en todos los casos.

— Ezxpansion de Hermite: En [32], se presenta el uso de Redes Neuronales Artificiales
(ANN) para detectar signos de Infarto Agudo de Miocardio (IAM) en la senial ECG. El
ECG de 12 derivaciones se expresa como una serie de las funciones bases de Hermite
y los coeficientes resultantes son usados como entradas a las ANN. Mediante un
andlisis de semsitividad se indica qué regiones temporales del ECG son criticas para
la salida del clasificador basado en ANN. El desempeinio del clasificador es medido
en términos del drea bajo la curva de la Caracteristica Receptora Operante (ROC).
Bajo este parametro se estudia la deteccion de IAM basado en la representacién del
ECG en términos de los coeficientes de la expansiéon Hermite, junto a clasificadores
con ANN, encontrandose una drea ROC de 83.4 %, lo cual es casi tan bueno como el
método basado en medidas de diagndstico, cuya darea ROC es de 84.3 %; sin embargo,
la primera representacién tiene la ventaja de ser invertible.

— Andlisis de componentes principales: Fujimura analiza el ECG de 12 derivaciones [26].
El algoritmo desarrollado se denomina eztraccion de caracteristicas de propdsito
orientado: los datos primero son ortogonalizados y reducidos mediante Andlisis de
Componentes Principales (PCA), luego se extrae un conjunto apropiado de caracte-
risticas a través de combinaciones lineales de los componentes reducidos. En [40] se
muestra una propuesta de extraccién de caracteristicas y modelo de representacién
del vector de patrones del complejo QRS y del segmento ST en ECG ambulatorio,
usando la Transformada de Karhunen-Loéve (KLT). Se describe la derivacién de ma-
trices de covarianza robustas usando un método de aproximacion Kernel, un método
para estimar la dimensién de los vectores de caracteristicas de la KLT, ademés de
una técnica para derivar y representar series de tiempo de vectores de caracteristicas.
Como conclusién se tiene que la representacién de la forma de onda en términos de
los coeficientes de la KLT es superior a las mediciones temporales tradicionales.

— Andlisis no lineal de componentes principales: En [83] se desarrolla un algoritmo
para la extraccion de caracteristicas del segmento ST basado en Andlisis No Lineal
de Componentes Principales (NLPCA). Mediante una red neuronal de dos capas se
implementan las funciones de mapeo de la senal a un espacio de caracteristicas. Se
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hicieron experimentos de clasificacién usando 34 archivos de la base de datos ST —T
Europea. Las redes neuronales fueron entrenadas iinicamente con latidos normales. El
método de clasificacion se basa en redes de funcién base radial (RBFN). Se consideran
dos clases: normales y anormales, la ultima incluyendo latidos isquémicos y artefactos.
El articulo muestra los resultados de clasificacién para diferentes archivos de la base
de datos ST — T Europea. El indice de clasificacién fue de 79.32% para latidos
normales y 75.19 % para anormales.

— Técnicas de dindmica no lineal: Se presenta como una herramienta alternativa de
extraccién de caracteristicas en sefiales ECG y FCG [15, 4]. Una ventaja que tiene
con respecto a las otras técnicas es su capacidad de capturar la dindamica intrinseca
de la senal, por lo cual es posible encontrar patrones caracteristicos en los atractores
multidimensionales, obtenidos mediante medidas de complejidad, impredecibilidad y
nivel de caos, a través de indicadores como: la dimensién de correlacién, maximo
exponente de Lyapunov, exponente Hurst, entre otros. La debilidad de esta técnica
frente a las otras, es que realizar medidas en espacios multidimensionales, exige mucho
gasto computacional.

En cuanto a las senales FCG, se prefiere la caracterizacion mediante el analisis conjunto
en tiempo-frecuencia debido a que la actstica cardiaca es altamente no estacionaria. Sin
embargo, estas senales en la etapa de adquisicién son altamente propensas a ser contami-
nadas con ruido acistico ambiental [2]. El anélisis acustico pierde efectividad proporcional-
mente a la cantidad de ruido acustico de adquisicién que se traslapa espectralmente en
las zonas donde se encuentra la informacién discriminante [76]. El andlisis de senales FCG
a través de Transformada Wavelet Continua (CWT) es una buena técnica para arreglar
los problemas de resolucién de la STFT es usar la transformada de wavelet. El objetivo
del estudio es realizar un comparacién de seis wavelet (Harr, Meyer, Morlet, Mexican Hat,
Gauss, Daubechies), en su desempenio comparando caracteristicas espectrales de energia
de senales fonocardiogréficas, con el modelo de auto-regresiéon (AR), el cual ha demostrado
que presenta un muy buen desempeno en la representaciéon de caracteristicas espectrales
de senales (FCG) [21]. Las funciones de la transformada wavelet son cambiadas de acuerdo
aun prototipo llamado wavelet madre. Cada wavelet madre diferente presenta caracteristi-
cas diferentes desde el punto de vista de tiempo y frecuencia y valores de amplitud para la
senial FCG. En otras palabras la wavelet madre es el punto mas importante en el andlisis de
(TFR). Mientras que una wavelet de escala ancha obtiene caracteristicas de alta frecuencia,
una wavelet de escala angosta obtiene caracteristicas de baja frecuencia de la senal. Con
el fin de encontrar las caracteristicas espectrales de energia se usa wavelet power spectrum
estimation (WPSE), combinando asi en una sola gréfica, informacién de distribucién de
energia (ED), amplitud instantdnea, y distribucién de frecuencia (FD), poder espectral.
Los resultados mas importantes obtenidos son los siguientes: La wavelet Harr y la mexican
hat, presenta un espectro de energia incorrecto para altas frecuencias. Si solamente las dis-
tribuciones de frecuencia son tomadas en consideracion, las wavelets Meyer, Morlet, Gaus
, Daubechies, presentan buenos resultados para determinar anomalias en las sefiales FCG.
La mayoria de wavelets presentan errores en cuanto al andlisis de la ED, estos errores en
comparaciéon del modelo AR, son medidos por medio de la raiz cuadrada del error cuadrati-
co medio normalizado (NRMSE). De acuerdo a los resultados del NRMSE, el menor error
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lo presenta Morlet (ver Tabla 2.5). Por lo tanto, se tiene que esta base wavelet es la més
adecuada para el analisis de senales FCG, ya que con sus coeficientes se puede construir un
espacio de representacién discriminante para distinguir, a partir de los sonidos del corazén
(S1 y S2), anormalidades asociadas a los soplos cardiacos. Adicionalmente, el andlisis

| Haar | Meyer | Morlet | M. Hat | Gauss(5) | Daub.(5)
NRMSE | 81.76 | 7743 | 4532 | 6425 | 79.96 | 74.87

Tabla 2.5. Raiz cuadrada del error cuadrdtico medio normalizado. Tomado de [21]

espectral de los sonidos cardiacos proveen informacién acerca del estado de las valvulas
involucradas en la dinamica cardiaca, tal como la calcificacion o el posible deterioro. Par-
ticularmente, el estudio del pico de frecuencia dominante a altas frecuencias es de gran
importancia para este tipo de andlisis. El algoritmo denominado MUSIC (clasificacién de
senial multiple) y el FOS (busqueda ortogonal rapida) pueden demostrar eficientemente si
existe un mal funcionamiento de una valvula implantada por medio del analisis de los prin-
cipales picos de frecuencia [46]. Como resultados se muestra por los dos métodos que los
pacientes con picos de frecuencias dominantes mayores a 300 Hz pueden presentar danos
en las valvulas implantadas (ver la Tablas 2.6 y 2.7). No obstante el método FOS tiene una
desventaja cuando solo uno o dos de los picos de frecuencia dominante son importantes.

Paciente No. | MUSIC | FOS
paciente 1 281.2 250
paciente 2 218.8 200
paciente 3 234.4 200
paciente 4 234.4 200
paciente 5 140.6 150
paciente 6 355.5 350

Tabla 2.6. Primer pico de frecuencia dominante (Hz). Tomado de [46]

Paciente No. | MUSIC | FOS
paciente 1 234.4 -
paciente 2 281.2 100
paciente 3 156.2 400
paciente 4 140.6 250
paciente 5 218.8 250
paciente 6 902.3 900

Tabla 2.7. Segundo pico de frecuencia dominante (Hz). Tomado de [46]
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CAPITULO 3

Analisis de relevancia en
estructuras multivariadas

Non sunt entia multiplicanda
praeter necessitatem.

(Guillermo de Ockam)

Este capitulo comienza con una discusion acerca del modelo general de sistemas gaussia-
nos para luego tratar acerca de la representacion de datos multidimensionales en un es-
pacio reducido de variables como una etapa precedente a la clasificacién en el reconocimien-
to de patrones. La razon por la cual se realiza el procedimiento de reducir dimensiones, tiene
varios aspectos: disminuir la complejidad de la representacion, mejorar los resultados de
clasificacién, remover la informacion redundante e irrelevante, y en algunos casos, descubrir
la estructura esencial de los datos para obtener una representacion grafica. Todo esto se
obtiene a través de un andlisis de relevancia, el cual se encarga de dirigir las proyecciones
en el espacio de representacion.

3.1. Modelo general de sistemas gaussianos

El modelo bésico considera un sistema dindmico lineal de tiempo discreto con ruido gaussia-
no y se asume que los estados del sistema pueden en cualquier momento ser resumidos
mediante un vector ® de variables de estado, 6 causas, de dimensién g, el cual no puede ser
observado directamente. Asi, el sistema también produce en cada intervalo de tiempo una
salida observable, notada por un vector ¥ de dimensién p, del cual si se tiene acceso. Se
asume que el estado ® evoluciona de acuerdo a una dinamica markoviana simple de primer
orden. Cada vector de salida (¥) es generado a partir de un estado actual mediante un
proceso de observaciones lineal simple. Tanto la evolucién de los estados como el proceso
de observaciones son perturbados por ruido gaussiano aditivo el cual también esta oculto.
Si las variables de estado ® usan valores continuos, el modelo generativo bésico puede
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escribirse como:

P 1 =GP +x: =GP+ Xe Xe ~ 4(0,Q) (3.1)

U, =C®;+n=CP.+ 1, MNe ~ JV(O, R) (32)

donde Ggxq es la matriz de transicion de estados y Cpxq es la matriz generadora de obser-
vaciones o medidas.

Los vectores x de dimensién q y 7 de dimensién p son variables aleatorias que representan
los ruidos en la evolucién de los estados y en las observaciones respectivamente, siendo
independientes entre si como también de los valores de ® y ¥. Ambas fuentes de ruido son
temporalmente blancas (no correlacionadas de un intervalo de tiempo a otro) y distribuidas
espacialmente de una forma gaussiana con media cero y matrices de covarianza denotadas
como Q y R respectivamente. Se toman las notaciones xo y 1o €n lugar de x; y 1; para
enfatizar que los procesos de ruido no tiene ningin conocimiento del indice de tiempo.
Sin pérdida de generalidad se restringen las

fuentes de ruido a media cero. Dado que el ®, ol O @,
ruido de evolucién de los estados es gaussia- i [l

no y sus dinamicas son lineales, entonces ®; L.

es un proceso aleatorio gauss-markoviano

de primer orden. Nétese que los procesos T_@J

de ruido son elementos esenciales del mo- T

delo: sin el proceso de ruido :x., €l estado Xe

&, siempre podria contraerse o expanderse
exponencialmente en la direccién del eigen-
vector principal de G; de igual forma en la
ausencia del ruido de observacion n,, €l es-
tado no podria esconderse por mayor tiempo. La Figura 3.1 ilustra el modelo bésico.

Figura 3.1. Modelo general de un sistema
dindmico lineal [37]

Noétese que el modelo puede degenerarse: toda la estructura en la matriz Q puede moverse
al interior de las matrices G y C. Esto significa que se puede trabajar con modelos en los
cuales Q es la matriz identidad sin que haya pérdida de generalidad. Desde luego, R no
se puede restringir de la misma manera dado que los valores ¥, son observados y por
tanto no hay posibilidad para blanquearlos o, por otra parte, reescalarlos. Finalmente, los
componentes del vector de estado pueden reordenarse arbitrariamente; esto corresponde a
intercambiar las columnas de C y también de G. Tipicamente se escoge un orden basado
en las normas de las columnas de C lo cual resuelve este degeneramiento.

La idea principal de los modelos en las ecuaciones (3.1) y (3.2) es que la secuencia
escondida de estado ®; podria ser una proyeccion informativa de menor dimension, o
una forma de explicacion, de la compleja secuencia de observaciones W;. Con la ayuda
del modelo dindmico y de ruido, los estados deben capturar las causas inherentes de los
datos mads facilmente que considerando las observaciones en si mismas. Por esta razoén,
frecuentemente se trabaja con dimensiones de estado mucho menores que el niimero de
observaciones, es decir, ¢ < p. Se asume que tanto G como C son de rango g y que Q y R
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son siempre de rango completo.
La popularidad de los modelos gaussianos lineales es debida a dos propiedades impor-
tantes:

1. La suma de dos cantidades con distribucion gaussiana independientes es también
gaussiana.

2. La salida de un sistema lineal cuando la entrada tiene distribuciéon gaussiana es
también gaussiana.

De acuerdo a esto, si se asume el estado inicial ®1 del sistema distribuido de forma
gaussiana:

Dy~ AN (1, Q1)

entonces todos los estados futuros ®; y observaciones W; seran también distribuciones
gaussianas. En efecto, se pueden escribir de manera explicita las expresiones para las es-
peranzas condicionales de los estados y las observaciones, asi:

P (®41 ’ ®;) = N (GP,Q) "I>t+1

P (| &) =4 (CP,R) |,

Por otro lado, los modelos de variable latente tienen un amplio rango de aplicacién en el
analisis de datos. En algunos casos se conocen exactamente cuales son los estados ocultos
que deben tomarse en cuenta para luego estimarlos. En esos casos, usualmente, se hace el
registro a priori de las matrices que contienen la informacién relacionada a la evolucion
de las observaciones y/o estados, basados en el conocimiento que se tiene de la estructura
del problema, o en la fisica. El énfasis consiste en lograr una inferencia ajustada de la
informacién oculta a partir de alguna informacién que si se tiene. Existen otros casos en los
que se requieren descubrir causas o explicaciones para los datos y no hay un modelo explicito
que facilite esta informacion, teniendo en cuenta que los procesos de evolucién de los estados
y las observaciones son completamente desconocidas. Alternativamente, el énfasis consiste
en realizar un entrenamiento robusto con un conjunto pequeno de parametros que modelen
bien los datos observados. Esos dos objetivos: la estimacion de los estados ocultos dadas las
observaciones y un modelo, y el entrenamiento de los parametros del modelo; tipicamente
se relacionan con la resoluciéon de dos problemas distintos: inferencia e identificacion de
sistemas.

La inferencia o filtracion/suavizado siguen el siguiente planteamiento: dado un modelo de
parametros fijo {G, C, Q, R, p1, Q1} ;Qué puede decirse acerca de la secuencia desconocida
de estados ocultos a partir de algunas observaciones? Un procedimiento basico consiste en
calcular la probabilidad total de una secuencia de observaciones:

PU®, ... W,}) = / PU®1... 8} (¥,... W })d{®,...3,)
Todoslos posibles {®1...®}
(3.3)
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se asume que @ es tanto el nimero de observaciones como de variables de estado. Este
procedimiento requiere una via eficiente de integracion de las probabilidades conjuntas
sobre todas las posibilidades en el espacio de estados. Una vez esta integracion es obtenida
no es dificil calcular la distribucién condicional para cada una de las secuencias de los
estados ocultos propuestos, dadas las observaciones, mediante la divisién de la probabilidad
conjunta entre la probabilidad total de las observaciones:

P{®... &}, {¥, .. ¥}
P({¥,.. %))

P{®...®,} | {¥...¥,}) =

A menudo, el interés radica en la distribucién de los estados ocultos en el momento ¢. En
procedimientos de filtracién se calcula la probabilidad condicional a posteriori,

P(®; | {¥,...W,})

dadas todas las observaciones incluyendo el tiempo ¢. En procedimientos de suavizado se
calcula la distribucién sobre x;,

P(®|{¥,...¥,})

dadas todas las secuencias enteras de las observaciones.

FEl otro problema interesante con modelos gaussianos lineales es el entrenamiento e
identificacion de sistemas: dada solamente una secuencia de las observaciones de salida
{¥,... ¥}, encontrar los parametros {G,C,Q, R, pt1,Q1}, los cuales maximizan la pro-
babilidad de las observaciones de acuerdo a la expresién (3.3).

Tomando en cuenta el modelo bésico y el proceso de entrenamiento se encuentra que la
consideracion de casos lineales especificos del modelo, donde la variable de estado oculta ®
es continua y los procesos de ruido son gaussianos, permite explicar la relacién que hay entre
diferentes métodos de representacién de datos como son: el andlisis de factores, analisis de
componentes principales y filtro Kalman. El estudio requiere dividir los modelos en aquellos
que generan datos estdticos y datos dindmicos. Los datos estdticos son independientes del
tiempo (ninguna informacién se perderia si se permuta el orden de los datos ¥;), mientras
que para los datos dindmicos el orden temporal es relevante.

En este capitulo solo se tendrd en cuenta el andlisis de datos estaticos orientado a la
representacion reducida de observaciones multidimensionales, ya que en muchas situaciones
se puede asumir que el conjunto de datos ha sido generado idéntica e independientemente,
es decir, no existe un ordenamiento temporal de los datos sino que son tomados como una
simple coleccién de observaciones. Para esto, se asume que el vector ® no es dindmico, por
lo tanto la matriz G es una matriz nula y ¢ es una constante perturbada por ruido. El
nuevo modelo generativo es expresado como:

G=0 = ®,=x. Xe ~ A (0,Q) (3.4)
Y, =C®P, + 1, Ne ~ A (0,R) (3.5)

Se observa que ®; es afectado solamente por el ruido xe y W; depende solamente de
®,, de tal manera que toda la dependencia temporal ha desaparecido. De esta manera,
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orientado al reconocimiento de patrones, el modelo estatico de representacién puede tratarse
como una estructura multivariante, con el fin de hallar un nuevo espacio de caracterizacién
compuesto por variables relevantes, de forma que las variables redundantes, correlacionadas
e irrelevantes pueden descartarse usando funciones de evaluacién generadas mediante un
andlisis de relevancia.

3.2. Relevancia como medida de representacion

La representacién efectiva de patrones relacionados al comportamiento fisiolégico, a partir
del analisis de multiples caracteristicas extraidas de biosenales, generalmente es obtenida
mediante procedimientos basados en técnicas de reduccion de dimensiones. De la Figura
3.2 se puede notar que el analisis de relevancia tiene como objetivo distinguir las variables
que de manera efectiva estan representando la dindmica del fenémeno fisiolégico subyacente
de acuerdo a una medida de evaluacién, llamadas caracteristicas relevantes; ademas busca
descartar las variables que tienen informacién repetida, caracteristicas redundantes y las
que no aportan al objetivo de representacion, caracteristicas irrelevantes.

Espacio de representacion

-

Analisis de
relevancia

Caracteristica relevante
Caracteristica redundante
Caracteristica irrelevante

/
\

Figura 3.2. Analisis de relevancia sobre el espacio de representacién

3.2.1. Definicion generalizada de la relevancia

Sea X un espacio de objetos donde cada uno de los elementos esté descrito por el conjunto
de variables aleatorias & = {£1,62,...,&} y estd asociado a una y sélo una etiqueta del
conjunto de etiquetas ¢ = {cx|k € K}. De forma que, § : X - Ry c: X — {cx|k € K}. Es
decir, si € X entonces x = [§1(x),&(x), ..., & (x)] v c(x) € c.

Definicion 3.1 (Relevancia generalizada)

Sea € un conjunto de variables, ¢(&) partes de E y i : (&) — R una funcién tal que V¢ € o(€),
1(€) < u(€). Sea [€] = {C € ¢(&): u(l) = p(&)}, como € es un conjunto finito entonces [¢]

también es finito, de manera que [£] = {él} v Luego, todo ¢; € [¢] es llamado subconjunto

relevante de variables con respecto a la funcién p.

Observacion 3.1 (Estratificacion de la relevancia)

|
Si D = 1, todas las variables del conjunto & serian relevantes. Si D > 1, tomando en cuenta

que [€] es finito, los subconjuntos ¢; se pueden ordenar por contenencia, tomando {C’l}Z 1 como
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el conjunto de subconjuntos minimales. Se denomina relevancia fuerte al procedimiento de
distinguir a partir de los subconjuntos minimales ; las variables que tienen mayor cantidad
de informacién (de acuerdo a ) no repetida y equivalente al de todo el conjunto &€. En efecto,
las caracteristicas fuertemente relevantes quedan en la intersecciéon de todos los subconjuntos
minimales ;. Se denomina relevancia débil al procedimiento que distingue las variables que
aunque hacen parte de los subconjuntos relevantes éi, su informacién puede ser inferida a partir
de otra u otras. En efecto, las variables que quedan en la unién de todos los subconjuntos
minimales ; menos la interseccion, son llamadas caracteristicas débilmente relevantes de & con

respecto a u.

Como se puede observar en la Figura 3.3, la interseccién de los subconjuntos minimales
puede ser nula, lo cual indicaria que la informacién relevante no se concentra en un sub-
conjunto unico de variables, sino que existen varias combinaciones minimales que ofrecen
la misma medida de relevancia asociada a p. En este caso cuando todas las caracteristicas
de los subconjuntos minimales son redundantes, se toma cualquiera de los subconjuntos ¢;
para representar €. Es importante anotar que en orden de construir un espacio de represen-
tacién relevante de un sistema fisioldgico, se toma el subconjunto minimal de caracteristicas
que signifique menos costo de estimacién.

x Caracteristica relevante L o(€) >R
o Caracteristica redundante | # * ¥

v Caracteristica irrelevante (€] = {é € (&) : M(é) _ M(ﬁ)}
{Ci}j':l = {¢ € [¢]: ¢ es un subconjunto minimal }

Figura 3.3. Interpretacién gréafica de la relevancia generalizada

Es posible obtener casos particulares de la Definicién 3.1, cuando la medida de relevancia
14 se asocia a una medida estadistica, informativa, espacial, de consistencia o de clasificacién
determinando la relevancia estadistica, informativa, algebraica, por consistencia o por clasi-
ficacién respectivamente.

Relevancia estadistica

Se asocia p a una medida que compara las propiedades estadisticas del conjunto de entre-
namiento, por ejemplo, los valores de aleatoriedad o estadisticas de alto orden. Para este
tipo de relevancia, p puede definirse como:

w(C) = —|IP(clg) — P (cle\ C) |

donde ¢ es cualquier subconjunto de caracteristicas que pertenece a ©(&) y P es la funcién
de distribucién de probabilidad. Se dice que un subconjunto ¢; es més relevante que el

subconjunto &y si p(¢1) > p(Cs).
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Relevancia algebraica

El contexto operativo de la relevancia, puede ser definido usando aproximaciones alge-
braicas para determinar su influencia en la conformacién de agrupaciones en los datos. De
acuerdo a esto, se puede construir una funciéon de energia que presente su valor 6ptimo
al considerarse el subconjunto deseado de variables [55]. Se asocia u a una medida que
compara las propiedades espaciales del conjunto de entrenamiento X. Sea Ag¢ la matriz de
afinidad para el conjunto inicial de variables, determinada como:

p
Ag=> &¢f
i=1

donde &; es tomado como un vector de dimensiones nx 1y §Z~§ZT es la matriz de rango unitario
definida por el producto externo entre &; y si mismo. La coherencia de las agrupaciones
que presentan los datos del conjunto de entrenamiento X, puede ser medida mediante
el andlisis de las propiedades espectrales de Ag. Para el caso de r agrupaciones, los r
autovalores mas grandes de A¢ representan las correspondientes coherencias de los grupos
y los componentes de un autovector representa la participacién de las observaciones en cada
agrupacién. Los autovalores \; de A¢ decrecen como la interconexién de los puntos dentro
de las agrupaciones se esparcen [41, 31]. De esta manera, se obtiene la siguiente medida:

pé) => N
j=1

De esta manera, un subconjunto ¢; de caracteristicas es mas relevante que el subconjunto

Ca, si p(Cr) > ().
Relevancia informativa

Un subconjunto de caracteristicas A puede considerarse relevante a nivel informativo, si
existe una funcién de comparacién p, con una medida de ganancia de informacién aso-
ciada, de forma que p presente algin nivel predeterminado de significacion para A, indi-
cando alta capacidad de representaciéon del fendmeno aleatorio analizado. El eje central
del modelo de informacion es el concepto de informacion relevante, también denominado
concepto de pertinencia, €l cual se obtiene a través de procedimientos estadisticos basados
en probabilidades. En general, a menor conocimiento implicito de los datos de una variable
correspondiente a un proceso para el cual se quiere obtener un modelo, existe una mayor
relevancia informativa en el caso de revelarse los datos de dicha variable, ya que el sis-
tema de entrenamiento valora como especialmente informativos los datos que desconoce
previamente, y la relacién existente entre el estado de conocimiento a priori y a posterio-
ri del sistema, determinard la relevancia informativa que poseen los datos de la variable.
Por lo tanto, la cantidad de informacién respecto a la ocurrencia de un evento, es inversa-
mente proporcional a su probabilidad. Una probabilidad de ocurrencia grande, ofrece una
cantidad de informacién menor, y por ello implica menor relevancia informativa [26]. En
general, la relevancia informativa es una expresiéon no lineal de la relevancia estadistica,
donde los términos de evaluacién se asocian a un concepto denominado redundancia, R.
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Para este tipo de relevancia se usa una funcién de entropia condicional que cuantifica la
incertidumbre de la variable de interés ¢ dados los datos de entrenamiento:

H(cl§) = = P (& c)log P(cl§)

donde P es la funcién de distribucion de probabilidad. Asi, es posible obtener una medida
del nivel de redundancia existente en el conjunto de variables &, mediante la siguiente
expresion:

Hméx - H(C|£) _ lOgn - H(C|£)

= = < <1
(&) Hosx logn » 0sR<

De acuerdo a esto, para un subconjunto ¢ de caracteristicas puede considerarse la medida
1w(€) = —R(¢). Por lo tanto, se dice que un subconjunto ¢; es més relevante que un
subconjunto &y, si pu(&1) > u(Ea).

Relevancia por consistencia

Se asocia a una medida generada a partir del concepto denominado relacion de inconsis-
tencia, y puede estimarse tomando en cuenta las siguientes consideraciones [7]:

a) Una observacién x;, € X, tomada como un punto multidimensional (x, € RP), se
considera inconsistente si existe al menos otra observacién contenida en X en la que
coincide el valor de las ordenadas del punto pero no coincide la etiqueta de clase
cr C c.

b) Dado el conjunto Z = {z, € R?: £ = 1,...,n} que resulta después de representar
las observaciones con cada uno de los subconjuntos de caracteristicas que pertenecen
a ¢(&), el valor de inconsistencia correspondiente a z, se estima tomando el nimero
de veces que se repite en todo el conjunto, menos el niimero mas grande para el que
tome una sola etiqueta de clase.

¢) La relacion de inconsistencia para ¢ e ©(&) se denota por Ip (C) y corresponde a
la suma de los valores de inconsistencia que presentan todas las observaciones del
conjunto, dividido por el niimero total de observaciones.

En este caso, la medida para un subconjunto ¢ de caracteristicas puede ser tomada como
u(¢) = —Ir(¢). Por lo tanto, un subconjunto {; es mas relevante que un subconjunto (o,

si (1) > p(Ca)-
Relevancia por clasificacion

Se asocia u a una medida de precision de clasificacion. Los procedimientos que usan en
su funcién de evaluacién este tipo de relevancia son conocidos con el nombre de wrapper
(es decir, dado un subconjunto de caracteristicas ¢ y un conjunto de etiquetas de clase
¢, la funcién p es la misma funcién de clasificacién). El uso de este tipo de medida es
suficientemente preciso debido a que implica el anélisis del propio clasificador para el cual
se disena la reducciéon de dimensiones, pero la exigencia computacional comparada con
otras medidas puede llegar a ser bastante alta [6]. Por lo tanto, un subconjunto ¢1 es més
relevante que un subconjunto Ca, si p(¢1) > p(Cs).
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Comparacion

Una descripcién cualitativa del desempeno de los diferentes conceptos de relevancia para
tareas concernientes al entrenamiento de sistemas, se muestra en la Tabla 3.1, donde se
tienen en cuenta los siguientes parametros:

1. Capacidad de generalizacion. Indica el nivel de aplicabilidad a diversos conjuntos
de caracteristicas (sin importar su origen) y las facilidades que ofrece como criterio
de separabilidad para diferentes clasificadores, esto es, que no se restrinja el buen
rendimiento a un sdélo tipo de clasificadores.

2. Complejidad computacional. El tiempo empleado en el procedimiento que ejecuta la
seleccion del subconjunto éptimo o sub-6ptimo de caracteristicas.

3. Precision. Indica el mayor rendimiento posible del clasificador usando el subconjunto

seleccionado.
Funcién p Capacidad de Complejidad | Precision
generalizacion | computacional
Relevancia algebraica Si Bajo -
Relevancia estadistica Si Bajo -
Relevancia informativa Si Bajo -
Relevancia por consistencia Si Moderado -
Relevancia por clasificacién No Alto Muy alto

Tabla 3.1. Comparacion de las diferentes medidas de relevancia

La notacién (—) significa que no se puede concluir nada acerca de la precisién del clasificador
con respecto a la respectiva funcion p.

3.2.2. Funcidén de evaluacién en el anilisis de relevancia

La razén por la que existe una amplia diversidad de conceptos que encierra la relevancia, es
la fuerte dependencia con relacién a la siguiente pregunta: “;relevante a qué?”, es por esto
que algunas connotaciones pueden ser més apropiadas que otras dependiendo del objetivo
del anélisis [2]. De ahf la importancia de tomar en cuenta que el andlisis de relevancia se
encarga de direccionar las proyecciones usadas en la reduccién de dimensiones cuando se
busca una representacién efectiva orientada al reconocimiento de patrones, de forma que el
contexto de esta reduccién depende de la medida de representacién asociada a una funcidn
de evaluacion del espacio inicial de entrenamiento. Esta funcién de evaluacion se relaciona
directamente con la funcién de relevancia p, para lo cual, se usara la siguiente notacion:
Dado un espacio de objetos X donde cada objeto estd asociado a una y solo una etiqueta
de clase del conjunto de etiquetas ¢ = {c; : k € K}; se obtiene una medida de relevancia
1 sobre un subconjunto de variables ¢ € ©(€), de forma que si esta medida de relevancia
toma en cuenta las etiquetas de clase a la que pertenecen los objetos representados por el
subconjunto de variables, esta medida sera llama funcion de evaluacion del subconjunto
de variables y serd notada como fg“ = f(c, f) Asi, cada fé tiene asociada implicitamente

la medida de relevancia p(¢) en el sentido de la Definicién 3.1.
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3.3. Reduccién de dimensiones y niveles de operacion

En general, la reducciéon de dimensiones busca encontrar la representacién sobre alguna
variedad en un sistema coordenado, que permita obtener una representaciéon alterna y
compacta con la menor dimensién posible, optimizando una funcion de evaluacion especi-
fica en el espacio resultante y regida por una medida de relevancia pu encargada de dirigir
el contexto de representacién.

Definicion 3.2 (Reduccién de dimensiones)

Sea el espacio inicial de andlisis dado en forma de un conjunto X = {x, e RP : £ = 1,...,n}, tal

que los valores que componen cada observacion x; corresponden a la estimacién del conjunto
inicial de caracteristicas & de dimensién p. Se llama conjunto reducido de caracteristicas al
conjunto ¢, con dimensién ¢, ¢ < p, tan pequena como sea posible, asociado a un espacio
reducido de representacion Z que satisface las siguientes condiciones:

1. Existe una funcién o mapeo de reduccién de dimensién G, descrita de la forma:
§: X—7Z
£ ¢=5{¢}

2. Existe una funcién o mapeo de reconstruccién suave y no singular ), descrita de la forma:

H:Z—-YCX
¢—&=9{¢C}

de tal manera que se cumplan las restricciones:

(a). La variedad Y = ${Z} debe contener aproximadamente toda la informacién sobre el
espacio inicial de andlisis, X = {x¢: ¢/ =1,...,n} LY.

(b). Dada una métrica m : R? xRP — RTU{0} y considerando que X, = ${G {x/}}, se obtiene
que d = {dy:dy =m (x¢,%¢);¢=1,...,n}, para lo cual existe una funcién € : R — R,

de tal forma que € (d) corresponde al error de reconstruccién obtenido entre X y Y, y se
debe cumplir que € (d) — 0.

De acuerdo a las Definiciones 3.1 y 3.2 se puede resumir la tarea de reducciéon de dimen-
siones a la siguiente expresién:

Z = f(c,X) — Optimizar f;
1(p(€)),1€]

Debido a las ventajas que ofrece la reduccién de dimensiones orientada al reconocimiento
de patrones para el andlisis de estructuras multivariadas, puede tomarse en 3 capas o
niveles de operacién definidos de acuerdo a su aplicacién (ver Figura 3.4): proyeccion,
interpretacion y visualizacién.

3.3.1. Nivel 1: Proyeccion

De acuerdo a la Definicién 3.2, las observaciones de alta dimension pueden ser representadas
en un espacio de menor dimensién mediante una funcién de transformacién o mapeo de
los datos, optimizando algun criterio especifico en el espacio resultante y usando todas
las variables disponibles [4]. La literatura suele llamar al hallazgo de este espacio imagen:
extraccion de caracteristicas [10, 53, 47]. El interés de esta reduccién no sobrepasa el hecho
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Reduccién de
dimensiones

Proyeccién
Interpretaciéon

Visualizacién

Figura 3.4. Niveles de operacién en la reduccién de dimensiones.

de encontrar un espacio de menor dimensiéon que permita disminuir el costo computacional
o incrementar la tasa de acierto en la clasificacion.

La transformacién G puede ser una combinacion lineal o no lineal de las variables origi-
nales de forma supervisada o no supervisada. Si el mapeo es lineal, la funcién de mapeo
estd bien definida y la tarea consiste en encontrar los coeficientes de tal manera que se
optimice una funcion de evaluacién, fé. Por lo tanto, si se tiene un criterio apropiado para
evaluar la efectividad de las caracteristicas, se pueden usar técnicas derivadas del dlgebra
lineal para criterios simples, o para el caso de criterios complejos, se pueden aplicar técni-
cas iterativas con el fin de determinar los coeficientes del mapeo. Desafortunadamente, en
muchas aplicaciones de reconocimiento de patrones, hay caracteristicas importantes que no
son obtenidas a través de funciones lineales del espacio inicial de mediciones, por el con-
trario, son obtenidas mediante funciones altamente no lineales. Asi, el problema se resume
a encontrar una funcién de mapeo no lineal apropiada para los datos de entrenamiento.

Existen varias razones para realizar la extraccién de caracteristicas a partir de una es-
tructura multivariada,

1. Reducir el ancho de banda de los datos de entrada.

2. Proveer un conjunto de variables relevante para un clasificador, permitiendo aumentar
el desempeno, especialmente de clasificadores simples.

3. Disminuir la redundancia.

4. Obtener nuevas variables subyacentes o latentes que sean significativas para describir
los procesos que generan las observaciones.

5. Representar los datos en una dimensién menor, con minima pérdida de informacién.

Técnicas frecuentemente usadas en este nivel de reduccién de dimensiones son: el anélisis
de componentes principales (PCA), en su forma estdndar y probabilistica (PPCA), el es-
calamiento multidimensional (MDS), el analisis factorial (FA), el anélisis de componentes
independientes (ICA) y la bisqueda de la proyeccién (PP).
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Anailisis de componentes principales A partir de las expresiones (3.4) y (3.5), se
considera el caso para cuando R = h’r% pl y Q = I, donde se obtiene un modelo de
p—

representaciéon multivariada conocido como andlisis de componentes principales (PCA). La
direccién de las proyecciones estdan dadas por A = (CTC)_1 CT, de forma que el nuevo
espacio queda formado por componentes no correlacionados y obtenidos de acuerdo a la
variabilidad de los datos originales. Si se tiene un conjunto de observaciones X, donde cada
punto esta formado por un vector de caracteristicas & de dimensién p, con vector de medias
dado por pg = E{£} y matriz de covarianza X¢ = F {(E - ,ug)T (& - ,ug)} > 0, de forma
que algunos de sus elementos o componentes estan correlacionados. El vector £ puede ser
representado en un vector ¢ de menor dimensién y variables linealmente independientes,
el cual representa la informacion estadistica considerada importante y contenida en &,
mediante la siguiente expresion,

(=AT¢ (3.6)

donde, A,  es una matriz compuesta por g autovectores ortonormales obtenidos a partir
de los ¢ mayores autovalores )\; de la matriz de covarianza X¢. Para el caso ¢ < p, se obtiene
la reduccién dimensional del espacio inicial de representacion. La funcién criterio de este
principio de transformacion consiste en hallar el espacio ortogonal que mejor represente la
variabilidad de los datos. Los elementos de representacién de la variable ¢ se denominan los
componentes principales de &, y son obtenidos mediante, {; = /\;'—E , siendo \; el autovector
asociado al autovalor \;, para los cuales de (3.6) se cumple que:

X2 =\
cov {¢m, G} = 0,Ym # n.

PCA probabilistico De acuerdo a las expresiones (3.4) y (3.5), si se considera Q =1y,
en lugar de tomar R = h’n% pl, se considera simplemente R = al, entonces se obtiene un
p—

modelo de representacién para estructuras multivariadas llamado andlisis de componentes
principales probabilistico (PPCA). Las columnas de C componen el subespacio principal (el
mismo subespacio formado por PCA). En general, PCA no contempla un modelo proba-
bilistico para los datos observados, en este sentido, PPCA permite construir un esquema
de trabajo que tiene en cuenta la estimacién de la densidad de probabilidad de los datos,
y tiene como principales ventajas [48, 49]:

a) La definicién de una medida de verosimilitud que permite la comparacién con otras
técnicas probabilisticas, ademas facilita la aplicacién de contrastes estadisticos.

b) La posibilidad de aplicar métodos de inferencia Bayesiana al combinar la verosimilitud
con una probabilidad a priori.

¢) Permite obtener las proyecciones de los datos para los componentes principales cuando
hay valores de datos perdidos.

d) Se puede utilizar como un modelo general de densidad Gaussiano, en donde, los
estimados de méaxima verosimilitud para los parametros asociados con la matriz de
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covarianza, se pueden calcular eficientemente a partir de los componentes principales
de los datos. Lo cual es 1til en la reduccién de dimension, sistemas de clasificacion y
deteccion de outliers.

La determinacién de las direcciones principales de un conjunto de datos observados es
posible a través de la estimacion de los parametros de maxima verosimilitud en un modelo
de variables latentes, el cual incluye la representacién de un grupo de variables observadas
por medio de un grupo menor de variables no observadas, de la forma,

¥ =g(®,C)+n (3.7)

donde g (+) es una funcién que relaciona las variables latentes ® con los pardmetros C y
7 es un proceso de ruido independiente de las variables ®. Al definir una distribucién a
priori sobre @ junto con la distribucién de 1, la ecuacién (3.7) induce una distribucién
correspondiente en el espacio de los datos, por tanto, los parametros del modelo pueden
ser determinados por medio de técnicas de maxima verosimilitud.

Escalamiento multidimensional La técnica de escalamiento multidimensional (MDS
- Multi- Dimensional Scaling) es una generalizacién del método de componentes principales
cuando en lugar de contar con una matriz de observaciones X,,»,, se tiene se tiene una
matriz cuadrada M de orden n, cuyos elementos m;; representan una medida de relacién
(cercania, diferencia, distancia o similaridad) entre las observaciones ¢ y j de un conjunto
de datos X. Se puede construir el ordenamiento de M en forma de un conjunto de n
puntos sobre un espacio con dimensién ¢, tal que las distancias entre los puntos ¢ y j
aproxime mg;, o alguna funcién de m;;. El andlisis de componentes principales se puede
emplear para obtener la aproximacién de los puntos en el espacio con dimensién ¢, sobre
el cual se realiza la proyecciéon que minimice la suma de los cuadrados de la divergencia
de las distancias, entre el espacio inicial de representacion y el reducido de transformacion.
Las propiedades de distancia infieren la conformacién de la matriz M simétrica, por lo
cual puede ser descompuesta en la forma ZZ ', entonces las columnas de Z pueden ser
tomadas en calidad de coordenadas de representacién 6 coordenadas principales. En este
caso, Z'Z = A es una matriz diagonal. Por lo tanto, los ejes obtenidos de las coordenadas
son los ejes principales de la configuracién de los puntos. De aqui mismo, se obtiene que los
valores propios {\; : i =1,...,n}, A, = 0, ordenados en orden descendente, corresponden a
las sumas de los cuadrados, calculadas para los ejes secuenciales, que pueden ser empleadas
para la determinacién de la dimension adecuada del espacio de representacion, como en el
caso de PCA [32]. Este anélisis también es conocido como andlisis de similaridad, la cual
usa una medida de representacién geométrica asociada a una funcién de evaluacién fe que
direcciona la funcién 6 mapeo de reduccién dado por G.

Anélisis factorial Si se restringe la matriz R, de la expresién (3.5), a ser diagonal
(control del ruido en las observaciones) y la matriz Q, de la expresion (3.4), a ser la matriz
identidad, entonces se obtiene un modelo estadistico conocido como andlisis factorial (FA).
El objetivo principal de este modelo es explicar un conjunto de variables observadas a partir
de combinaciones lineales de un conjunto menor de variables latentes o factores que son de
naturaleza aleatoria. Los factores son construcciones subyacentes no medibles que generan
las variables observadas W, las cuales si presentan algin grado de correlacién, es posible
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inferir que existe un conjunto menor de variables que explique el fenémeno con menos
redundancia [32, 35, 9]. De (3.5), los estados desconocidos ® son llamados factores y se
representan en un vector de dimensién ¢, la matriz C de dimensiones p X ¢ contiene los
coeficientes que describen la forma en que los factores ® afectan las variables observadas W,
también es denominada matriz de cargas y 1 es un vector de perturbaciones no observadas,
en el cual se recoge el efecto de todas las variables distintas de los factores que influyen
sobre ® y ademds se supone que tiene distribucién .4 (0, R). Generalmente, se incluye el
término p que determina la media de las observaciones W, ya que tanto los factores como
las perturbaciones tienen media cero. Asi, el modelo de andlisis factorial establece que el
vector de datos observados se genera mediante la relacién:

U=p+CP+n (3.8)

La expresion (3.8) implica que dada una muestra aleatoria generada por el modelo factorial
y conformada por un conjunto de observaciones X = {x; € R?: i =1,...,n}, donde cada
punto x; es formado por la estimacion de un vector de caracteristicas € de dimension p, los
datos x;; pueden escribirse como:

Tij = pj + C1d1i + Ciadoi + ..+ Cigdgi + 15 t=1,....n j=1,....p

Los efectos de los factores sobre x;; son el producto de los coeficientes cj1,¢;j2, . . ., ¢jq, que
dependen de la relacién entre cada factor y la variable j (iguales para todos los elementos
de la muestra), por los valores de los g factores en el elemento muestral 7, ¢1;, P2i, . . ., Pgi-
De esta manera, la matriz X,,x,, puede escribirse como:

X=1u"'+®C" +7

donde 1 es un vector n x 1 de unos,:i’ es una matriz (n x ¢) que contiene los ¢ factores
para los n elementos de la muestra, C' es la transpuesta de la matriz de carga (¢ x p) y
7 es una matriz (n x p) de perturbaciones.

Anailisis de componentes independientes A partir del modelo estadistico obtenido
para variables latentes, expuesto en la expresién (3.8), se puede asumir sin pérdida de
generalidad que la media de los vectores aleatorios se ha removido (como se consideré
inicialmente en la expresién (3.5)), quedando

T =C®+q (3.9)

Si a la expresién (3.9) se le impone la restriccién de que las variables latentes ® =
(61, ..., ¢q] sean independientes mutua y estadisticamente, entonces se considera un mo-
delo estadistico de representacién conocido como andlisis de componentes independientes
(ICA) [17]. Lo que distingue a ICA de otros métodos es la bisqueda de componentes es-
tadisticamente independientes y de distribucién no gaussiana, lo cual hace que este modelo
sea ampliamente usado para hallar factores ocultos independientes a partir de estructuras
multivariadas y con posibles mezclas entre las variables [18]. Sin embargo, el problema
definido en la expresién (3.9) tomando en consideracién las restricciones para ICA no es
facil de resolver. Por tal motivo, la gran mayoria de los procedimientos se basan en una
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definicién més simple, en la cual el modelo ICA se plantea libre de ruido (noise-free ICA
model), el cual parece ser suficiente para muchas aplicaciones [18], y estd dado por,

¥ =Co (3.10)

El modelo ICA puede ser tomado como un modelo generador, ya que describe la forma en
que los datos son generados por un proceso de mezcla de componentes ¢;. Los coeficientes de
la matriz C ), conocidos como coeficientes de mezcla se asumen desconocidos. Como se
menciond anteriormente, los componentes independientes deben ser no gaussianos, sin em-
bargo, segtin el teorema del limite central es conocido que si se tiene un grupo numeroso de
variables independientes con distribuciones arbitrarias, la suma de ellas tiende a distribuirse
de forma normal [18]. Entonces, buscar las variables generadoras menos gaussianas implica
intuitivamente que éstas no provienen de la combinacién de otras variables, lo que a su vez
se puede entender como independencia. Con el fin de asegurar que el modelo de ICA dado
por (3.10) puede ser estimado, deben imponerse ciertas restricciones y suposiciones:

a) Las componentes (variables latentes) se asumen estadisticamente independientes.
Bésicamente, se dice que las variables aleatorias ¢1, @2, ..., ¢, son independientes
si la informacién sobre el valor de ¢; no da ninguna informacién sobre el valor de ¢;
para cualquier ¢ # j. La independencia puede definirse por las densidades de pro-
babilidad. Sea P (¢1,¢2,...,¢,) la funcién de densidad de probabilidad conjunta y
P; (¢;) es la funcién de densidad de probabilidad marginal de ¢;. Entonces se puede
decir que las variables ¢; son (mutuamente) independientes, si y sélo si la funcién de
densidad de probabilidad conjunta se puede factorizar de la forma,

P (@1, 02, 0¢) = P (d1) P (¢2) - P (¢g)

b) Todas las componentes independientes deben tener distribuciones no gaussianas, con
la posible excepcién de una sola componente. Esto debido a que los cumulantes de
orden superior son iguales a cero para las distribuciones gaussianas, y la estimacion
del modelo ICA emplea estadistica de alto orden.

¢) El nimero de variables observadas p debe ser por lo menos igual al niimero de varia-
bles latentes (componentes independientes), p > g.

d) La matriz C debe ser de rango completo en las columnas.

Por otra parte, de la ecuacién (3.10) es posible ver que las siguientes indeterminaciones
necesariamente existen:

1. No se pueden determinar las varianzas (potencia de las componentes independientes).
Porque como se puede ver en la expresion (3.11), debido a que C y ® son desconocidos,
cualquier escalar multiplicado por una de las variables latentes ¢; siempre puede
cancelarse al dividir la correspondiente columna c; de C entre el mismo escalar.

P = zq: <aiic,~> (picv;) (3.11)
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2. No se puede determinar el orden de los componentes independientes. La razén es que
se puede cambiar libremente el orden de los términos de la sumatoria, definida im-
plicitamente en la operacién matricial (3.10), y darle el nombre de primer componente
independiente a cualquiera de ellos.

La estimacién del modelo ICA usualmente se desarrolla a través de una funcion de evalua-
cién fg y el respectivo algoritmo para optimizarla. La funcién de evaluacién es la encar-
gada de definir las propiedades estadisticas del método ICA por medio de medidas como:
consistencia, varianza asintética, robustez, etc. Por otra parte, el algoritmo encargado de
optimizar (maximizando o minimizando) la funcién de evaluacién, puede usar propiedades
como la velocidad de convergencia, los requerimientos de memoria o la estabilidad numérica
en la implementacién del procedimiento.

Bisqueda de la proyecciéon Una manera particular de resolver el problema definido
por la expresién (3.10), es invertirlo hacia la bisqueda de direcciones mediante el ajuste
de los coeficientes de una matriz A que permita proyectar los datos observados ¥ en un
espacio de menor dimensién, de forma que las variables ® capturan la estructura original
de los datos:

=AU

Este modelo de representaciéon es conocido con el nombre de busqueda de la proyeccion
(PP), el cual para una nube de puntos de alta dimensién X, selecciona de manera lineal
proyecciones ortogonales interesantes sobre un espacio de dimensién mas baja Z, a través
de la optimizacion de una funcién de evaluacién llamada indice de proyeccion. En este
contexto, el término proyeccion interesante se refiere a aquella que contiene una estructura
alejada de la distribuciéon normal. Para el caso en que se busque maximizar una funcién
de evaluacién consistente en la variabilidad de los datos y sujeta a la ortogonalidad de las
proyecciones, se obtiene PCA, donde la expresién (3.6) para el conjunto de datos de alta
dimensién X, queda de la forma

Z = XA (3.12)
Un indice de proyeccién, g, es un funcional real en el espacio de distribuciones R?:

0: feELRY) —p=o(f) €R

donde, f = Fa es la distribucién que resulta después de proyectar los puntos de una
variable aleatoria & de dimensién p con distribucién F' mediante una matriz de proyeccién
A =[aj a3 --- a4], quedando una variable aleatoria ¢ de dimensién ¢. La busqueda de la
proyeccién intenta encontrar direcciones de proyeccién a; para una distribucién F' dada,
las cuales producen la local éptima de g. Para hacer que el problema de optimizacién sea
independiente de la magnitud de los vectores de proyeccion, ademés de obtener direcciones
no correlacionadas, se restringen los vectores a; a ser de magnitud unitaria y mutuamente
ortogonales (es decir, los vectores columna de A deben ser ortonormales). De esta manera,
el problema de optimizacién se resume a satisfacer la siguiente condicion:
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Condicion 3.1 (Direccionamiento ortonormal)

Optimizar p(A) sujeto a:

T L, i=7,

En general, PP es un método lineal que, a diferencia de PCA y FA, puede incorporar
informacién més alta que la de segundo orden, y por lo tanto, es 1util para conjuntos de
datos con distribucién no-normal. La complejidad computacional resulta mas costosa que
la que involucran los métodos de segundo orden. De otra parte, los indices de proyeccién
usualmente miden algtin aspecto de la no-normalidad de la distribucién de los datos ob-
servados (representados por la matriz X); partiendo de que la distribucién normal es la
menos interesante, se buscan las proyecciones que revelen las estructuras mas interesantes
contenidas en X sobre el espacio reducido Z, optimizando una funcién de evaluacion fé,
que para este caso es el indice de proyeccion, y sin dejar de lado la Condicién 3.1. Este
modelo, sin embargo, no es efectivo al analizar estructuras de naturaleza altamente no
lineal [12, 28].

3.3.2. Nivel 2: Interpretacién

Este nivel constituye una capa més profunda en la reducciéon de dimensiones, ya que no
solo se busca un espacio de representaciéon de menor dimensién, sino ejercer algun tipo de
distincion entre las variables de entrada o establecer la conexién del espacio de salida con el
de entrada para asi determinar cuales son las variables del espacio inicial de caracteristicas
que contribuyen de manera efectiva en la representacion. A este conjunto de variables se le
conoce con el nombre de caracteristicas relevantes y este nivel de reduccién de dimensiones
es conocido con el nombre de seleccion de caracteristicas. Tomando en cuenta la Defini-
cién 3.1 y el comentario de la Seccién 3.2.2, la reduccién de dimensiones puede obtenerse
mediante una seleccion de caracteristicas relevantes usando procedimientos restringidos a
una funcién de evaluacién fé, la cual estd asociada a una medida de relevancia p.

Observacion 3.2 (Seleccion de caracteristicas)

Es una forma particular de reducir dimensiones, y se presenta cuando la medida de relevancia

1 asociada a la funcién de evaluacién fé es involucrada en la funcién de mapeo de reduccion
G, obteniéndose asi respecto a u, un subconjunto efectivo de variables ¢ = {§;:i=1,...,q},
las cuales corresponden al espacio inicial de caracteristicas & = {&; : i =1,...,p}, orientado a
maximizar la capacidad de representacion y minimizar el coste operativo.

En general, el problema de seleccién de caracteristicas consiste en encontrar un subconjunto
¢ C &, tal que, si el cardinal de C es ¢ y en € = {é] cE&:j= 1,...,M} estan todos los
subconjuntos de cardinal ¢, se procura hallar el subconjunto ¢ € €, para el cual se optimice
la funcién de evaluacion féj, dado un conjunto de etiquetas de clase ¢ [19],

fle.¢) = I?ggf(q ¢5)
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Diagrama general

A partir del espacio inicial de entrenamiento, dado en forma de una estructura multivari-
ada X = {x; e RP: £ =1,...,n}, tal que los valores que componen cada observacién x;
corresponden a la estimacion del conjunto inicial de caracteristicas & de dimension p y tiene
asignada una etiqueta de clase del conjunto de etiquetas ¢ = {c; : k € K}, la seleccién
de caracteristicas contempla las siguientes tres etapas bésicas de proceso: generaciéon de
subconjuntos, evaluaciéon de subconjuntos y validacién (ver Figura 3.5).

Conjunto inicial
de caracteristicas

E={&:i=1,...,p}

{x¢},c
Generacién Evaluacion
. . N .
E={¢evl®)), f(ed)
AN
N
no Conc;iidén si Validacion
e .
={&:1=1,...
parada C {67« 1 I bl Q}

Figura 3.5. Diagrama general de la seleccién de caracteristicas [6]

Generaciéon de subconjuntos En esta etapa se origina cada nuevo subgrupo de va-
riables éj € ¢(&) con j = 1,...,N que va a ser analizado, y las variables son tomadas
directamente del espacio inicial de caracteristicas & = {& : i = 1,...,p}. En algunos casos
particulares se generan subespacios conseguidos a través de algin principio de transforma-
cion sobre el espacio inicial de entrenamiento: éj = §;{£}. Generalmente, la generacién de
subconjuntos se basa en alguno de los siguientes procedimientos [6]:

Completa. El generador de subconjuntos realiza la bisqueda sobre todas las posibles com-
binaciones que se pueden formar con el conjunto completo de caracteristicas €, para
encontrar el subconjunto éptimo de acuerdo a la funcién dada de evaluacién fé. La
bisqueda completa es exhaustiva, debido a que para un conjunto de caracteristicas
con dimension p, el nimero total de subconjuntos candidatos inducirian una comple-
jidad equivalente! a © (2P), lo cual puede ser muy costoso y, en términos précticos,
prohibitivo para valores de p > 50 [25]. Por lo anterior, los procedimientos de gene-
raciéon completa no presentan mayor interés para su implementacién practica y, por
tanto, no se analizan con mayor detalle.

L© (-) denota una estimacién de la complejidad computacional de manera exacta excepto por la multipli-
cacién de alguna constante.
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Heuristica. Del conjunto inicial de caracteristicas &£ con p variables, se seleccionan algunos
de los posibles grupos sub-6ptimos éj con dimension ¢, tal que ¢ < p, y supere un
umbral § de aceptacién para una funciéon dada de evaluacién, féj > § [45]. Estos
métodos estdn basados en técnicas de busqueda que operan en concordancia con
reglas empiricas y estan destinados a reducir la complejidad computational, sin dis-
minuir el rendimiento del sistema. Ademads, requieren de una condicién de parada
para prevenir que la bisqueda de subconjuntos se vuelva exhaustiva. La generacion
de subgrupos mediante criterios heuristicos puede tener variaciones en cuanto al es-
pacio de busqueda, por cuanto ésta puede ser realizada directamente del conjunto
inicial de caracteristicas o desde el nuevo espacio obtenido a través de algin prin-
cipio de transformacién {; = G;{¢}. Inicialmente, se determina el punto (o puntos)
de partida en el espacio inicial de caracteristicas, los cuales daran la direccién de la
busqueda y se usan procedimientos basados en técnicas estadisticas o evolutivas para
generar los estados siguientes [2].

Aleatoria. Este procedimiento halla aleatoriamente el espacio inicial de busqueda y luego
usando algoritmos basados en elecciones probabilisticas, o medidas de consistencia de
los datos, es guiado a una solucién éptima respecto a una funcién dada de evaluaciéon
fe [3]. Si bien el espacio de btisqueda? es O(2P), estos métodos tipicamente buscan
en un numero mas reducido de conjuntos que 2P; para ello establecen un nimero
maximo de iteraciones posible. En esta categoria el hallazgo del subconjunto 6ptimo
de caracteristicas depende de los recursos disponibles, pues aunque la generacién de
los subconjuntos en un principio se hace de manera aleatoria, después se basa en pro-
cedimientos matematicos para la continua generacion de los subconjuntos siguientes,
es por esto que este método requiere el valor de algunos parametros o de una funcién
objetivo para la continua construccién de subconjuntos.

Estos tres procedimientos son comunmente utilizados para la generacién de subconjuntos
de caracteristicas y se diferencian basicamente en la conformacién del subconjunto inicial al
momento de comenzar la bisqueda. Es decir, el procedimiento denominado completo hace
un barrido por todas las posibles maneras de conformacién de subconjuntos usando algin
orden pre-establecido comenzando desde el primero hasta el tltimo; la estrategia denomi-
nada heuristica usa métodos como pueden ser los estadisticos o evolutivos para inicializar
la busqueda con un subconjunto sub-éptimo y luego continuar la bisqueda mediante re-
glas heuristicas; finalmente la estrategia aleatoria elige el primer subconjunto de bisqueda
aleatoriamente, es por esto que, asi como puede encontrar el subconjunto éptimo rapida-
mente, también puede llegar a ser exhaustivo, o no efectivo, en casos cuando el ntimero de
caracteristicas es muy grande [7].

Evaluacion de subconjuntos En esta etapa se involucra la medida obtenida mediante
una funcién de evaluacién fé, la cual determina el contexto de reduccion de dimensiones
mediante una medida de relevancia u. De acuerdo a la funcién de evaluacion, existen dos
tipos de seleccién de caracteristicas frecuentemente reportados en la literatura:

1. Wrapper. Cuando fé usa informacién del procedimiento de clasificacién buscando
minimizar el error del clasificador.

20 () denota una estimacién de la complejidad computacional para el cual solo se conoce el limite superior.
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2. Filtro. Consiste en un preprocesamiento de los datos mediante la optimizacién de fé
respecto a alguna medida de representacién donde se descartan las variables depen-
dientes, redundantes e irrelevantes. Este proceso es independiente del clasificador y
tiene la ventaja que su implementacion es simple, aunque tiene el problema de que
requiere la suposicion de ciertos parametros, como es el tipo de distribucion.

De otra parte, la seleccién de caracteristicas orientada a la clasificacién puede llevarse a
cabo mediante alguno(s) de los siguientes criterios de efectividad tenidos en cuenta en la
evaluacion de los subconjuntos (;:

a) Similitud en la estructura de aleatoriedad de los conjuntos analizados. La seleccion de
caracteristicas entrega un subconjunto con dimension reducida, tal que la distribucién
estadistica sea lo mas cercana posible a la distribucién original del espacio inicial. Bajo
esta restriccién puede tomarse la independencia estadistica de las caracteristicas o la
carga informativa de las mismas [24].

b) Error de reconstruccion de las observaciones. Dado el subespacio con menor dimen-
sién de caracteristicas obtenido a través de algin principio de transformacion G, se
analiza la capacidad de reconstruccion del espacio inicial de caracteristicas &, me-
diante un criterio de error de reconstruccion € establecido previamente, de acuerdo a
lo enunciado en la restriccién (b) de la Definicién 3.2 [29].

¢) Rendimiento de proceso. Cuando el subconjunto de caracteristicas mejora la tasa
de rendimiento del clasificador o disminuye el tamano de la estructura sin reducir
significativamente la precisién del clasificador construido, usando solamente las ca-
racteristicas seleccionadas [24].

d) Complejidad computacional. Cuando se obtiene un subconjunto sub-6ptimo en un
determinado nimero de iteraciones, o con un ntimero de caracteristicas previamente

fijado [25].

También es importante no dejar de lado la condicion de parada, ya que existen diferentes
formas para establecerla. Por ejemplo, se puede dejar de adicionar o remover caracteristicas
cuando ninguno de los subconjuntos mejore la medida obtenida con la funcién de evaluacién
fé; aunque se puede continuar evaluando los subconjuntos de caracteristicas hasta que la
la medida de evaluacién no se degrade; o se puede seguir generando subconjuntos mientras
se alcanza el final del espacio de busqueda y entonces se selecciona el mejor. Una condicién
simple de parada para una seleccién tipo wrapper es detenerse cuando cada combinacién
de valores para las caracteristicas seleccionadas converjan a valores simples de clase, pero
esto asume datos de entrenamiento libres de ruido. Una alternativa mas robusta ordena
las caracteristicas de acuerdo con algtin nivel de significacién de relevancia, luego se fija un
umbral para determinar el punto final de parada [7].

Validaciéon Los procedimientos de validacion usados por los métodos de seleccién de
caracteristicas, puede emplear dos tipos de datos de entrenamiento: a) datos artificiales
y b) datos obtenidos de aplicaciones reales. Los conjuntos de datos artificiales son cons-
truidos teniendo en cuenta las clases como concepto objetivo, asi que todas las caracte-
risticas relevantes para este concepto son conocidas al igual que las caracteristicas irrele-
vantes/redundantes o ruidosas. El método de seleccién de caracteristicas se realiza sobre
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este conjunto de datos y el resultado se compara con el esperado. Para el segundo pro-
cedimiento, se escogen conjuntos de datos adquiridos en aplicaciones reales, los cuales
requieren ser etiquetados por algin experto. Como en este caso el subconjunto 6ptimo
de caracteristicas es desconocido, se prueba la precisiéon de los subconjuntos seleccionados
con la ayuda de algun clasificador calificado para la tarea. La precision y eficacia obtenida
debe ser comparada con algin método suficientemente conocido. Es por esto, que si los
clasificadores estan orientados a estructuras particulares de datos se generan problemas en
su generalizacién [6]. A continuacién se describen técnicas de clasificacién frecuentemente
empleadas en la etapa de validacién para discriminar senales a partir de subconjuntos de
caracteristicas.

Andlisis discriminante lineal. E1 objetivo principal del anélisis discriminante lineal (LDA)
es separar grupos usando funciones lineales (funciones discriminantes) de las variables
para describir o revelar las diferencias entre dos o mas clases. Asi, el analisis discri-
minante consiste en identificar la contribucién relativa de las variables de entrada a
la separabilidad de las clases y hallar el plano 6ptimo en el cual los puntos pueden
ser proyectados para concebir mejor la configuracién de los grupos [35]. Matemdti-
camente, se definen dos medidas para las muestras en todas las clases: (i) Matriz de
dispersion intra-clase

T

Nj
Su=303 (el —m) (a — 1) 3.13

j=1i=1

donde z! es la i-ésima muestra de la clase j, y; es la media de la clase j, 7 es el
nimero de clases, y N; es el nimero de muestras en la clase j, y (ii) Matriz de
dispersion entre-clases

T

Sp="> (=) (n — )" (3.14)

J=1

en donde u representa la media de todas las clases. El objetivo es maximizar el
valor entre clases, mientras se minimiza el valor intra-clase. Una forma de hacerlo es
maximizando la relacién det |Sp| / det |Sy|. La ventaja de utilizar esta relacién es que
se ha comprobado que, si S, es una matriz no singular, dicha relacién se maximiza
cuando los vectores columna de la matriz de proyeccién W son los autovectores de

S;le.

Clasificador bayesiano. El criterio de trabajo de este clasificador consiste en minimizar la
probabilidad de error en un problema de clasificacién [10]. El algoritmo de decisién
bayesiana evalia el punto a clasificar en cada una de las funciones discriminantes
construidas para cada clase. Sea X}, la matriz que contiene los hiperpuntos de cada
clase, de tamano n. (muestras por clase) x p (ntimero de caracteristicas) X r (ntmero
de clases), para la cual se procede del siguiente modo:

— Se calcula el vector de medias pp de Xj.
— Se calcula la matriz de covarianza X} de X..
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— Se calculan los coeficientes de la funcién discriminante para cada clase:
| —
wy = X g (3.15)

1 _ 1
wo = — 5 M1 X, "y — 5| X | +1In Pw)

donde P(wy) es la probabilidad de ocurrencia de la clase k.

— Se construye la funcién discriminante para cada clase con los coeficientes calcu-
lados en (3.15):

gr(x) = xTWpix + W;—X + wig

El punto pertenece a aquella clase que da un mayor valor al evaluarlo en su
funcién discriminante.

Madquinas de soporte vectorial. Las maquinas de soporte vectorial (SVM) estdn susten-
tadas en el principio de minimizacién de riesgo estructural (SRM), propuesto en [50].
Un subconjunto de funciones encontradas en el proceso de optimizacién minimizan
el riesgo actual del problema, de manera que entrenando una serie de maquinas para
el objetivo dado, se minimizan el riesgo y la confiabilidad de la dimensién Vapnik-
Chervonenkis, la cual implica los requerimientos de almacenamiento de la técnica de
aprendizaje y la calidad de sus respuestas para responder a un problema de clasifi-
cacion. De acuerdo a esto, este método busca un hiperplano de maxima separacion
entre las clases, para lo que se requiere hacer una transformacion no lineal de los datos
de entrada (datos de entrenamiento) hacia un espacio de caracteristicas de dimensién
mayor donde las clases tengan maxima separaciéon. En el hiper-espacio resultante se
procede a realizar la busqueda del hiperplano que divide las clases. Sea el conjunto
de datos de entrenamiento:

(Xl,y1)7 (X27y2)7 AR (men) € X x {il}

donde cada x; € RP es un elemento del conjunto X y y; es la etiqueta de x;. A
este conjunto X se aplica una transformacién no lineal de los datos, a través de una
funcién kernel:

K: XxX—=R

(x,x') — k(x,x") = (xx')

En el espacio resultante se conservan las mismas etiquetas y; para cada x; y se hallan
los elementos promedio de cada clase,

Moy =— Y X (3.16)

Mey = — Z X; (3.17)
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donde 7., y 7¢, s el ntimero de elementos que corresponden a la etiqueta y; =1y
y; = —1 respectivamente, de manera analoga para los promedios de clase m., y mc,.
De acuerdo a esto, se obtiene el vector w cuyos extremos se ubican en los dos valores
medios m., y me,, donde la magnitud de w informa acerca de la distancia que existe
entre las medias de las clases. Al tomar una muestra de prueba d se procede a hallar
el vector q que relaciona la distancia entre d y el punto medio ubicado entre las
medias de las clases, q =d — % Se analiza el dngulo # formado por q y w, de
tal manera que si § > 0y 6 < —5 la muestra d pertenece a una clase, y si 5§ < 0
y 8 > —7 pertenece a la otra clase. Por lo tanto, la prediccién de la etiqueta de la
muestra de prueba es:

y = sign{<d— %) (e, —m@)} (3.18)

=sign{(d - mc,) — (d - me,) + b} (3.19)
donde,
b= 2 (el = llmes |I?)
= 2 c1 &)

Por 1ltimo se re-escribe la ecuacién (3.19) basados en (3.16) y (3.17)

y = sign - Z (d-xi)—% Z (d-x;)+0

{i:y;=1} 2 {i:y;=—1}

de forma general se obtiene que:

y=sign{ — 3 wxx)-— 3 wlxx)+b

T T
“ {iy;=1} 2 {i:yi=—1}

y b puede considerarse como:

1 1 1
b= EZH(X%X]') — 7 > k(xi x;))

a 2 g

donde « es el conjunto de indices {i,j : y; = y; = 1} y [ el conjunto de indices
{1,  yi = y; = —1}. Se puede observar entonces que las maquinas de soporte
vectorial son ttiles en la clasificacion de patrones, solo basta con hacer una eleccién
adecuada del kernel de transformacion.

k-vecinos mds cercanos. Unos de los procedimientos de clasificacion mas simples que ofrece
buenos resultados para poblaciones no normales estd basado en la regla de los vecinos
mas cercanos. En el Algoritmo 3.1 se presenta el procedimiento bésico para clasificar
un punto de prueba x( usando la regla de los vecinos més cercanos [32]. En general,
esta técnica de clasificacién basa su procedimiento en que una observacién debe estar
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situada cerca de otras que pertenecen a la misma clase en el espacio de ejemplos. Por
lo tanto, se buscan los k vecinos mas cercanos y se clasifica el ejemplo de acuerdo a
la clase més frecuente entre los vecinos. En el caso particular de k = 1, el método
asigna la etiqueta de clase de un ejemplo a toda la poblacién que tenga maés proxima.

Algoritmo 3.1 Clasificador basado en los k vecinos més cercanos
Require: X = {x;:i=1,...,n}, ¢, X0, k
1. Definir una medida de distancia entre los puntos de entrenamiento x;.

2. Calcular las distancias del punto a clasificar, xo, a todos los demas puntos.
3. Seleccionar los k puntos muestrales mas préximos al que se pretende clasificar.
4. Calcular la proporcién en que los k puntos pertenecen a cada una de las poblaciones.

5. Clasificar el punto x en la poblacién con mayor frecuencia entre los k puntos.
Output: %o € ¢

Procedimientos frecuentes en el reconocimiento de patrones

La reduccién de dimensiones, en este nivel de operacion, permite descubrir cuales para-
metros obtenidos con los diferentes modelos de representacién, son los que determinan el
patrén de comportamiento inmerso en el conjunto de biosenales para el reconocimiento
de estados funcionales. Es importante anotar que no siempre existe una conexién direc-
ta entre los pardametros de representacién y el comportamiento fisioldgico, por lo que la
interpretacién fisiolégica en muchas ocasiones se dificulta. Sin embargo, a partir de los
modelos de representacién se puede construir una interpretacién matematica que de cierta
manera intente explicar los principios fisiolégicos influyentes directa o indirectamente en
el comportamiento biolégico involucrado en los estados de funcionamiento. De otra parte,
este nivel de operacién permite reducir los costos de andlisis, ya que define cuales varia-
bles son las que se requieren estimar para crear el espacio efectivo de representacion. Es
importante anotar que existen procedimientos del nivel de proyecciéon que pueden exten-
derse a este nivel de interpretacién, como es el caso de PCA, que después de proyectar los
datos en un espacio ortogonal (optimizando una funcién de evaluacién fé basada en una
medida de la variabilidad de los datos), ofrece la posibilidad de descubrir las caracteristicas
que mas aportan en la formacién de las componentes principales, para destacarlas como
caracteristicas relevantes.

Orientado al reconocimiento de patrones, existen procedimientos frecuentes para llevar a
cabo la reduccién de dimensiones en este nivel de operacion y a continuacion se describen
algunos de ellos que son usados independiente o conjuntamente.

Bisqueda heuristica de subconjuntos discriminantes Se realiza directamente so-
bre el conjunto de caracteristicas mediante la generaciéon de subconjuntos usando criterios
heuristicos. Inicialmente, se determina el punto (o puntos) de partida en el espacio de carac-
teristicas. Puede existir un ordenamiento natural parcial en este espacio, donde cada etapa
actual tiene exactamente una caracteristica mas que la etapa anterior. Esto sugiere que se
puede comenzar con una caracteristica e ir agregando sucesivamente, o también se puede
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comenzar con todo el conjunto de caracteristicas e ir quitando sucesivamente. La primera
aproximacion se llama seleccién hacia adelante 6 progresiva (SFS — sequential forward se-
lection), mientras que la otra es conocida como eliminacién hacia atras 6 seleccion regresiva
(SBS — sequential backward selection). Se pueden tener variaciones a estas aproximaciones,
por ejemplo en [§], se expone un operador que adiciona d caracteristicas y descarta una,
y mediante operadores genéticos se obtienen mutaciones que producen diferentes tipos de
conectividad. De acuerdo a una funcién de evaluacién fé se pueden desarrollar técnicas
de generacion de subconjuntos conocidas como flotantes, las cuales consisten en la com-
binaciéon de las técnicas de generacién progresiva y regresiva buscando minimizar fé. Es
importante decir que los procedimientos de seleccién tipo wrapper presentan mejor desem-
peno hallando el subconjunto 6ptimo de caracteristicas, que los de tipo filtro, debido a que
fé depende de los resultados de clasificacién, sin embargo, la complejidad computacional es
mas alta. La literatura resena rutinas wrapper que realizan la busqueda en un nimero con-
siderablemente menor de subconjuntos, entre las cuales se encuentra la seleccién flotante
hacia adelante (SFF'S — sequential forward floating selection) [19, 53]. En esta técnica, cada
paso incluye una nueva variable por medio de un procedimiento secuencial hacia adelante,
pero luego realiza la exclusién de las variables menos significativas, una por una, hasta que
la tasa de error de clasificacion correcta disminuya. Una vez que ya no se puede seguir ex-
cluyendo variables se hace otro paso hacia delante para incluir otra variable y nuevamente
se realiza la exclusién de variables, si es posible. El proceso es recurrente hasta que ya no
se puedan efectuar mas pasos hacia adelante debido a que la precisién de clasificacion ya
no se incremente. Esta rutina se expone con mas detalle en el Algoritmo 3.2.

Generacién de subconjuntos por arboles de decisién Un arbol de decisién consiste
en una estructura jerarquica cuyos nodos representan las caracteristicas, las ramas son
los valores posibles que puede tomar cada caracteristica y las hojas determinan la clase
correspondiente. Los drbol de decisién son frecuentemente usados para clasificar ejemplos,
operando en forma de filtro de manera descendente hasta asignar a cada ejemplo una hoja.
En general, un arbol de decision representa una disyuncién de conjunciones que determinan
las restricciones relacionadas a los posibles valores que pueden tomar las caracteristicas
de entrenamiento. Cada rama que va desde la raiz del arbol a una hoja, representa una
conjuncién de tales restricciones, mientras, el arbol mismo representa la disyuncién de esas
conjunciones. Un procedimiento que desarrolla la busqueda descendente y egoista en el
espacio de posibles drboles de decisién, corresponde al algoritmo ID3, propuesto en [34],
el cual evalia cada una de las caracteristicas con base a una funciéon dada de evaluacién
fé, midiendo el rendimiento del clasificador durante el entrenamiento. Dicha caracteristica
es ubicada como nodo del drbol, donde se fragmentan los ejemplos para cada uno de
los valores que puede tomar, siendo éstos las ramas del arbol. El procedimiento se hace
en forma recursiva hasta que los ejemplos de entrenamiento compartan la misma clase,
obteniéndose una hoja del arbol. Esta rutina se ilustra en la Figura 3.6. La funcién de
evaluacién utilizada en el algoritmo ID3, propuesta para evaluar cada caracteristica, es la
ganancia de informacion o medida de la cantidad de informacién presente. En particular, se
propone la entropia como una manera de cuantificar la bondad de cada caracteristica. Asi,
sean los L posibles valores que puede tomar una caracteristica § = {v; : j =1,..., L}, con
probabilidad de ocurrencia p(v;), entonces la entropia H de la respuesta actual se define
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Algoritmo 3.2 Algoritmo SFFS
Require: &, ¢, 7=1, € =0, g€ N.

while ) < ¢ do A
1. Adicionar a &, la caracteristica £& mas significante de acuerdo a la funcién de evaluacién fé]:
§+ = mé:X f <C7 {5]75})

{&\¢,}
£J+1:€]+£+;J:J+1'

2. Hallar la caracteristica £ que minimice el valor de f
J

3. if £ es la misma ¢ del paso 1 then
No se modifica el conjunto &;.
Regresar al paso 1.

4. else .
T = mix f{c, 16\
G (e-{&re})
if f{é]\f} > féj then
§1=6—-¢ =71
Regresar al paso 2

else
Regresar al paso 1
end if
5. end if
end while
)
Output: ¢ = {subconjunto efectivo de caracteristicas} *\Efectivo respecto a Je, \x
L
como H = — )" p(v;)logyp (v;). Por lo tanto, la ganancia de informacién que corresponde

1=
a la reduccién de la entropia causada por fragmentar el conjunto de entrenamiento X
respecto a una caracteristica ;, se expresa como:

N(X,,)

Ig (X, &) = H(X) = Y NX)

v €&;

H (X.;)

donde N (X) es el conjunto de ejemplos de entrenamiento para los cuales la caracteristica
& toma el valor v;, mientras que IV (ij) es el tamano del conjunto X, .

Algoritmos genéticos La seleccién de caracteristicas, frecuentemente, es tratada como
un problema de optimizacion, donde los algoritmos genéticos desempenan un papel im-
portante en la tarea de reducir dimensiones restringido a una funcién criterio o de evalua-
cién [30]. El algoritmo genético simple (simple genetic algorithm - SGA) es un caso especial
de biisqueda heuristica aleatoria [52], para el cual el espacio de biisqueda 2 corresponde a:

Q:ZQX---XZQ (320)
—_——

L veces
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Conjunto inicial de entrenamiento

E={&:i=1,..,p}

Conjunto de ejemplos
X={x¢eRP:l=1,...,n}

Todas las
caracteristicas
convergen a una

clase?

Se crea un nodo con la caracteristica

& mejor evaluada de acuerdo a una funcién

de evaluacién y con valores v1,...,vr
Se parte X en subconjuntos Xy, ..., X

de acuerdo a los valores de &;

Es posible
otra operacion
recursiva?

si

no

Arbol de decisién construido

Figura 3.6. Diagrama de flujo del algoritmo ID3

donde Z2 es el conjunto de los enteros médulo 2 [21]. La expresién (3.20) corresponde
exactamente a la representacién binaria de los enteros en el intervalo [0,2); por tanto,
Q) estd compuesto por n = 2' cadenas binarias de longitud ¢. La longitud ¢ se conoce
como longitud del cromosoma. La exploracién en () se realiza mediante la aplicacién de
mecanismos denominados operadores, que actian sobre los elementos de un subconjunto
P; dado perteneciente al espacio de busqueda. Cada subconjunto P; recibe el nombre de
i-ésima, poblacion o i-ésima generacion, e.g.

¢ bits
—N—
P, ={10---01,11---00,...,11--- 10} (3.21)

r individuos

El pardmetro r en (3.21) representa el tamano de la poblacién, i.e. la cardinalidad de cada
generacién P;. A medida que r se incrementa se posee una mayor diversidad genética para
la exploracién sobre 2.
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Operadores genéticos. Son los mecanismos evolutivos que generan la secuencia de pobla-
ciones

P0—>P1—>P2—>"'

donde 7 es una regla de transicion que se implementa mediante la combinacién de
tres operadores basicos: selecciéon, mutacién y recombinacién 6 cruzamiento.

— Seleccion. Es el proceso por el cual se eligen miembros de una poblacién de
acuerdo con una funcion de adaptabilidad f : 2 — R que se desea maximizar.
Los individuos elegidos seran los padres de la préxima generacién. El uso de la
funcion f determina el esquema de seleccién. Los principales esquemas son: se-
leccién proporcional, seleccion jerdrquica y seleccién por torneo [15, 52]. En las
aplicaciones de clasificacion y reconocimiento de patrones, la funciéon de adapta-
bilidad se asigna usualmente a la precisién de la clasificacién [14] o a una medida
que incluye la precisién de clasificaciéon y una o varias medidas adicionales del
desempeno del clasificador [33].

— Mutacion. Consiste en alterar aleatoriamente cada gen (bit) con una probabili-
dad tipicamente pequenia [1]. Este mecanismo asegura que la busqueda heuris-
tica pueda realizarse en puntos de €2 que no pueden ser explorados mediante la
reproduccién de la poblacién inicial.

— Recombinacion. Los cromosomas de los individuos padres intercambian bits en
aquellas posiciones donde una méscara de recombinacién es 1, produciendo dos
nuevos cromosomas denominados hijos. La recombinacién no se aplica a todas
las parejas seleccionadas, su ejecucién esta sujeta a una distribucién de proba-
bilidad. Los tipos clasicos de recombinacién son: recombinacién en un punto y
recombinacién uniforme [1].

Pardmetros de control. Los parametros béasicos del SGA que deben ser ajustados son:
el tamano de la poblacién (r); la probabilidad o tasa de mutacién, denotada por
Pm € [0,1]; y la probabilidad o tasa de recombinacién, denotada por x € [0,1].
Estos pardmetros no son independientes entre si [11] y tienen gran influencia sobre el
desempeno del algoritmo genético. Para la sintonizacién de estos parametros se han
propuesto diferentes métodos basados en el concepto de meta-algoritmo [16, 56].

Los pasos béasicos para implementar el SGA estdn descritos en el Algoritmo 3.3. En este
trabajo se ha utilizado una traduccién y extensién en lenguaje C del SGA original en
Pascal presentado en [15]. La distribucién se denomina SGA-C 2.0 y se encuentra disponible
en [46]. La ampliacién de este tema se expone en el Apéndice A.

Analisis de dependencia lineal Sea el vector de caracteristicas € con cardinal p, el
cual se asocia a un conjunto de observaciones X = {x; € RP:i=1,...,n}. El anélisis
de dependencia tiene como objetivo descubrir la relaciéon que puede existir entre las p
variables aleatorias basado en medidas de similaridad entre ellas. Para este respecto se
analizan las consecuencias de que la matriz X'x sea singular. Si existe algin vector w, tal
que, w' Xxw = 0, entonces la variable escalar v; = w ' (x; — X) tiene media y varianza
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Algoritmo 3.3 Algoritmo genético simple

Require: Inicializar Ngen, X, Pm, r cromosomas de ¢ bits *\Ngen: Maximo nimero de generaciones\x
repeat
Determinar la funcién de adpatabilidad de cada cromosoma, fi,i=1,...,7
Jerarquizar los cromosomas
repeat
Seleccionar dos cromosomas con el mayor puntaje
if rand[0,1) < x then
cruzar la pareja en un bit aleatoriamente escogido
else
Cambiar cada bit con probabilidad .,
Remover los cromosomas padres
end if
until que hayan sido creados r descendientes
until se haya alcanzado Ngen 0 la poblacién converja
Output: el cromosoma con mayor f en todas las generaciones  «x\Elitismo\*

nula, asi, esta variable siempre tomara el valor de cero. Por tanto, para cualquier ::
p
Zwl (ry—7) =0, Vi
=1

Esta expresion implica que las p variables no son independientes, ya que se puede despejar
alguna en funcion de las demés:
w w
Ty =T1 — w—?(ﬂm—@)—---— w—ll’(azip—fp).

Por tanto, si existe algiin vector w que haga WEQ— w = 0, existe una relacion lineal entre las
variables. Lo cual puede extenderse para cualquier nimero de valores propios nulos si X
tiene rango g < p, por lo cual existen r = p—q variables redundantes que pueden eliminarse,
provocando que las observaciones puedan representarse con solo ¢ variables [42, 32]. El
procedimiento puede ejecutarse haciendo uso de medidas de dependencia lineal entre las
variables, entre las cuales una de las mas conocidas estd el coeficiente de correlacion lineal
o simple [9] y usa el criterio de relevancia fuerte asociado a esta medida estadistica.

Analisis de varianza En la seleccion de caracteristicas, es necesario cuantificar el nivel
de interaccién entre las variables desde el escenario de multiple influencia. Con este fin,
se pueden emplear métodos para determinar el nivel de interaccion entre las diferentes
caracteristicas o factores usados para el entrenamiento de sistemas de clasificacion. El
modelo para este caso, se puede representar de la siguiente manera:

(Observacién) = E [Caracteristicas que describen el fenémeno]—l—

+ Z [Variables aleatorias que describen efectos no determinados (residuales)]

En principio, entre mayor cantidad de caracteristicas se emplee, menor debe ser la varia-
bilidad residual del modelo [20]. En este caso, se debe determinar el aporte de los factores
que impliquen mayor informacién del modelo y no mayor aporte a la variabilidad residual.
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La determinacion de las caracteristicas que mas aportan a la separabilidad entre las clases,
a partir del conjunto inicial de caracteristicas € = {&; : i = 1,...,p}, puede obtenerse me-
diante el andlisis univariado de la varianza (ANOVA). Sea y el valor estimado de una
variable aleatoria (alguna de las caracteristicas &;) con distribucién normal para r clases
de n observaciones y varianzas iguales segin se presenta en la Tabla 3.2. Se asume que las

Clase 1 Clase 2 Clase r
N (i, 0%) A (fig,0%) - AN (fir,07)
Y11 Y21 Yr1
Y12 Y22 Yr2
Yin Yon e Yrn
Total Y1s Yas: .. Urs,
Media U1x Tox: o Ury:
Varianza 512 S92 e 52

Tabla 3.2. Conjunto de observaciones con distribucién normal

r clases son independientes. Se emplea el subindice ¥ en la notacién para los totales y las
medias de cada grupo:

n 1 n
Yiz = E Yij, Yis = - E Yij
J=1 Jj=1
Asi, el modelo para cada observacién puede escribirse como

yij:,&i—l—q]— t=1,....,r; 5=1,...,n

donde [i; es la media de la i-ésima poblacién y € es la desviacién con respecto a la media
poblacional del valor estimado de la variable para cada observacion. El procedimiento
requiere la comparacién entre las medias de la variable para todas las clases ¥;x, con
el objetivo de comprobar si son suficientemente diferentes, dando con esto a entender
que las medias de la poblacién difieren y por lo tanto son separables o discriminantes.
La funcién de evaluacién f¢ se relaciona con una prueba de hipdtesis donde la hipdtesis
nula se expresa como Hy : fi; = iy = -+ = [i, [35]. Debido a que la evaluacién se
basa en la separabilidad entre clases, la relevancia asocia una medida de distancia en el
espacio de representaciéon. También se considera el caso conocido como andlisis de varianza
multivariada (MANOVA), donde frecuentemente se tienen mediciones que involucran varias
caracteristicas dependientes de cada unidad experimental. Por tal motivo, se asume que
las r muestras aleatorias independientes de tamano n son obtenidas de poblaciones con
distribucién normal p-variadas con matrices de covarianza iguales. Asi, la hipdtesis nula no
es tomada sobre valores puntuales, sino sobre los vectores de medias,
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De esta manera, la funcién de evaluacién fé que actia sobre los subconjuntos de carac-
teristicas que se quieren analizar, hace uso de una medida de distancia multivariada para
determinar los subconjuntos de caracteristicas que ofrecen separabilidad entre las clases.

Agrupaciéon no supervisada de datos A este nivel, también pertenecen los procedi-
mientos que realizan clustering de datos, ya que permiten la representacién de un conjunto
determinado de datos, en un conjunto reducido de agrupaciones basados en alguna medida
de relevancia. Entre las més conocidas, se considera la técnica iterativa de andlisis de datos
auto-organizados (Isodata — Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique), donde la
funcién de evaluacién fé, incluye una medida de distancia espacial para agrupar elementos
suficientemente cercanos. Esta técnica de agrupacién no supervisada usa un algoritmo ite-
rativo basado en la regla de los vecinos mas cercanos e incluye una consideracién heuristica
que le permite funcionar adecuadamente cuando el conocimiento a priori sobre el niimero
de clusters no es bueno. Adicionalmente, permite que el nimero de agrupaciones sea ajus-
tado automaticamente durante las iteraciones mediante la fusion de agrupaciones similares
y con desviaciones estdndar grandes. Un procedimiento comtinmente utilizado en tareas de
clustering de datos es expuesto detalladamente en el Algoritmo 3.4.
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Algoritmo 3.4 Algoritmo Isodata

Require:

V=Avi:i=1,...,p},K,I,P,dn,ds,0c. *\V es un conjunto de p puntos multidimensionales,

K es el nimero deseado de agrupaciones, I es el nimero maximo de iteraciones permitida, P es el maximo
nimero de mezclas por iteracién, dn es el umbral para el minimo nimero de elementos que cada agrupacién
puede tener y d¢c es el umbral de distancia maxima para la unién de agrupaciones\x

1.

8.

9.

10.

Escoger de manera arbitraria tanto el valor de k como los centroides iniciales R1,..., R, *\No nece-
sariamente k es igual a K\*
Asignar a cada v; el centroide de la agrupacién v; mas préxima: v; ~ v; para j =1,..., k.
Descartar las agrupaciones cuyo nimero de miembros es menor que dn, asignando estos miembros a
los centroides méas cercanos y por cada descarte: k «— k — 1.
Actualizar los centroides: N; = N%vavj v; para valores de 7 = 1,...,k. *\N; es el nimero de
miembros de la agrupacién v;\x
Estimar la distancia promedio D; entre los miembros de cada agrupacién v; y su centroide N; corres-
; . _ 1 : -
pondiente: D; = N vavj dist{v;,N;} para j=1,... k.
Estimar la distancia promedio global D entre los miembros y el centroide al que pertenecen:
1k
D= ? Zj:1 N;D;
if kK < K/2 then
. 1T
Encontrar el vector de desviacion estandar para cada agrupacién: X; = [a@, e 01(\],;}
for j=1:k%kdo ‘
Encontrar el maximo componente de X; y notarlo como oDy
end for v ‘
if Para cualquier U,S{t)n, es cierto que m(yju)m > dg, Dj > Dy N; > 26N then
Dividir X; en dos nuevos centroides Nj y N7 mediante la adicién de £ al componente de
R, correspondiente a o)., donde 1 puede ser o)y, para algan a > 0. Borrar X; y asignar
k <— k + 1. Regresar al paso 2.
else
Avanzar al paso 10.
end if
else
Calcular las distancias entre los centros de todas las agrupaciones por parejas: D;; = dist{R;, X}
para todo i # j y organizar las k(k — 1)/2 distancias en orden ascendente.
Hallar no mas de P distancias D;; que sean las mas pequefias y que también sean menores que dc,
guardandolas en orden ascendente: D;151 < Djzjo < -+ < Dipjp.
fori=1: P do
if No han sido usadas en esta iteracién N;; ni Nj; then
Fusionar para formar un nuevo centroide: X = m [NuRi + NjRj]
Borrar X;; y Rj; y asignar k «— k — 1.
Regresar al paso 2.
end if
end for
end if
Asignar a la variable m el valor de k. Terminar si el nimero maximo de iteraciones I ha sido alcanzado.

En caso contrario regresar al paso 2.

Output: ¥ ={v;:j=1,...,m} *x\m es el nimero de agrupaciones v;\x
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3.3.3. Nivel 3: Visualizacion

La estimacién y la extraccién/seleccion de caracteristicas puede disponerse en cascada
para realizar la clasificacion de datos, donde se produce una particion del espacio final
de caracteristicas. Este espacio de caracteristicas deberia ser 6ptimo con respecto a las
restricciones de compacidad y separabilidad, de forma que la dimensionalidad resultante
es dependiente de la aplicacién y no deberia fijarse con antelacién para la clasificacién. En
contraste la visualizacion de caracteristicas requiere una reduccién de dimensiones muy
restrictiva a una representacién bidimensional o tridimensional [27, 43]. En la Figura 3.7 se
muestra la taxonomia extraida de la literatura compuesta por los métodos de proyeccién
frecuentemente usados para reducir dimensiones buscando la visualizaciéon de datos. Es
importante anotar que estos métodos son usados usualmente en cascada con técnicas de
selecciéon para obtener un espacio resultante suficientemente pequenio con alto nivel de

representacion.
Proyeccion de datos multivariados
métodos lineale métodos no lineales
preservacion
criterio espacial criterio
discriminante preservacio discriminants
topoldgica
Seleccion PCA  Matrices de NLM Visor método m"’t‘p"’} i KFM
manual Andlisis €sparcimiento triangular Caé%(;\g;l:r:co $
factorial
andlisis

discriminante

Figura 3.7. Taxonomia de los métodos de proyeccién

Los mapeos de reduccion de dimensiones usados para la extraccién de caracteristicas,
proyeccién, visualizacion y andlisis interactivo de datos multivariados han sido temas de
interés por més de tres décadas [39, 40]. Especialmente se resena el trabajo pionero en este
tema, publicado por Sammon en 1969, el cual sirvié de inspiracién para la creaciéon de los
sistemas actuales de procesamiento de informacién. En sus trabajos, la reducciéon de di-
mensiones se combind con aplicaciones de analisis visual interactivo de datos, clasificacion
y el diseno de clasificadores visuales interactivos [40]. Recientemente, hay un fuerte y re-
novado interés en este topico incentivado por la mineria de datos, registro y procesamiento
de variables, entre otros muchos ejemplos. Para lidiar con flujos enormes de informacién
provenientes de bases de datos que crecen rapidamente y de recursos computacionales
relacionados, que requieren de métodos avanzados para el entrenamiento de méquinas,
reconocimiento de patrones, andlisis y visualizacion de datos, a fin de descubrir estruc-
turas y correlaciones interesantes en los datos. Adicionalmente, los sistemas inteligentes
gozan de una creciente aceptaciéon industrial con aplicaciones en diferentes campos e.g.,
reconocimiento de manuscritos, inspeccion e identificaciéon visual en la industria, vigilancia
e identificacién, control de acceso usando sistemas biométricos y tecnologia de tarjetas in-
tegradas, contadores por visién, sistemas de conteo de pasajeros, sistemas aeroportuarios y
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tareas de asistencia a conductores en el ambiente automotor. Especialmente la integracién
de sistemas dedicados con sensores apropiados, e.g., sensores de imagen para sistemas de
visién, poseen un significativo potencial econémico. Ademads de las restricciones de aplica-
ciones tales como, e.g., tamano, velocidad y desempeno, la minimizacién del consumo de
energia se esta volviendo un asunto crucial. Asi, se puede observar una fuerte demanda por
acelerar y aliviar, ain automatizar el disefio de dichos sistemas a partir del concepto y la
arquitectura bajo la implementacién microelectrénica.

Con frecuencia, la ayuda visual de graficos permite tener conocimiento acerca de la es-
tructura con que son regidos los datos en espacios de dimensiéon miltiple. En este sentido,
la reduccién de dimensiones es mas exigente, ya que se debe capturar la estructura corres-
pondiente de la manera mé&s aproximada posible. El andlisis visual se usa generalmente
para aprovechar la habilidad humana en descubrir patrones sobre proyecciones de baja
dimensién (1-D a 3-D), con lo cual se obtienen representaciones gréficas de la densidad de
los datos proyectados (estimaciones de densidad suavizada, gréficas de dispersién, gréficas
de contorno, etc) y pueden ser inspeccionados para determinar la presencia de estructuras.
Aunque la opcién de una disposicién 3D puede ser muy 1til, y en casos de una alta di-
mension intrinseca puede brindar beneficios practicos, generalmente las consideraciones
se limitan a representaciones orientadas a visualizaciones 2D; la razén principal es que el
grado de libertad que adicionan las representaciones tridimensionales a la visualizacion 2D,
usados en la actualidad, suman complejidad al usuario [22]. Por lo tanto, ademas de los
aspectos computacionales, las representaciones 2D son mas ficiles de analizar, manipular
e interpretar. El andlisis visual facilita el reconocimiento de patrones ya que se explota la
percepcion y asociacion.

Después de obtener un mapeo de calidad aceptable, la visualizacién de los datos parece
ser un asunto trivial. Tipicamente, un grafico de esparcimiento 2D se halla entre las herra-
mientas mas comunmente usadas en la investigacién. La informacién de categoria o clase
tipicamente es representada utilizando marcadores individuales, e.g., puntos, cuadrados,
cruz o circulo. Sin embargo, algo como un visualizador estatico pierde todos los beneficios
que podrian ser incluidos al emplear interactividad y CAD con el usuario, como es la fun-
cionalidad. Mas aun, las caracteristicas correspondientes al analisis de los datos pueden ser
adicionadas, al mismo tiempo como se puede establecer una conexién a la base de datos
para obtener una interfaz hombre-méaquina (MMI) transparente e intuitiva para el trabajo
relacionado al reconocimiento de patrones [40] o computacién en general. Con este fin, se
desarrolla el concepto conocido como observador de pesos (Weight Watcher — WW), el
cual fue implementado primero en la estaciéon de trabajo SUN y luego en PC como parte
del sistema QuickCog [23]. Inicialmente, el WW fue usado en el andlisis visual de redes
neuronales. Pero el enfoque pronto se amplié para ser utilizado en la visualizacion y anali-
sis de datos multivariados, con el fin de hacer una 6ptima explotacién de las capacidades
humanas de percepcién y asociacion.

En la Figura 3.8 se muestra un diagrama de bloques del sistema de anélisis y visualiza-
ciéon de datos multivariados desarrollado, incorporando el WW. Un atributo adicional de
disposicién debe complementar los puntos de proyeccién por etiquetas de clase. Aunque la
informacién obtenida mediante los campos de cada punto de proyeccién es importante, el
tamano requerido puede ir en detrimento, asi como los campos contiguos van obstruyendo
la vista de sus vecinos. Especialmente el modo de visualizacién empleando mosaicos es-
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pecificos de Voronoi, en los que se colorean las clases, es de mucha ayuda para descubrir
acercamientos en diferentes regiones de clase, e.g. outliers. Como no solo el punto indivi-
dual de proyecciéon sino la correspondiente celda de Voronoi completa es coloreada en este
modo, mientras los puntos de proyeccion son mostrados como pequenos puntos, se da una
muy buena visualizaciéon de la estructura y distribucién de los datos.

Reduccién de dimension

|
Base de : Preprocesamiento‘—> e
datos . j fuertemente restrictiva
Conjunto de Coordenadas
caracteristicas 2D
Atributos

Visualizacion

Representacion:

abstracta

Figura 3.8. Diagrama de bloques del sistema de andlisis y visualizacién de datos multivariados

Estos mecanismos anteriormente descritos facilitan la primera vista de la estructura de
los datos. Sin embargo, especialmente para conjuntos de datos muy grandes con conside-
rables variaciones de densidad local, no es factible el andlisis en una escala sencilla. Por
lo tanto, la busqueda de la proyeccién es soportada mediante funciones de ampliacién y
ajuste, usando una ventana adicional de revisién o busqueda. La ventana de busqueda
muestra la representacién del conjunto completo de datos. Adicionalmente, el nivel actual
de ampliacién es visible en la ventana de busqueda por el tamano de un rectangulo que
corresponde a la parte de la proyeccién visible del WW principal. La posicién actual en
el WW principal también puede identificarse facilmente en la ventana de busqueda. Esta
caracteristica permite la exploracién interactiva de los datos de aspectos globales a locales.
De acuerdo con la densidad local de los datos, el factor de ampliacién se puede escoger,
de forma que sean visibles los detalles apropiados y sus atributos correspondientes. El foco
de interés puede variarse convenientemente a través de las escalas de ampliacién, y en la
misma escala cambiando la ventana de busqueda.

Los mapeos proveen proyecciones que revelan la estructura subyacente global de los
datos. Sin embargo, si se tiene una dimension intrinseca creciente, ocurren fallas en el
mapeo que llevan a distorsiones y giros en la representacion 2D. Para una interpretacién
acertada, el WW provee un visualizador de vecindario local actual (ALND). Para esta
técnica, se computan los k£ vecinos mas cercanos del patrén seleccionado. Normalmente, los
k vecinos mas cercanos obtenidos son representados por una poli-linea roja en el orden de
su posicion actual en el vecindario del espacio de caracteristicas o son conectados mediante
un rayo de lineas de grosor variante con el punto actual de mapeo seleccionado. El grosor
de la linea implica la posicién actual en el vecindario en este caso. Asi, si la proyeccion
es errénea y tiene giros locales, el ALND aleja el error del mapeo y provee el vecindario
correcto para el analisis. Por ejemplo, la lista de vecinos mas cercanos puede ser cruzada en
orden ascendiente o descendiente. Para cada vecino actual en el foco de interés, se pueden
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disponer atributos adicionales y comparar con los otros vectores representados.

La literatura correspondiente a la visualizacion de caracteristicas resena otros métodos
importantes como Scatter Plot [5], S-Isomap [13] y Weight Watcher [22], los cuales per-
miten obtener interpretacién visual de datos que residen en espacios de alta dimension.
También es importante destacar que muchos procedimientos de los niveles anteriores de
operacién, pueden extenderse a este nivel de visualizacidon, imponiendo una restriccién
fuerte de reduccién a 2 6 3 dimensiones, como sucede con PCA cuando se toman diferentes
rotaciones de los 2 6 3 componentes principales para abstraer estructuras que informan
sobre el comportamiento de los datos del espacio inicial (agrupaciones, tendencias, etc).

En este trabajo, el concepto de visualizacion se toma desde un punto de vista atin mas
exigente, ya que no solo se busca encontrar las estructuras de la informacién embebida
en el espacio de caracteristicas, sino que se generan relaciones entre las estructuras y el
comportamiento fisiolégico subyacente, asi, la reducciéon de dimensiones orientada a este
sentido de la visualizacién, de acuerdo a lo expuesto en el punto 2. y la restriccién (b). de
la Definicion 3.2, estd sujeta a las consideraciones expuestas en la Condicién 3.2.

Condicion 3.2 (Visualizacion interpretativa de caracteristicas)

La visualizacién de la informacién embebida en espacios de alta dimensién conectada al fend-

meno fisiolégico subyacente puede lograrse mediante procedimientos de reduccion de dimen-
siones siempre y cuando exista un mapeo de reconstruccién suave y no singular §, de forma
que el error de reconstruccién e(d) — 0.

Tomando en cuenta la Condicion 3.2, se pueden plantear procedimientos de visualizacion
que sigan el esquema matemético dado por la siguiente expresion:

Z="frofr10--0faofi(c,X) talque 3 ft fot o L A (3.23)

donde cada f es una funcién de evaluacién con una medida de relevancia p asociada.

3.4. Estado del arte en la reduccion de dimensiones

Algunos de los problemas de mayor importancia en los sistemas de reconocimiento au-
tomatico de patrones son, la reduccién del costo computacional y el aumento de la pre-
cision del sistema (tasa de aciertos en la etapa de clasificacién). Para conseguir estos dos
objetivos es necesario realizar eliminacién de caracteristicas irrelevantes, redundantes y
correlacionadas; estas ultimas son las que en la etapa de clasificaciéon inducen error signi-
ficativo. Las actividades anteriores se relacionan en un sistema de reconocimiento como la
etapa de reduccion de dimensiones mediante extraccién y/o seleccién de caracteristicas.
La extraccién se consigue a través de principios de transformacién o mapeo a un espacio
reducido de representacién y la seleccion se podria definir basicamente como el proceso a
través del cual se busca un subconjunto reducido de ¢ caracteristicas a partir de los p atri-
butos iniciales que componen el vector de caracteristicas extraidas de los registros ECG y
FCG. A continuacién se exponen las técnicas de reducciéon de dimensiones frecuentemente
encontradas en la literatura.
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Anélisis de componentes principales (PCA)
Escalamiento multidimensional (MDS)
Anélisis de factores (FA)
Busqueda de proyecciones (PP)
Andlisis de componentes independientes (ICA)
Reduccién de dimensiones Proyecciones aleatorias
PCA no lineal
ICA no lineal
Métodos no lineales y extensiones Curvas principales
Mapeo topolégicamente continuo
\ Cuantizacién vectorial

En [12] se relaciona el estado del arte tradicional y los métodos actuales de reduccién de
dimensiones.

— Andlisis de componentes principales (PCA): Es la mejor técnica de reduccién de di-
mensiones, en el sentido del error cuadrético medio. En esencia, PCA busca reducir
la dimension del conjunto de datos, hallando unas pocas combinaciones lineales de
las variables originales con mayor varianza.

— Escalamiento multidimensional (MDS): Las técnicas de escalado multidimensional
son una generalizacion de la idea de componentes principales cuando en lugar de
de disponer de una matriz de observaciones por variables, se dispone de una matriz
cuadrada de distancias o disimilaridades entre los n elementos del conjunto.

— Analisis de factores (FA): Es igualmente otro método lineal, basado en el sumario
de datos de segundo orden. La inspeccién comun sugiere que, el FA asume que las
variables medidas dependen de algunos frecuentes y desconocidos factores comunes.
Ejemplos tipicos incluyen como variables definidas, varios resultados de pruebas in-
dividuales. Tales resultados son reservados para ser relacionados a un factor de in-
teligencia comun. La meta del FA es encontrar tales relaciones, y asi usarlos para
reducir la dimensién de los conjuntos de datos siguiendo el modelo de factores.

— Bisqueda de la proyeccion (PP): Es un método lineal que, a diferencia de PCA y FA,
puede incorporar informacién a niveles superiores al de segundo orden, y asi es 1util
para conjuntos de datos no-Gaussianos. Esta una complejidad computacional méas
alta que los métodos de segundo orden. Dado un indice de la proyeccion que define lo
interesante de una direccion, PP busca las direcciones que optimizan el indice. Como
la distribucién normal es la distribucién menos interesante. Los indices de proyeccién
miden varios aspectos de no-normalidad.

— Andlisis de componentes independientes (ICA): Es un método que busca proyecciones
lineales de mas alto orden, no necesariamente ortogonales entre si, pueden ser casi
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independientes a nivel estadistico, tanto como sea posible. La independencia estadis-
tica es una condicién mucho mas fuerte que la no-correlacion.

— Andlisis de componentes principales no lineal: El analisis no lineal de componentes
principales introduce la no linealidad en la funcién criterio, pero las componentes
resultantes son ain combinaciones lineales de las variables originales. Este método
puede ser visto como un caso especial de ICA con funcién objetivo multi-unidad.

— Proyecciones aleatorias: El método de proyecciones aleatorias es una simple pero
potente técnica de reduccién de dimensiones, mediante proyecciones aleatorias, se
mapean los datos en un espacio dimensional més bajo.

— Métodos no lineales y extensiones:

— Andlisis de componentes independientes no lineal.
— Curvas principales.

— Mapeo topolégicamente continuo.

— Redes neuronales.

— Cuantizacion vectorial.

— Algoritmos genéticos y evolutivos.

— Regresion.

En la literatura reciente, se encuentra que la reducciéon de dimensiones tiene sus tres
campos mas grandes de aplicacién en la clasificacion de datos multivariantes, el anélisis de
datos y la visualizacién, considerando que los procedimientos para la visualizacién tienen
como objetivo, la mayoria de las veces, facilitar la interpretacién de espacios multidimen-
sionales [22]. Muchos procedimientos han sido propuestos para reducir la dimensién, tales
como Anadlisis de Componentes Principales (PCA), Andlisis de Componentes Independien-
tes (ICA) y Escalamiento Multidimensional (MDS) [35]. En PCA, la idea principal es
encontrar la proyeccion que preserva al maximo la varianza de los datos originales. ICA es
similar a PCA excepto que los componentes tienen la restriccién de que deben ser estadis-
ticamente independientes y MDS dirige el esfuerzo a encontrar el espacio inmerso de menor
dimensién que mejor preserve las distancias entre todas las parejas de los datos origina-
les. Estos métodos son de facil implementacion, y al mismo tiempo, estdn bien entendidas
las maneras de optimizar las rutinas conservando la eficiencia para reducir dimensiones.
Debido a estas ventajas, estas técnicas han sido ampliamente usadas en visualizacién y
clasificacién de datos multidimensionales; desafortunadamente, tienen en comun una limi-
tacién inherente relacionada a la estructura de los datos sobre los cuales son aplicadas:
son técnicas lineales mientras que la distribucién de la mayoria de los datos reales son no
lineales [13]. El principal cometido al reducir dimensiones es preservar al maximo la infor-
macién representativa de los datos originales de acuerdo a algin criterio de optimizacion
(relevancia). La seleccién de caracteristicas se puede tomar como una forma particular de
reducir dimensiones donde el subconjunto éptimo o sub-éptimo de variables contribuye
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en maximizar la capacidad de representacién y minimizar el coste operativo [14]. En [25]
se presenta un trabajo orientado a solucionar el problema de seleccién de caracteristicas
cuando el espacio inicial de entrenamiento estd compuesto por un niimero de caracteristi-
cas mayor a cincuenta; se realizé un estudio comparativo entre las diferentes técnicas de
seleccion de caracteristicas con respecto a la complejidad computacional, tipo de objetivo
y tipo de busqueda (ver Tabla 3.3). Donde, © (-) denota una estimacién de la complejidad
(de manera exacta excepto por la multiplicacién de alguna constante), O (-) denota una
estimacién de la complejidad para el cual solo se conoce el limite superior. En cuanto a
los tipos de objetivo, A se refiere a buscar el mejor subconjunto de un tamano dado, B
se refiere a buscar el subconjunto méas pequeno satisfaciendo una condicién, C se refiere
a encontrar un subconjunto cuya combinacién de tamano y rata de error es éptima. El
tipo de bisqueda puede ser serial (S) o paralelo (P). En el estudio, la bondad de cada
subconjunto de caracteristicas es medido mediante la precision de clasificaciéon usando la
conocida estrategia de vecinos mas cercanos. Se muestra que los métodos de busqueda

Algoritmo Complejidad computacional | Tipo de objetivo | Tipo de biisqueda
SFS, SBS (C] (nz) A S
GSFS(g), GSBS(g) (C] (ngﬂ) A S
PTA(l,r) e (n?) A S
GPTA(l,7) © (pmaxtitlrit) A S
SFFS, SBFS 02" A S
BAB, BAB', BABT* 0 (2™) A S
RBAB, RBABM 0 (2™) B S
GA O (1) (0 (n) C P
PARA O (n) (@ (n2)) C P

Tabla 3.3. Comparacién de algoritmos de seleccién de caracteristicas. Tomado de [25]

flotante secuencial progresiva o regresiva (SFFS, SBFS) son adecuados para conjuntos de
caracteristicas de pequena y mediana escala, mientras que los algoritmos genéticos (GA)
son adecuados para conjuntos de caracteristicas de gran escala; sin embargo, en términos de
interpretacion para el anélisis de datos multivariantes no se reflejan facilidades destacables.
En [54] se expone un trabajo que retne los conceptos de seleccién de variables y algorit-
mos de reduccion de dimensiones mediante principios de transformacién. Los algoritmos
de seleccion de variables presentan deficiencias en el desempeno cuando los datos estan
altamente correlacionados y los algoritmos de reduccién de dimensiones mediante la trans-
formacién del espacio inicial de entrenamiento (e.g. PCA, ICA, etc.) tienden a combinar
todas las variables, dejando de lado la seleccién del subconjunto de variables significantes.
La combinacion del algoritmo de seleccion de variables con el de reduccion de dimensiones
logra seleccionar las caracteristicas con estructura estadistica compleja y, al mismo tiempo,
la proyeccion en un subespacio con las bondades inherentes al criterio de transformacién.
Este algoritmo hibrido no resena facilidades de visualizacién, ni la conexién del espacio
final reducido con el espacio inicial para interpretar el resultado desde el punto de vista
fisiolégico.

Por otro lado, tomando en cuenta las dificultades que presentan las técnicas lineales para
reducir dimensiones frente a conjuntos de datos reales, dos métodos han ganado aceptabi-
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lidad en los tltimos anos para tratar el problema no lineal de reduccién de dimensiones; se
conocen con el nombre de Isomap [44] y Local Linear Embedding (LLE) [38]. Ambos méto-
dos buscan preservar tanto como sea posible la vecindad local de cada objeto mientras
trata de obtener inmersiones altamente no lineales. Debido a esto, han sido categorizados
como una clase aparte de técnicas de reduccion de dimensiones denominada inmersiones
locales (local embeddings) [51]. La idea central de estas técnicas es usar el ajuste lineal local
para resolver los problemas no lineales globales, la cual esta basada en la suposiciéon que los
datos caen en una variedad no lineal que puede ser vista como lineal en areas locales. Tanto
Isomap como LLE han sido usados en visualizacién y clasificacién, encontrandose resulta-
dos prometedores cuando el conjunto de entrenamiento contiene un nivel muy reducido de
ruido, pero ante conjuntos de datos reales con niveles naturales de ruido de adquisicién o
estimacion, estds técnicas pierden su efectividad. En [13], se presenta un trabajo que pro-
pone una variacién a la técnica Isomap, llamada Isomap supervisado (S-Isomap), la cual
utiliza la informacién sobre la clase para guiar el procedimiento de reduccién no lineal de
dimensiones. En S-Isomap, la grafica de la vecindad de los datos de entrada es construida
de acuerdo a cierto tipo de disimilaridad entre los puntos, facilitando integrar la informa-
cion de la clase. La disimilaridad de los datos de entrada contribuye a descubrir verdaderas
vecindades, ya que la informacién geométrica del espacio inicial de entrenamiento aunque
induce mas complejidad computacional es menos vulnerable al ruido; en este sentido, S-
Isomap se presenta como una técnica robusta tanto para la visualizacién como para la
clasificacién, especialmente en aplicaciones con datos reales. En cuanto a la visualizacion,
S-Isomap es comparado con Isomap y LLE, encontrandose que S-Isomap presenta mejor
desempeiio. Sin embargo, cuando los datos de entrenamiento estdn muy dispersos en agru-
paciones distantes, las vecindades pueden llegar a desconectarse, en este caso, S-Isomap no
es adecuado para tratar este tipo de datos, los cuales son frecuentes en casos reales. En [36]
se expone una técnica de alto rendimiento para la reducciéon de dimensiones en aplicaciones
de mineria de datos. La técnica es llamada representative dissimilarity, mediante la cual
se crea un espacio de inmersion donde espacios de alta dimension con patrones complejos
pueden ser simplificados a un conjunto de puntos en un espacio euclidiano de dimension
menor. La técnica obtiene con tan solo unas variables representativas incrementar la ve-
locidad de convergencia en la clasificacién sin sacrificar la precisién. Cuando la seleccién
de variables se hace de manera aleatoria, la creacién del espacio de inmersién es significa-
tivamente reducido sin penalizar la precisién de clasificacién. Sin embargo, en términos de
interpretacion de espacios multidimensionales no se resefian ventajas, considerando que la
interpretacion se orienta a revelar sobre cuales variables o caracteristicas se carga la mayor
informacién correspondiente a la representacién de patrones, y de esta manera, seleccionar
el grupo de caracteristicas efectivo para el sistema de reconocimiento.
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CAPITULO 4

Marco experimental

Ignoranti, quem portum petat,
nullus suus ventus est.

(Lucio Anneo Séneca)

En este capitulo se determina la realizacién de un conjunto de experimentos que involu-
cra el uso de procedimientos a diferentes niveles del esquema general propuesto para
reducir dimensiones. Ademads, se describen los modelos requeridos para el preprocesamiento
de las senales ECG y FCG y la generacion de caracteristicas, que tiene como fin la deteccion
de patrones funcionales relacionados a eventos isquémicos y deficiencias valvulares.

4.1. Esquema metodolégico

En la Figura 4.1 se muestra el esquema general de procedimiento usado en este trabajo,
donde a partir de registros de la actividad cardiaca (ECG y FCG) se obtiene la estructura
multivariada de representacién y mediante un analisis de relevancia se encuentra el espacio
de representacién reducida que determina los patrones de funcionamiento relacionados a
isquemia y soplos cardiacos.

4.2. Bases de datos
4.2.1. Senales electrocardiograficas BD-UNAL-GCPDS-ECG

Esta base de datos correspondiente a senales electrocardiograficas (ECG) fue creada en la
Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales, durante el periodo de Julio de 2003 y
Junio de 2004, la cual estd disenada para ser utilizada en la evaluacién de algoritmos en-
trenados en la deteccién de cambios de la senal debidos a eventos isquémicos. Los registros
fueron tomados en los centros hospitalarios ubicados en la ciudad de Manizales (Hospital
de Caldas, Hospital Santa Soffa y grupo Telesalud de la Universidad de Caldas). La base de
datos consta de 89 registros ECG de 12 derivaciones durante 10 minutos. Fueron tomados
a 60 hombres con edades entre 35 y 55 anos, y 29 mujeres entre 45 y 65 anos de edad.
El registro de cada paciente estd almacenado en una carpeta que contiene 4 archivos de
texto, donde esté contenida la informacién de las 12 derivaciones. Los criterios de seleccién
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Figura 4.1. Esquema general de procedimiento

adicional fueron establecidos con el propdsito de obtener una seleccidon representativa de
anormalidades en la senal, tales como desplazamientos de la linea base del segmento ST
debidas a hipertensién, disquinesia ventricular y efectos de los medicamentos. Adicional-
mente, la base de datos cuenta con una breve descripcién de la historia clinica, en formato
manuscrito, donde se relacionan variables como factores de riesgo, antecedentes familiares,
diagnéstico de ingreso, nimero de dias de hospitalizacién y medicamentos prescritos. El
dispositivo utilizado en la adquisicién de los registros en formato digital fue el Cardio Card
PC Based ECG / RESTING PC ECG / PC EKG System fabricado por Nasiff Associates®.
Esta tarjeta de adquisicién fue utilizada bajo los siguientes pardametros de operacién: fre-
cuencia de muestreo f; = 500H z, resoluciéon de 13 bits, rango de 10 mV, 3 canales y 12
derivaciones. Dentro de los registros con cardiopatias se encuentran patologias cardiacas
tales como infarto antiguo, bloqueo auriculoventricular, flutter auricular, bloqueo de rama
derecha, arritmias, entre otros.

4.2.2. Senales electrocardiograficas BD-MIT E-STT

La base de datos ST-T Europea esta disenada para ser usada en la evaluacién de algoritmos
para el andlisis de cambios en el ST y en la onda 7. Esta base de datos consta de 90
registros de dos canales de ECG cada uno y de dos horas de duracién, tomados a partir
de cintas analégicas obtenidas de grabaciones realizadas con 79 sujetos. Los sujetos fueron
70 hombres con edades entre los 30 a los 84 anos, y 8 mujeres con edades entre los 55
a los 71 [32]. La grabacién de las cintas analégicas se obtuvo mediante una variedad de
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grabadores Holter de 2 canales. Estas cintas fueron digitalizadas a 250 H z por canal, usando
hardware especifico para ello. Se us6 para este prop6sito un conversor A/D de 12 bits con
un rango de £10mV. Dos cardidlogos trabajaron independientemente para anotar cada
registro latido a latido y los cambios en la morfologia del segmento ST y de la onda T,
tomando en cuenta el ritmo y la calidad de la senal. Los cambios en el segmento ST y
la onda T fueron identificados en ambas derivaciones, y sus valores de inicio, amplitud
méaxima y fin fueron anotados. Posteriormente se compararon las anotaciones hechas por
los dos cardidlogos y las divergencias las resolvié otro cardidlogo perteneciente al grupo
de coordinacién [31]. La mayoria de los episodios ST de la base de datos y muchos de los
episodios T estan relacionados con el diagnéstico o la sospecha de la existencia de isquemia
de miocardio, pero algunos pueden ser producidos por cambios de posicion del paciente. Se
establecieron criterios de seleccién adicionales para obtener una seleccién representativa de
las anormalidades del ECG en la base de datos, incluyendo desplazamiento del segmento
ST resultante de condiciones tales como hipertension, disquinesia ventricular y efectos de
los medicamentos. La base de datos incluye 367 episodios de cambios del segmento ST y
401 episodios de cambios de la onda T, con duraciones que van desde los 30 segundos a
varios minutos y amplitudes pico que van desde los 100 ¢V hasta mas de 1 mV. Ademas,
11 episodios de desplazamiento del eje que resultaban en un aparente cambio del ST y
10 episodios de desplazamiento del eje que resultaban en un aparente cambio de la onda
T, fueron marcados. Cada registro aparece documentado con un informe clinico. Estos
informes, que se encuentran en los archivos de cabecera (.hea) asociados con cada registro,
incluyen la patologia, los medicamentos, desequilibrios electroliticos e informacién técnica
de cada registro. Los archivos de cabecera incluyen informacién acerca de las derivaciones
usadas, la edad del paciente, el sexo, los medicamentos, los hallazgos clinicos y el equipo
de registro [32]. De cada registro se obtuvieron varios latidos promediados (promedios de
20 latidos aprox.) obteniéndose asi un conjunto de 900 latidos normales y 900 latidos con
evidencias isquémicas.

4.2.3. Senales fonocardiograficas BD-UNAL-GCPDS-FCG

Esta base de datos pertenece a la Universidad Nacional de Colombia y estd conformada
por registros FCG tomados a sujetos normales y a pacientes que evidencian la presencia
de soplos cardiacos causados por valvulopatias cardiacas (estenosis adrtica, regurgitacién
mitral, etc). A cada paciente se le tomaron 8 registros correspondientes a los cuatro focos
de auscultacién (mitral, tricuspideo, adrtico y pulmonar) en fase de apnea post-espiratoria
y post-inspiratoria, cada uno con una duraciéon de 12 segundos, en posicién dectbito dor-
sal y a una frecuencia de muestreo de 44100 Hz. El tiempo no se pudo extender mas
debido a que los pacientes con problemas cardiacos son incapaces de sostener la apnea
post-inspiratoria y post-espiratoria por mas tiempo. Las muestras fueron adquiridas a 50
sujetos normales y 98 pacientes con evidencia de soplo cardiaco con un estetoscopio elec-
trénico marca WelchAllyn® modelo Meditrén. La toma de los registros se realizé sobre
personas con edades comprendidas entre los 18 y 35 anos y buscando que la poblacién
estuviera balanceada con respecto al género. Todos los registros normales se adquirieron
dentro de la cabina acustica del Hospital Infantil Universitario “Rafael Henao Toro”, des-
pués de haber valorado a los sujetos mediante un chequeo médico para comprobar su
estado auscultatorio e indicarles el propdsito del estudio. De esta base de datos etiquetada
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se usaron 164 registros distribuidos asi: 81 registros con etiqueta normal y 83 registros
con etiqueta de soplo. Finalmente, con ayuda de los médicos especialistas se eligieron 360
latidos representativos, 180 normales y 180 con evidencia de soplo cardiaco. Es importante
anotar que el analisis de estacionariedad de los registros FCG se realiza con el objetivo de
encontrar si cada ciclo cardiaco tiene las mismas caracteristicas estadisticas con respecto a
los otros, y por lo tanto, la ventana cuasi-estacionaria sobre la cual se debe realizar la esti-
macién corresponde al tiempo de duracién de un ciclo cardiaco. Esto se realiza, calculando
los valores de media y desviacién estandar para cada uno de los ciclos cardiacos.

4.2.4. Conjuntos de datos artificiales

El analisis de estructuras multivariadas requiere inicialmente la realizacién de pruebas con
estructuras artificiales donde hay conocimiento a priori sobre cuales variables son relevantes
o irrelevantes al concepto de clasificacion.

Monk-1. Es un conjunto de datos multidimensionales compuesto de dos clases no lineal-
mente separables, 6 caracteristicas {¢; ?:1 y 432 observaciones. Solamente &1, £ ¥ &5
son relevantes al concepto de clasificacién.

Monk-3. Es un conjunto de datos multidimensionales compuesto de dos clases con ma-
yor facilidad de separacién que el conjunto anterior, 6 caracteristicas {éi}?zl y 432
observaciones. Solamente &2, £4 v &5 son relevantes al concepto de clasificacion.

SynthData. Es un conjunto de datos obtenido a partir de un generador de estructuras
multivariadas disponible en Internet [21], con las siguientes especificaciones: 2 clases,
14 caracteristicas {¢; Z-lil y 500 observaciones. Solamente las 10 primeras caracteris-
ticas (&1 a &) son relevantes al concepto de clasificacion.

4.3. Preproceso y adecuacion de senales

Como puede notarse en la Figura 4.1, esta fase consta de dos etapas importantes: la reduc-
cion de perturbaciones y la deteccién de eventos dentro del registro.

4.3.1. Reduccién de perturbaciones
Senales electrocardiograficas

La amplificacién y el registro de los bio-potenciales presentan con frecuencia problemas de
interferencia, originados por la red de distribucion eléctrica como se puede apreciar en la
Figura 4.2(a). Las fuentes de esta interferencia pueden ser clasificadas como magnéticas y
eléctricas, incluyendo luces, cables de AC, tomas de corriente u otros equipos que operen
cerca. Esta interferencia también puede presentarse por induccién magnética, conexiones
de equipos o debida a las corrientes parasitas que fluyen a través del cuerpo de la persona
y de los cables de conexién. Las diferencias de impedancia entre los electrodos, también
generan esta interferencia, al convertir los voltajes de interferencia en modo comun, en
senales diferenciales no deseadas [8]. Los pardmetros tipicos de la interferencia de la linea
de potencia indican que su frecuencia fundamental estd ubicada en 60 Hz y sus armonicos,
modelados como sinusoides y combinacién de sinusoides, tienen una amplitud hasta del 50 %
de la amplitud pico a pico de la senal ECG [12] con un SNR del orden de 3 dB [22]. De otra
parte, también se consideran los artefactos inducidos por movimiento (ver Figura 4.2(b)),
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los cuales generan cambios transitorios en la linea base por los cambios en la impedancia
electrodo-piel. Como esta impedancia cambia, el amplificador del ECG observa una fuente
de impedancia diferente, la cual forma un divisor de voltaje con la impedancia de entrada del
amplificador. Por lo tanto, el voltaje de entrada del amplificador depende de la impedancia
de la fuente, la cual cambia al modificarse la posicién del electrodo. Estos artefactos se
caracterizan por tener una amplitud del 30 % de la amplitud pico a pico del ECG y una
duracién de 100 — 500 ms. La desviacién de la linea base también puede ser causada por la
respiracion y se representa como una componente sinusoidal en la frecuencia de respiracién,
adicionada a la senal electrocardiografica. La amplitud y la frecuencia de la componente
sinusoidal pueden ser variables [12]. La amplitud de la senal electrocardiografica puede
variar cerca del 15 % debido a la respiracién. La variacién puede producir una modulacién
de amplitud del ECG por la componente sinusoidal que es adicionada a la linea base (ver
Figura 4.2(c)). El espectro de la senal contaminada muestra componentes adicionales de
0.15 a 0.30 Hz. Es de especial cuidado el tratamiento de este tipo de ruido, debido a que
se encuentra ubicado en la banda de componentes importantes del ECG, por lo que su
filtrado puede eliminar componentes importantes en el registro.

0

0 0

(a) Interferencia de 60 Hz. (b) Artefactos por movimiento.

0

0

(c¢) Desviacién de la linea base.
Figura 4.2. Perturbaciones frecuentes en las senales ECG

Existen criterios de evaluacion para los sistemas de proceso de seniales ECG, con los cuales
se determina la calidad de la senal digitalizada con respecto a la senal real. Un criterio de
evaluacién importante corresponde a la medida de fidelidad con respecto a la senial original.
La American Heart Association (AHA) y el American National Standards Institute (ANSI)
han definido los siguientes estandares relacionados con criterios de fidelidad:

1. Criterios para la rutina de lectura visual

— La desviacién del registro de salida con respecto a una representacién lineal de
la senal de entrada no puede exceder 25 uV 6 5% del valor méximo de la senal

(AHA).
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— La desviacion del registro de salida con respecto a una representacion lineal de
la senal de entrada no puede exceder 50 puV 6 10 % del valor méximo de la senal

(ANSI).

2. Criterios para el diagnostico morfologico

— La raiz cuadrada del error cuadrético medio (valor eficaz) de la amplitud de los
complejos P, QRS y T, no debe exceder los 10 uV'.

— Kl error en las deflexiones de amplitud pico a pico no debe exceder los 10 uV 6
el 2%.

— El valor eficaz dividido por la amplitud cuadrética media de cualquier deflexién
no puede exceder el 1%.

— Las deflexiones de amplitud del complejo QRS, con una amplitud < 20 puV' y
una duracion mayor a 6 ms, deben ser detectadas.

— El error relativo del pico méximo no puede exceder el 10 % sobre el intervalo de
cualquier deflexién de amplitud del QRS > 20 uV y mayor de 12 ms.

A continuacién se presentan los filtros adaptativos que fueron usados en este trabajo
para la reduccién de la interferencia de la linea de potencia (60 Hz): ASIC e IE.

Filtro ASIC (adaptive sinusoidal interference canceller). El problema de la can-
celacién de interferencias sinusoidales se puede plantear de la siguiente manera: Dada una
senal de entrada r(kT5), tal que:

r(kTs) = s(kTs) + a cos(wokTs + ¢)

donde s(kT%) es la senal deseada, T es el periodo de muestreo, wy es la frecuencia conocida
de la interferencia, mientras que « y ¢ representan respectivamente, la amplitud y la fase
desconocidas de la sefial sinusoidal de interferencia. Sin pérdida de generalidad, se asume
que a > 0y ¢ € [0,27). El objetivo es extraer s(kTs) de la senal contaminada r(kTy)
sin ninguna distorsién [30]. Cuando 'y ¢ se obtienen de forma exacta, s(kTs) puede ser
recuperada substrayendo una sinusoide sintética, la cual es caracterizada por los estimados
de fase y amplitud de r(kTs). Usando esta idea de cancelacién en el dominio del tiempo,
se define una funcién de error, e(kTy), que tiene la forma:

e(kTy) = r(kTs) + & cos(wokTs + @)

donde & y ¢ denotan los estimados de a y ¢ respectivamente. Es de esperar, que cuando
sea minimizado el error cuadratico medio de e(kT;), con respecto a estas dos variables,
& — ay ¢ — ¢, entonces e(kTy) se volvera idéntico a s(kTy). En el algoritmo ASIC
propuesto en [30], los pardmetros de fase y amplitud se ajustan de forma iterativa para
minimizar el valor cuadratico instantdneo de e(kT}). Similar al algoritmo LMS [36], el ASIC
usa estimados estocésticos del gradiente que se obtienen derivando e?(kT) con respecto a
a(kTs) y &(kTS). Los pardametros son adaptados directamente y de forma independiente,
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de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

a((k + 1)Ty) = a(kTy) + pae(kTy) cos(wokTy + G(kT))
O((k + 1)Ty) = $(kTy) — pge(kTy) sin(wok Ty + S(KT))

donde p, y 14 son escalares positivos que controlan la tasa de convergencia y aseguran la
estabilidad del sistema. Es importante anotar que a partir de este procedimiento, se conoce
también su forma extendida llamada Adaptive Sinusoidal Interference Multiple Canceller
(ASIMC), la cual tiene basicamente la misma estructura del ASIC, aunque se diferencia en
que toma en cuenta M interferencias sinusoidales.

M
r(kTs) = s (kTs) + Z a; cos [(w; + Aw;) kTs + ¢;] (4.1)

~
[y

e(kTs) =r (kTs) —

M-

Il
A

&; (kTs) cos [wik:Ts + QASZ (k:TS)]

(2
Con el fin de evitar las operaciones de seno y coseno, se construye una tabla de busqueda de
coseno. Esta tabla consiste en un vector I' de longitud L que tiene los siguientes elementos:

r— [1 cos (X)  cos (%) (@)]

El algoritmo es eficiente porque sélo requiere 5 M multiplicaciones, 3 M sumas y 2 M
operaciones de busqueda, en cada intervalo de muestreo [30].

Filtro adaptativo IE (incremental estimation). El filtro de estimacion incremental
se basa en la estimacion de la amplitud de la interferencia, ignorando la senal deseada. Se
puede demostrar que la amplitud e(n) en una muestra de una interferencia sinusoidal, se
puede calcular en términos de la amplitud de las dos muestras anteriores. Sea la interferencia
de la forma:

e(k) = Asin <27}50>

luego, el valor actual de e(k) se puede calcular de la forma:

e(k) = 2e(k — 1) cos <27;f0

S

) et -2

donde e(k) es la interferencia estimada en el tiempo t(k), fo es la frecuencia de la interfe-
rencia y fs es la frecuencia de muestreo. La salida del filtro es la diferencia entre la muestra
de entrada y la estimacién de la interferencia:

y(k) = (k) — e(k)
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Sila prediccién es correcta, la muestra de interferencia estimada e(k) serd igual a la muestra
de la senal z(k), més un posible offset. La mejor estimacion de este offset es la diferencia
previa entre la muestra de la senal y la estimacién de la interferencia (z(k —1) —e(k —1)).
Por lo tanto, si la funcidn:

e(k) = (z(k) —e(k)) — (z(k = 1) —e(k - 1))

es positiva, es decir ¢ > 0, la estimacién de e(k) ha sido muy pequena y, por lo tanto,
debe ser incrementada antes de estimar el préximo punto y viceversa. El valor de e(k) es
corregido al procesar cada muestra de acuerdo a la siguiente regla:

e(k) = e(k) + psgn(e(n))

El pardmetro p determina el tiempo de adaptacién. Al aumentar p se disminuye el tiempo
de adaptacién, pero aparecen mayores distorsiones en el ECG y algunos problemas de
estabilidad. Por el contrario, disminuyéndolo mejora la senal electrocardiografica pero se
vuelve més lenta la convergencia. Este algoritmo se basa en el LMS de signo (sgn-LMS) [10].
El pardmetro p se conoce como el incremento y es una cantidad fija, que se tiene que
elegir tomando en cuenta la siguiente restriccion: Si u es grande, el filtro se adaptard maés
rapido al ruido, si es pequeno, el error medio resultante serd més pequeno (error en estado
estacionario). Aumentando p se incrementa el rango de frecuencias que se pueden eliminar
satisfactoriamente. La maxima desviacion de frecuencia se puede calcular aproximadamente
como:

_ M
Afomazc - 47TAfS

donde A es la amplitud de la interferencia.
Con respecto a la reduccién de perturbaciones relacionadas a la desviacién de linea base
se implementd un filtro basado en la transformada wavelet.

Filtraciéon mediante descomposicion wavelet Debido a que las variaciones de linea
base consisten en interferencias de baja frecuencia que se anaden a la senal y que pueden
ser consideradas como la tendencia a largo plazo de la misma, se utiliza la capacidad de
las wavelets para suprimir un polinomio, dependiendo de los momentos nulos que posea,
permitiendo de esa manera reducir las variaciones de la linea base. Asi, si x[n| es cero
para n = 0, ..., L, entonces la wavelet posee L + I momentos nulos y los polinomios de
grado n pueden suprimirse por la wavelet, por lo tanto, escogiendo una wavelet madre y
un nivel de descomposicién adecuado se puede reducir el efecto del ruido de linea base en
las senales ECG. Tomando el modelo que se propone en [7] para representar la senal de
ECG contaminada con ruido electromiogréfico y ruido de linea base,

yln] = xln] + sn]

x[n] es la senal original y s[n| corresponde al ruido por desplazamiento de linea base. El
objetivo del método es obtener una estimacién de la linea base, §[n], de forma que su subs-
traccién de y[n] dé como resultado una senal sin variaciones en la linea base. En este caso
se utiliza una filtracién lineal, de forma que todos los detalles de la transformada wavelet
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serén eliminados, quedédndose tinicamente con la aproximacién. La sefial §[n], se obtiene di-
rectamente del efecto de filtro paso bajo de la aproximacién de la senial y[n] de cierto nivel,
el cual debe ser establecido a priori. Un nivel demasiado bajo puede provocar una sobre-
aproximacion de la senal, por lo cual ademds de la linea base, se incluirian componentes del
ECG. Por el contrario, si el nivel de la aproximacion es demasiado elevado, la estimaciéon
de la linea base se aleja demasiado y los resultados obtenidos no son satisfactorios. Por
todo esto, es evidente que la eleccién automatica del nivel de aproximacién adecuado es un
paso relevante del método [7]. Para realizar el procedimiento se contamina una senal sin
variacién de linea base con una senal simulada con amplitud, frecuencia y fase conocidas
s[n]. Se seleccionan diferentes niveles de aproximacién del resultado de la descomposicién
de la senal, los cuales se reconstruyen haciendo cero los detalles restantes, representando
asi §[n]. Se compara la dispersién del espectro de la senal s[n] con el espectro de la senal
$[n] y se obtiene un pardmetro. Se calcula la varianza de g[n] = y[n] — §[n] y se obtiene
un segundo parametro. El cruce de dichos pardmetros en una grafica formada por varios
niveles de descomposicién, permite determinar el nivel 6ptimo para estimar §[n|. Las prue-
bas experimentales revelaron que el nivel adecuado de aproximacion es 8 y, la wavelet que
presenta mejores resultados es la Daubechies de orden 4 (db4). Todos los resultados fueron
validados por un especialista en cardiologia.

Criterios para medir la efectividad de los filtros A continuacién se define una
serie de medidas que permiten medir la efectividad de las diferentes técnicas de filtracién
implementadas en este trabajo.

PRD (percentage root difference). Representa una medida convencional de distorsién y se
utiliza generalmente en algoritmos de compresién de senales. Se define como:

% 100 (4.2)

donde z(n) es la senal original, Z(n) es la senal filtrada, y N es el tamafio de la
ventana sobre el cual se calcula el PRD. También se puede usar otra medida de PRD
con diferente normalizacion, y se utiliza para comparar senales con media diferente

de cero:
N 2
> (@(n) —(n))
PRD' = | "= x 100 (4.3)
n; (z(n) — z)?

donde Z es la media de la senal. La definicién (4.3) es independiente del nivel DC de la
senal original. (4.2) y (4.3) son por supuesto iguales para sefiales con media cero [37].
Asi, el PRD representa el porcentaje de la raiz cuadrada de la relacién entre la energia
del error y la energia de la senal original, en un nimero N de muestras dado. A menor
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error, se obtiene menor indice PRD, por lo cual un valor bajo de este indice representa
un buen desempeno del algoritmo de filtracion.

SNR (signal to noise ratio). Esta medida se puede expresar como:

N
> (z(n) - 1)?

1

((n) = &(n))?

SNR = 10log (4.4)

n—=
N

n=1
donde se observa que a menor error entre la senal original y la senal filtrada, se

incrementa el SNR. La relacién entre el SNR (4.4) y el PRD (4.3) puede expresarse
como: SNR = —20 log(0.01 PRD).

Coeficiente de correlacion. Con el fin de obtener una medida que tenga en cuenta el
grado de similitud entre las senales original x y filtrada y, se emplea el coeficiente de
correlacién cruzada de Pearson R, calculado mediante la siguiente expresion:

Cay

V CaaCyy

donde C,, es la covarianza cruzada. La correlacién mide tanto la relacién lineal
entre dos variables como su sentido (si es directo o inverso). Cuando la relacién es
perfectamente lineal la expresién (4.5) equivale a 1 6 -1. Cuando el coeficiente tiene
un valor proximo a cero, o bien no existe relacién entre las variables analizadas o
dicha relacién no es lineal [23].

Error cuadrdtico medio (potencia media del error). Este tipo de error mide el nivel de
aproximacion que existe entre dos sefiales mediante una expansiéon o representacién
ortogonal. Puede definirse como:

=2 1 Y ~ 2
£ = =3 Ja(n) - 3(n)| (46)
n=1

de forma que &2 > 0. Cuanto més &2 tienda hacia 0, es porque existe un mayor ajuste
entre la senal original x y la senal filtrada Z.

Senales fonocardiograficas

Con el fin de eliminar componentes de alta frecuencia que pueden causar alteraciones en
la caracterizacion espectral de senales FCG y tomando en consideracién que esta senal no
contiene informacién acistica en frecuencias superiores a 1000 H z, se implementé un filtro
pasa-bajos con frecuencia de corte en 2000 Hz. Luego se normalizé la sefial con respecto
al maximo del valor absoluto, con el fin de obtener valores entre [—1,1]. El procedimiento
para lograr la reduccion de las perturbaciones actsticas en los fonocardiogramas consistié en
disenar algoritmos del tipo denoising, usando cada una de las reglas de selecciéon del umbral
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con los métodos de reescalamiento. Estas combinaciones se realizaron variando el nivel
de descomposicién desde 1 hasta 10 para diferentes familias wavelets (Haar, Daubechies,
Symlet y Coiflet). Posteriormente, un grupo de tres médicos expertos en auscultacién
cardiaca escucharon los registros originales y los filtrados mediante denoising. A partir
de los conceptos emitidos por el grupo de especialistas, se descartaron los algoritmos que
alteraron de forma inadecuada las caracteristicas sonoras de la senal y se eligio el que de
forma més clara permitié percibir tato los sonidos cardiacos como los soplos.

4.3.2. Deteccion de eventos

Senales electrocardiograficas

Como se requiere un algoritmo de segmentacién que responda de manera efectiva en
cualquiera de las 12 derivaciones, se propone analizar las derivaciones donde las compo-
nentes de la senal ECG presentan mayor energia respecto a otras (por ejemplo la onda P,
se aprecia con mayor intensidad en la derivacién DII). Seguidamente los puntos de seg-
mentaciéon encontrados para la derivacién analizada, se proyectan sobre las derivaciones
restantes para finalizar el proceso de segmentacién. Esto es debido a que como las deriva-
ciones son proyecciones eléctricas de diferentes areas del corazon, se conserva la correspon-
dencia entre la dindmica cardiaca y el trazo de las doce derivaciones del ECG. Por ejemplo,
la onda P informa sobre la despolarizacion de las auriculas y el intervalo de puntos que
corresponde a la onda P en la derivacién V1 (por citar un ejemplo), tiene su inicio, su final
y el mismo niimero de puntos de igual forma en las demas derivaciones. De acuerdo a esto,
con detectar los eventos adecuadamente en una sola derivacién, los puntos de segmentacion
obtenidos en dicha derivacion tienen una correspondencia temporal con las otras.

El algoritmo de segmentacién inicialmente busca encontrar los puntos donde inicia y ter-
mina el complejo QRS. La deteccion de este complejo se obtiene mediante la transformada
wavelet usando las escalas 2! a 2% de una spline cuadratica, debido a que el complejo QRS
produce dos médulos maximos con signos opuestos y un cruce por cero en el pico R [29].
Por lo tanto, los puntos que determinan el inicio y final del complejo QRS son obtenidos
aplicando reglas de decisién (umbrales) a la transformada wavelet de la senal ECG. La
mayor energia del complejo QRS estd entre 3 Hz y 40 Hz (ver Tabla 4.1), el rango de
frecuencias alrededor de 3dB de la transformada de Fourier de la wavelet indican que la
mayor parte de energia del complejo QRS, se encuentra entre las escalas 23 y 2%, siendo
més grande en 24, de forma que la energfa decrece si la escala es mas grande. La energia de
artefactos debidos al movimiento y al error de linea base se incrementa para escalas mayores
a 25. Por lo tanto es conveniente usar las escalas 2! — 24 de la transformada wavelet [29].
Debido a que el complejo QRS corresponde a dos médulos maximos con signo opuesto de

Escala | Frecuencia bajo 3 dB | Frecuencia sobre 3 dB
2! 32.1 Hz 92.1 Hz
22 18 Hz 65.4 Hz
23 8 Hz 33.1 Hz
24 4 Hz 16.2 Hz
25 2 Hz 7.8 Hz

Tabla 4.1. Respuesta en frecuencia a diferentes escalas
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la transformada wavelet, el médulo maximo correspondiente a la onda R fue determinado
usando el siguiente procedimiento:

— Los médulos maximos de la escala 2%, que cruzan un umbral predeterminado Thy
(donde Th; es el umbral para la transformada wavelet en la escala 27) y las posiciones
en la escala de la sefial son marcadas como nj (donde "i es la posicién en la escala
27 v k es el contador de médulos maximos que sobrepasan el umbral).

— El médulo méximo en la cercania de ni en la escala 22 es determinado y su localizacién
es marcada como nz Si existen varios médulos maximos, entonces se selecciona el
mas grande. Si no existen médulos méaximos, entonces, n%, n%, n}C son puestos a cero.

— Lalocalizacion de los médulos méaximos de las escalas ni, ni, nz, n}t, en sus respectivas
escalas es determinada, con el fin de reducir el efecto del ruido de alta frecuencia, que
se presenta en las las escalas més bajas.

El pico R se ubica entre el par de mdédulos méaximos consecutivos y con signos opuestos
(un méximo y un minimo) de la transformada wavelet. En ciertos latidos ectépicos o ante
la presencia de ruido pueden ocurrir dos o méas moédulos maximos del mismo signo, de los
cuales sélo uno se relaciona con el pico R. Si se presentan dos médulos negativos notados
como MIN1 y MIN2, cerca de un mddulo positivo a una distancia L1 y L2, y se toma Al
y A2 como los valores absolutos de amplitud para MIN1 y MIN2; entonces se aplica la
siguiente regla para saber cual de los minimos debe ser descartado [29]:

1. si % > 1.2 %, MIN2 debe ser descartado.

2. si % > 1.2 %, MINT1 debe ser descartado.

3. si MIN1 y MIN2 estan en el mismo lado del maximo, entonces el médulo negativo
mas alejado del maximo debe ser descartado.

Este mismo procedimiento puede también realizarse cuando se presenten dos médulos posi-
tivos y uno negativo. Asi, de acuerdo a la relacion existente entre la senal y su transformada
wavelet, el cruce por cero en la escala 2! corresponde al pico R, ttil para el célculo de la
frecuencia cardiaca del registro. Si ocurre una perturbaciéon que hace el pico R mas elevado
y puntiagudo, entonces el valor del médulo méaximo serd muy grande. Para evitar estos
errores, se establece el parametro A;-'H'l (una estimacién del médulo maximo para calcular

el umbral del préximo complejo QRS), el cual conserva su valor anterior (A;-”Jrl = A7) si
‘Wf(Qj,ni)‘ > 2A7", de lo contrario, A;“H = (%) AT+ (%) ‘Wf(Zj,n{C)‘. Adicionalmente,
la exactitud del procedimiento puede mejorarse tomando en cuenta que dos complejos QRS
no deben ocurrir en un tiempo inferior a 200 ms [14], entonces se establece un periodo re-
fractario de 200 ms. Para encontrar el inicio del complejo QRS, se toma una ventana de
100 ms a la izquierda del pico R (médulo méximo negativo) con el fin de hallar un punto
méaximo. Para el final del QRS, se toma una ventana de 60 ms a la derecha del pico R
con el fin de encontrar un punto minimo, después de hallado ese punto, se establece un
umbral de sobrepaso para determinar el final del médulo méximo, ubicado en el 25 % del
valor minimo. El instante correspondiente al sobrepaso de este umbral determina el final
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del QRS. Una vez que se tienen los puntos que determinan el complejo QRS se procede a
realizar la deteccién de las ondas P y T usando el andlisis wavelet. Estas ondas tienen su
espectro de potencia en el rango de 0.5 Hz a 10 Hz, mientras que el ruido de linea base
y el ruido de artefactos tienen su frecuencia en el rango de 0.5 Hz a 7 Hz; por lo tanto
se utiliza la escala 2% para reducir los efectos de estas perturbaciones. Para la deteccién
de las ondas P y T se usa la escala 2%, tomando una ventana de 200 ms antes del inicio
del complejo QRS de la escala 2!, la transformada wavelet en esta escala genera de forma
similar un par de moédulos méximos como los que se generan en el QRS, pero en menor
proporcién, facilitando asi determinar el inicio y el final de las ondas P y T. El pico y el
ancho de la onda P se puede encontrar de la siguiente manera:

a) Los médulos méximos son puntos donde la expresién ‘W f(24, pi)‘ se maximiza.
b) El cruce por cero entre el par de médulos méximos corresponde al pico de la onda P.

c) Para obtener el inicio de la onda P, se busca hacia atrds del médulo méximo, que
estd a la izquierda del cruce por cero, hallando el punto donde |W f(24, pi)| equivale
al 5% del médulo maximo; este punto determina el inicio de la onda P.

d) Para el final de la onda P se realiza una biisqueda hacia adelante del médulo méximo
que estd a la derecha del cruce por cero y el procedimiento es similar al anterior.

La deteccién de la onda T tiene el mismo procedimiento que el de la onda P. De esta
manera, se obtienen los puntos que determinan el inicio y final de la onda P, el complejo
QRS y la onda T. Para la deteccién del complejo ST-T se procede de la siguiente manera:

— El inicio del complejo ST-T se establece en el punto final del complejo QRS.

— El final del complejo ST-T se establece con una ventana de 280 ms a la derecha del
final del QRS.

Senales fonocardiograficas

Segmentacién entre-latidos La segmentacion de los latidos a partir de registros FCG
present6 dificultades debidas a la dependencia que existe entre la estructura actstica del
latido y el foco donde se ausculta. De manera estandar se consideran los 4 focos de aus-
cultacién: Mitral, Tricuspideo, Adértico y Pulmonar. En la mayoria de las veces los soplos
no se escucha en los cuatro focos de auscultacién, a menos que sea demasiado intenso. Por
lo tanto, cuando se tiene un registro con evidencia de soplo cardiaco puede provenir de
cualquiera de los focos de auscultacién. De manera general, en el Mitral y Tricuspideo S1
es mas intenso que S2 y en el Adrtico y Pulmonar S2 es mas intenso que S1, sin embargo no
es una regla porque lo contrario también puede ocurrir. En la clinica, el médico usualmente
se ayuda de alguna derivacién de la senal ECG para ubicar el sonido S1, ya que el comienzo
del primer sonido cardiaco coincide con el inicio del complejo QRS del ECG. Debido a esto,
se tuvo en consideracién que el equipo de adquisiciéon con que se obtuvieron los registros
FCG usados para este estudio incluyera sincréonicamente la derivacién DII del ECG a cada
registro FCG, ya que esta derivacion presenta una morfologia del complejo QRS facil de
detectar. El algoritmo de segmentacion disenado para este estudio usa la informacion del
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ECG para coincidir el inicio del complejo QRS con el inicio del sonido S1. Asi, el punto
inicial del complejo QRS del ECG determina el inicio de cada latido en la senal FCG. Para
la deteccién del pico R en la sefial ECG se usa el mismo algoritmo expuesto en la sec-
cién (4.3.2 — Senales electrocardiogrdficas), basado en el andlisis wavelet, debido a que los
modulos maximos y el cruce por cero de la transformada wavelet corresponden a cambios
abruptos en la senal.

Segmentacion intra-latido Después de tener segmentado cada latido FCG, se procede
a segmentar el sonido S1 y el sonido 52, de forma que las regiones restantes son asignadas
a la sistole y a la diastole. Para la segmentacién intra-latido, se utilizé un procedimiento
basado en la estadistica de tiempos de recurrencia, el cual se deriva del andlisis de com-
plejidad. Después de reconstruir el atractor correspondiente a la senal de anélisis, como se
explicé en la Seccién 2.3.2, la estadistica de tiempos de recurrencia [1] estima la cantidad
de puntos (estados) que quedan dentro de una esfera de radio r y centrada en algin punto
del espacio de estados tomado como referencia. La cantidad de puntos dentro de la esfera
es dividida entre el nimero total de puntos del atractor. De esta manera se obtiene una
medida probabilistica de la densidad del atractor en los puntos de referencia, la cual tiende
a cero si el radio de la esfera es muy pequeno, y tiende a 1 cuando este radio tiende a infini-
to. En el caso particular de las senales FCG, los tiempos de recurrencia A(r) se calculan
utilizando una ventana mévil de 2000 puntos sobre la sefial muestreada a 44100 Hz, con
un solapamiento del 90 %, buscando buena resolucién en el dominio del tiempo. Otros dos
pardmetros importantes para el cdlculo de A(r), son los pardmetros de embebimiento: la
dimension de embebimiento m y el tiempo de retardo 7. El primer parametro se calculd
utilizando el método de los falsos vecinos, para una determinada cantidad de senales FCG,
y se encontré experimentalmente que una dimensién de 5 representa adecuadamente el
atractor de la senal. Por otro lado, el tiempo de retardo 7 se calcula minimizando la infor-
macién mutua entre cada una de las variables de estado, mientras se maximiza la distancia
entre los puntos del atractor y la diagonal principal del espacio de estados. Se obtuvo un
valor de 7 = 100. Después de reconstruido el atractor, el procedimiento de segmentacién
intra-latido puede tomarse como sigue:

Deteccion del sonido S1. Con la segmentacién entre-latidos se obtiene el inicio cada S1
del registro FCG y el anélisis queda restringido a cada ciclo cardiaco (6 latido).
Para obtener el final de S1, se calcula A(r) con un radio r = 0.35. A partir de
esto, se obtiene un grafico que se minimiza cuando la senal presenta mayor actividad
con respecto al punto de referencia (en este caso se toma el origen como punto de
referencia). Para detectar el final de S1, se invierte A(r) quedando A(r) = 1 — A(r),
con el fin de convertir el minimo de la funcién en un maximo como se puede observar
en la Figura 4.3. Como el final de S1 no se encuentra fisiolégicamente més alld de
163 ms después de su inicio, entonces se vuelve cero el intervalo desde 163 ms hasta
el final del latido de A(T) Luego, se realiza una verificacion para comprobar si se
ha elegido un radio de esfera adecuado, evaluando si el méximo de A(r) es mayor
a un umbral determinado experimentalmente en 0.8. Si se cumple esta condicién se
normaliza A(T) para continuar con el siguiente paso del proceso. En caso de cumplirse
la condicién, significa que el radio escogido es muy grande, y la estadistica de tiempos
de recurrencia no estd brindando informacién suficiente de la senal, para lo cual,
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iterativamente se reduce el radio en una cantidad de 0.03 hasta que se satisfaga esta
condicién de umbral. De esta manera, se obtendria una grafica con un tnico l6bulo y
un méaximo, correspondientes a S1. Como se desea detectar el final de dicho 16bulo,
para facilitar el analisis se hacen cero los valores de A(r) anteriores a 68 ms después
del inicio de S1. La deteccién del final de S1, puede presentar algunos inconvenientes
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Figura 4.3. Estadistica de tiempos de recurrencia sobre una senal FCG normal

cuando la sefial FCG no es normal y un soplo sistdlico sigue inmediatamente a S1,
considerando incluso que la amplitud del soplo pueda ser mayor que la de S1. De
acuerdo a esto, si en el intervalo desde 136 a 163 ms, cualquier punto de A(r) supera
un umbral predefinido en 0.8, se asume que la senal puede tener un soplo sistdlico,
y por tal motivo es necesario remover el soplo para considerar exclusivamente las
componentes correspondientes a S1. La remocién del soplo se realiza mediante una
busqueda hacia atras, eliminando los valores de la senal A(r) desde el punto ubicado
en 163 ms hasta encontrar que el valor de A(T) sea inferior a 0.9 con pendiente
negativa o hasta que la envolvente de la senal tome un valor de 0.5. La bisqueda
hacia atras, también finaliza en 113 ms, para evitar remover informacién de S1 en
el caso que ninguna de las condiciones anteriores se llegue a cumplir. Una vez se
remueven los soplos se asume que la senal restante debe corresponder tinicamente a
S1, entonces, se detectan los maximos locales de la senal A(r), buscando los cruces
por cero de la primera derivada. A partir del primer maximo local, se comienza la
busqueda para hallar el final de S1. Se considera final de S1, si se cumple alguna de
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las siguientes condiciones:

1. Se alcanza un umbral minimo de 0.02.

2. Si ningin punto de la senial entre 91 y 163 ms alcanza a estar por debajo de
otro umbral minimo igual a 0.15, entonces se considerara que el final de S1 se
encuentra cuando la senal tiene una pendiente positiva mayor a 0.01.

Deteccion del sonido S2. El procedimiento para la deteccién de S2 es un poco més comple-
jo que el usado para la deteccién de S1, ya que es necesario identificar tanto el inicio,
como el final de 52, el cual es dificil de identificar en senales patolégicas porque casi
siempre el soplo cardiaco estd justo antes o después de S2. En este caso la ventana
en la cual se puede encontrar S2 estd entre 250 y 610 ms luego del inicio de S1, asf,
todos los valores que se encuentran por fuera de este intervalo, se hacen iguales a
cero para facilitar el andlisis. Se hace el calculo de A(T) de forma similar a como se
hizo para S1, buscando el radio de la esfera de forma recursiva hasta que A(r) supere
un umbral determinado, el cual para este caso se ajusta a un valor minimo de 0.1.
Este umbral es mucho menor que el usado en la deteccion de S1, ya que es posible
que S2 tenga una magnitud muy pequena, y por mas que se disminuya el radio r,
puede ser muy dificil que se alcance un umbral mas alto. Generalmente los soplos
sistélicos son los que tienen mayor intensidad, y por eso es necesario removerlos asi
como se realizé en la deteccion de S1. Es necesario considerar que puede existir el
final de un soplo sistélico justo antes de 52, si en el intervalo de 250 a 263 ms hay
al menos un punto que supera el umbral fijo de 0.8. Si sucede esto, entonces es nece-
sario eliminar este primer l6bulo correspondiente al soplo sistélico. Para eliminarlo,
se hace una busqueda desde 250 ms, haciendo igual a cero los puntos de la senal A(T)
hasta que se alcance un umbral fijo J,, el cual se establece de acuerdo a determinadas
condiciones, con el fin de evitar eliminar toda la informacién de la senal A(T):

a) 0, = 0.5 si en el intervalo entre 250 y 363 ms, la sefial no alcanza a descender
por debajo de 0.1.

b) 0z = 0.1 si en el intervalo entre 250 y 363 ms, la senal tiene valores menores a
0.1.

Es posible que la senal pueda estar tan distorsionada por el soplo cardiaco, que pueda
ser imposible removerlo, ya que se correria el riesgo de remover también a S2. Si esto
sucede, y la senal A(T) queda completamente anulada, es conveniente restaurar los
valores iniciales. En la Figura 4.4 se muestra la remocién del 16bulo considerado como
soplo, con el fin de tener una mejor precisién en la deteccion de S2. A diferencia de la
deteccion de S1, en este caso es necesario detectar lobulos completos en el diagrama
de A(r), es decir, hay que detectar tanto el inicio como el final de segmentos de la
senal que superen determinados umbrales. En este proceso de deteccién de 16bulos
se utilizan dos umbrales, uno de mayor valor al inicio (ds; = 0.5), y otro de valor
bajo (0s¢ = 0.1) para detectar el final. Esto se hace con el fin de ser precisos en la
estimacién del inicio y el final de cada I6bulo, sin hacer una deteccién errénea de
I6bulos causados por ruido y otras componentes de la senal FCG diferentes a S2.
Para cada 16bulo detectado, se halla el punto maximo y el tiempo de ocurrencia. La
semiologia cardiaca reporta que S2 no puede comenzar mas alla de 430 ms después
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Figura 4.4. Remocién de soplo sistélico y deteccién de S2

del inicio de S1, asi que se eliminan aquellos 16bulos que comiencen después de ese
tiempo. Después de remover el 16bulo correspondiente al soplo cardiaco, en el caso de
que exista y sea posible identificarlo y eliminarlo; y después de remover también los
l6bulos que comiencen més alld de 430 ms, entonces se asume que el 16bulo de mayor
amplitud restante, es el que corresponde a S2, asi que se procede a determinar con
una mayor precision los limites del comienzo y del final. Para determinar el inicio de
52, se hace una busqueda hacia atrads desde 14 ms antes del punto maximo, hasta
que se cumple una de las siguientes condiciones:

1. A(r) es igual a cero.
2. A(r) es menor que 0.6 y la pendiente es descendente.

Para detectar el final de S2 se realiza un procedimiento similar al anteriormente
descrito para hallar el inicio, con la diferencia que se hace una buisqueda hacia adelante
14 ms luego del méximo, y en la segunda condicién la pendiente es ascendente.

Segmentacion alternativa. El procedimiento anterior para detectar S2 ofrece un gran de-
sempefno en senales FCG normales, sin embargo, en las senales patolégicas puede
darse el caso de que la deteccién no sea adecuada. Asi, es necesario identificar si la
deteccion establecida por el procedimiento basado en la estadistica de tiempos de
recurrencia es correcta o no. Si no lo es, entonces es necesario aplicar otro criterio de
segmentacion, con el fin de dar una estimacién mas acertada de la ubicacién de S2.
Los criterios usados para identificar posibles fallas en la segmentacién, se expresan a
continuacién:

— La longitud de S2 no debe ser menor que 35 ms.
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— La longitud de S2 no debe ser mayor que 240 ms.
— El inicio de S2 no debe ser antes de 265 ms luego del inicio de S1.

El inicio de S2 no debe ser después de 400 ms luego del inicio de S1.
— En el proceso de deteccion de 16bulos, no se detectaron 16bulos definidos.

El procedimiento alternativo se basa en filtros, descomposicién wavelet y energia de
Shannon [19]. Inicialmente, se realiza un filtrado pasa-altas de la sefial, con el fin de
resaltar las componentes de alta frecuencia de los sonidos cardiacos. Este filtrado se
realiza con un filtro FIR de orden 50, con banda de rechazo por debajo de 20 Hz,
y banda de paso a partir de 30 Hz. Luego, sobre la senal filtrada se realiza una
descomposicién wavelet a nivel 6 con la wavelet madre db6. A los detalles de la
descomposicién se le aplica la energia de Shannon, y se filtra con un filtro pasa-bajas,
con el fin de encontrar la envolvente E de la senal. El filtro pasa-bajas es de orden
50, con banda de paso por debajo de 5 Hz y banda de rechazo por encima de 10 H z.
Las reglas de decisién para la deteccién de S2 se aplican sobre la envolvente ;. En la
Figura 4.5 se muestra una senal FCG, con el correspondiente envelograma E. Después
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Figura 4.5. Envelograma de Shannon de una senal FCG

de obtener F;, se realiza un procedimiento similar al utilizado con A(T) para eliminar
el 16bulo de energia correspondiente a un posible soplo sistélico. Si algin valor entre
250 y 263 ms es mayor que 0.8, entonces se vuelven ceros los puntos de la envolvente
hasta que ésta tenga una magnitud menor a 0.3 6 la pendiente sea positiva. Luego
de eliminar el 16bulo del soplo sistdlico, se procede a detectar los 16bulos de energia
restantes en la senal. En este caso se utilizan umbrales simétricos para detectar el
inicio y final de S2, el cual se determina experimentalmente en 0.3. Para cada lébulo
se halla el méximo y el tiempo en que ocurre. Posteriormente, se eliminan aquellos
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l6bulos que comiencen antes de 260 ms y después de 440 ms. Finalmente, se toma
como l6bulo principal, el de mayor valor en el maximo, y se realiza una bisqueda
hacia atras (desde 8 ms antes del maximo) y hacia adelante (desde 8 ms después del
maximo), con el objetivo de encontrar el inicio y el final del 16bulo. La buisqueda se
realiza hasta que se cumple cualquiera de las siguientes condiciones:

1. E; es menor que 0.3.

2. Es es menor que 0.4 y la pendiente es descendente (ascendente para el final).
Si la senal es muy compleja, y al hacer la eliminaciéon de ldbulos de energia no que-
da alguno para analizar, entonces se establece uno de acuerdo a valores fisiolégicos
promedio a partir del inicio de S1:

— comienzo: 265 ms

— final: 610 ms

— tiempo en el que se presenta el maximo: 440 ms

— valor méaximo: 1

En la Figura 4.6 se muestran los resultados de segmentaciéon para una senal normal
y para una senal patoldgica.
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Figura 4.6. Segmentacion intra-latido de senales FCG

Desempeno del algoritmo de segmentacién de ECG y FCG

El rendimiento de los algoritmos de segmentacién es medido con criterios de evaluacion
recomendados por la AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumenta-
tion). Es importante decir que usualmente estos criterios también son usados para medir
el desempeno de clasificadores [11]. La notacién usada es como sigue:

— TP: Namero de verdaderos positivos, es decir, segmentos correctamente detectados.
— FP: Numero de falsos positivos, es decir, segmentos marcados erroneamente.

— FN: Nuamero de falsos negativos, es decir, segmentos no detectados.
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Valor predictivo positivo. Es una medida que informa sobre cuantos segmentos detectados
son verdaderos.

TP
P=———x100 4.7
TP+ Fp < 1007 (4.7)
Sensibilidad. Es una medida que informa sobre cuantos eventos se detectan entre todos
los latidos analizados por el algoritmo de segmentacion.

TP

S:TP+FN

x 100 % (4.8)

4.4. Extraccion de las medidas de representacion

Como se puede observar en la Figura 4.1, el espacio de caracteristicas que representa la
informacién contenida en las sefiales ECG y FCG esté conformado por 3 modelos de repre-
sentacion: Medidas de diagndstico, analisis espectro-temporal y andlisis de complejidad.

4.4.1. Medidas de diagnéstico

De acuerdo a lo que se expuso en la Seccién 2.1 y tomando en cuenta la expresién (2.1), de
las senales ECG se obtiene el conjunto Xi_pcg = MD{ECG} compuesto por las medidas
de diagnostico que se citan en la Tabla 2.1, para lo cual se requiere de una etapa adecuada
de segmentacién. De otra parte, el conjunto X;_pog = MD{FCG} correspondiente a las
medidas de diagndstico sobre las senales FCG esta compuesto por medidas que usan la
energia promedio normalizada de Shannon y medidas derivadas del anélisis acistico, como
se exponen en la Tabla 4.2.

Analisis temporal
Las siguientes medidas de energia fueron extraidas de las senales FCG:
— FEi: es el valor maximo entre dos relaciones de energia. La primera relacion consiste
en dividir la energia de la sistole contra quien tenga mayor energia entre S1 y S2.

La segunda relacion consiste en dividir la energia de la diadstole contra quien tenga
mayor energia entre S1y S2. Lo cual puede expresarse como:

Ey — méx ( Esistole Edgiastole >
1= 7 9 7
méax(Egs1, Es2) méax(Fgs1, Es2)

— Fs: es la relacién entre la energia de la sistole y la energia de S1.

Esistole

Ey =
Esy

— Fj3: es la relacién entre la energia de S2 y la energia de S1.

Esa

B3 =
Esq
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— FEy4: es la relacion entre la energia de la didstole y la energia de S1.

B, — Ediastole
= —"
Es1

Analisis acustico

La caracterizacién actstica sobre las senales de FCG se realizé usando un ventaneo de
longitud ¢ y desplazamiento 1, de manera que el valor estimado de cada caracteristica
para todo el registro se hizo igual al promedio de los valores obtenidos en las ventanas. los
valores de ¢ y ¥ fueron estimados en la etapa de entrenamiento de los algoritmos.

Estimacién de los MFCC. En este trabajo se calculan 14 MFCC para cada segmento
intra-latido de la sefial FCG (S1, sistole, S2 y didstole). Se disehan 14 filtros triangulares
cuyas frecuencias centrales van desde 0 hasta fs/2 de forma logaritmica, donde fs es la
frecuencia de muestreo de la senal (fs = 3 kHz). Las amplitudes decaen exponencialmente
hacia fs/2. De esta manera, la representaciéon de Fourier de cada segmento del latido, X, se
multiplica por los coeficientes de cada filtro H,,, usando la expresién (2.3). Finalmente, se
determinan los MFCC ¢[n] (1 por cada filtro) de acuerdo a la expresion (2.2), considerando
M = 14 el nimero de coeficientes MFCC. También se estim6 el MFCC relativo, tomado
como el valor maximo entre el cuarto MFCC sistélico y el cuarto MFCC diastélico, debido a
que la frecuencia central de cuarto MFCC coincide con la mayor componente en frecuencia
de los soplos cardiacos.

Estimacién del Jitter. Inicialmente, el procedimiento requiere determinar la longitud
de ventana que contenga al menos un ciclo de la componente de menor frecuencia con
magnitud significativa en el espectro promedio de las senales FCG. Este valor se estimé en
20 Hz, por lo tanto la longitud de la ventana se tomé de 5 ms. Luego, se realizé un ventaneo
de los segmentos intra-latido (51, sistole, S2 y didstole), y mediante la transformada réapida
de Fourier se estimé la frecuencia fundamental fy de cada tramo, desplazando la ventana
con un solapamiento del 30 %. Asi, usando la expresién (2.4) se obtuvo la estimacién del
Jitter.

Compendio. El conjunto total Xi_pcg compuesto por las medidas de diagnéstico ex-
traidas de las senales FCG se citan en la Tabla 4.2.

4.4.2. Analisis espectro-temporal

De acuerdo a lo que se expuso en la Seccién 2.2 y tomando en cuenta la expresion (2.5),
de las senales ECG se obtiene el conjunto Xo_pog = Lo{ECG} compuesto por los coefi-
cientes derivados de representaciones tiempo-frecuencia que se listan més adelante. De otra
parte, el conjunto Xo_pog = L1{L2{FCG}} correspondiente al conjunto de caracteristi-
cas espectro-temporales obtenidos mediante dos operadores en cascada, donde es £ es un
operador de envolvente y L9 es un operador de transformacién.

Senales electrocardiograficas

Una vez se tienen los puntos de segmentacién de la senal ECG, es necesario conformar
el espacio de analisis mediante una estructura compuesta por las 12 derivaciones, de for-
ma que cada registro tenga un ntmero de puntos adecuado de acuerdo a la técnica de
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Parametro Descripcion
— = Esistole Egiastole

£y By = max (méx(Estl Bea) méx(dE'gltJlEs2))
— Esistole

By FEy = =sgete

Ej Es = 22

E, E, = Edg;iolc

MS1g0,. 14y Estimacion de 14-MFCC sobre S1

MS249,. 14y Estimacion de 14-MFCC sobre 52

Msist{l_g ,,,,, 14}
Mdiast{l_,z ,,,,, 14}
Mrel

Estimacién de 14-MFCC sobre la sistole
Estimacién de 14-MFCC sobre la didstole
Mrel = max{Msisty, Mdiasts}

JS1 Estimacion del Jitter sobre S1

JS2 Estimacion del Jitter sobre S2

Jsyst Estimacion del Jitter sobre la sistole
Jdiast Estimacion del Jitter sobre la didstole

Tabla 4.2. Medidas de diagnostico extraidas de las senales FCG

caracterizacion tiempo-frecuencia que se vaya a usar. Debido a que los métodos emplea-
dos en este trabajo se basan en transformaciones de la senal original, es necesario que la
longitud de los latidos sea constante. Como primera aproximacién se pueden truncar los
latidos a partir de una referencia. En [13] se ubica la marca fiducial del pico R y se toman
n muestras a la derecha y m a la izquierda. El inconveniente que se presenta al truncar
el latido, es la pérdida de la informacién que se encuentra en los extremos de la senal y
que puede ser relevante, como es el caso de la onda T y la onda P, por consecuencia de
una baja frecuencia cardiaca. De otro modo cuando la frecuencia cardiaca es muy alta se
pueden tener puntos del latido siguiente y el anterior, considerdandose informacién errénea
en el analisis. Una forma de reducir el efecto de los inconvenientes mencionados consiste
en ubicar el latido en una ventana de w puntos, ubicando el pico R en la posicién r de la
ventana, hacia la izquierda los puntos van hasta el inicio de la onda P y hacia la derecha
los puntos llegan hasta el final de la onda T. Las posiciones de la ventana que puedan
quedar sin valores se rellenan con el iltimo valor del extremo correspondiente. los valores
w y r son estimados de forma experimental, usando la base de datos de andlisis. De esta
manera se abarca un amplio espectro de valores de frecuencia cardiaca, se evita cortar la
sefial donde exista posible informacién relevante y se tiene una longitud fija de los latidos
para realizar el cdlculo de las medidas de representacién. Antes de ubicar el latido en la
nueva ventana se extrae la media y se normaliza con respecto a la amplitud.

Para este trabajo se propone el uso de la transformada wavelet discreta calculada a partir
de bancos de filtros, de forma que se permita resaltar cualidades determinantes mediante la
representacion que ofrece de la senal (coeficientes wavelet), facilitando el reconocimiento de
estados funcionales. En general, una senal se representa como una serie de aproximaciones
(baja frecuencia) y detalles (alta frecuencia) en diferentes resoluciones. Debido a que existe
una abundante variedad de funciones wavelet madre, se plante6 la conformacién del es-
pacio de caracteristicas mediante la coleccién de coeficientes wavelets correspondientes a
diferentes familias, y cada familia, a distintos niveles de descomposicién, con el objetivo
de verificar el desempeno del algoritmo propuesto en la identificacién de variables redun-
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dantes, ya que la variacion en cuanto a la representacién que ofrecen las diferentes wavelets
no debe ser notable. Asi, el espacio de representacién espectro-temporal Xs_gpoa quedd
determinado por las configuraciones wavelet expuestas en la Tabla 4.3. De forma que se

WT | Orden—N
Daubechies 2-10
Symlet 2-10
Biorthogonal 13, 15, 24, 26, 28, 55, 68

Reverse Biorthogonal | 22, 24, 26, 28, 44, 55, 68

Tabla 4.3. Representacion espectro-temporal de las senales ECG

tomaron los coeficientes del tercer nivel de aproximacién y los 4 coeficientes con méaximo
valor absoluto de cada escala de aproximacion, realizando la descomposicion wavelet hasta
el sexto nivel [33].

Senales fonocardiograficas

Los métodos basados en tiempo-frecuencia permiten la construccién del espectrograma de
la senal FCG, con el cual se obtiene la distribucién de energia tanto en el tiempo como en
frecuencia. La forma de detectar soplos usando estos métodos es obtener la energia total en
las bandas de tiempo y frecuencia donde la senal presenta actividad. En tiempo se limita el
analisis a la sistole y diastole, y en la frecuencia se observa la energia de la senal entre 0 y
500 Hz, que es el ancho de banda donde se encuentran los soplos. De esta forma, el latido
cuya energia en estas bandas supere determinado umbral, sera clasificado como latido con
evidencia de soplo. Los espectrogramas de la sefial se calcularon con dos métodos: STET
y transformada Gabor. Para ambos casos la senal original con frecuencia de muestreo de
44100 Hz fue sub-muestreada a 4000 Hz. Se eligieron ventanas de 64 puntos en el tiempo
y 100 puntos para el andlisis en frecuencia.

Energia del espectrograma obtenido con la STFT Una forma cominmente uti-
lizada para caracterizar una sefial en tiempo-frecuencia es mediante la transformada de
Fourier en tiempo corto (STFT). En la Figura 4.7, se muestra el promedio de los espectro-
gramas para las 180 senales FCG normales y las 180 senales con soplo. La gran parte de
las senales patoldgicas que se tienen evidencian soplos sistélicos y por eso es que se observa
una concentracion de energia mucho mayor en la sistole que en la diadstole. La suma de
energia en los sectores correspondientes al soplo se toma como una caracteristica usada
en la discriminacién de las senales. Con el fin de identificar si los soplos son sistélicos o
diastolicos se utiliza el maximo entre la energia de la sistole y la didstole del espectrograma
de la senal FCG.

Energia del espectrograma obtenido con la transformada de Gabor Mediante
la transformada de Gabor se puede modificar el ancho de la ventana en el tiempo con el
fin de manejar la resolucién tanto en tiempo como en la frecuencia, pues para una ventana
gaussiana, entre mas grande sea la desviacion en el tiempo va a ser menor la desviacién en
el dominio de la frecuencia y viceversa. Variando el ancho de la ventana de forma inversa
a la varianza de la senal, se aumenta la resolucién en el tiempo para los segmentos de la
sefial en donde se presenta el soplo y es resaltada la energia en el domino de la frecuencia.
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Promedio para sefiales FCG normales

400

FrecuenciaHiZ]

0 0.16 0.31 0.47 0.62

Promedio para sefiales FCG con soplo

FrecuenciaHiZ]

0 0.16 0.31 0.47 0.62
Tiempo f

Figura 4.7. Promedio de los espectrogramas obtenidos usando STFT

En la Figura 4.8 se muestra el espectrograma obtenido usando la transformada Gabor con
la ventana variable, y se observa una diferencia notoria entre las sefiales normales y las que
evidencian soplo cardiaco. La caracteristica que se propone usando este espectro se obtiene
de forma similar a la obtenida con el espectro STFT (sumatoria de la energia en la sistole
y en la diastole.

Promedio para sefiales FCG normales
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Promedio para sefiales FCG con soplo
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Figura 4.8. Promedio de los espectrogramas obtenidos usando transformada Gabor
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Descomposicién wavelet La descomposiciéon wavelet (WT) es una herramienta ttil
para resaltar los soplos que no son muy notorios. En la Figura 4.9 se puede observar que
el soplo de la senal patolégica es mas notorio cuando se toma la suma de los detalles
correspondientes a los niveles 1 y 2 de la descomposicion wavelet db4. De acuerdo a esto,
se extraen 3 caracteristicas: las dos primeras se obtienen estimando el valor maximo entre
la energia de la sistole y la didstole usando el operador de Teager [18], sobre la suma de
los detalles de nivel 1 y 2 de la descomposicion WT correspondiente a dbl y db4; la otra
caracteristica se obtiene estimando la energia sumada del espectrograma obtenido con la
STFT aplicada sobre la suma de los detalles 1 y 2 de la WT—db4.

Sefial FCG normal FCG con soplo sistélico  FCG con soplo diastélico FCG con soplo continuo
et
detalle 1 + detalle 2 detalle 1 + detalle 2 detalle 1 + detalle 2 detalle 1 + detalle 2

Figura 4.9. Suma de los detalles 1 y 2 de la descomposicion WT—db4

Caracterizacion de los espectrogramas Los espectrogramas obtenidos con STFT,
transformada de Gabor, transformada wavelet y distribucion Wigner-Ville, son arreglos
bidimensionales (i.e., dimensiones m x n) que permiten la aplicaciéon de procedimientos
comunmente usados en el procesamiento digital de imagenes. De acuerdo a esto, se propone
el uso del andlisis de componentes principales (PCA) sobre una matriz X;_ ¢, compuesta
en las columnas por los pixeles de cada espectrograma (i.e., cada columna queda de mn
filas), de forma que para M senhales normales y N senales patoldgicas, se obtiene una
matriz X;_¢ con dimensiones (M + N) x mn. Luego de restar la media a cada una de
las columnas de X;_¢, se obtiene la proyecciéon PCA usando la expresion (3.12). Las 20
componentes principales (i.e., las 20 primeras columnas de Z,_; siguiendo la notacién de
(3.12)) se toman como caracteristicas de los espectrogramas. Este tipo de representacién
permite descubrir relaciones que caracterizan la dindmica contenida en los espectrogramas,
esto es, PCA revela la existencia de correlaciones que han permanecido ocultas en la matriz
que representa la variabilidad de los eventos en locaciones especificas de tiempo-frecuencia.
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4.4.3. Analisis de complejidad

En este trabajo, también se proponen los modelos de representaciéon basados en técnicas
de dinamica no lineal para caracterizar la dinamica cardiaca a partir de las senales ECG y
FCG. El problema que inicialmente hay que resolver para este tipo de analisis es el ajuste
6ptimo de los pardmetros de embebimiento (m y 7), los cuales estdn involucrados en la
reconstruccion del espacio de estados que debe ser difeomoérfico al que se reconstruiria si
se tuvieran todas las variables de estado del sistema original, tal como se plante en la
Seccién 2.3.2. Un segundo problema consiste en que cada registro ECG y FCG provienen
de personas diferentes, y por lo tanto, de sistemas cardiacos diferentes. Aunque la dinamica
cardiaca es similar para las diferentes personas, el corazén de cada persona debe tomarse
como un sistema diferente, lo cual repercute en la reconstruccién del atractor, ya que el
valor de los parametros de embebimiento pueden cambiar de una persona a otra, sin em-
bargo es importante anotar que la variabilidad de estos valores no debe ser alta. Para
resolver el primer problema, se propone un procedimiento basado en algoritmos genéticos
sobre un conjunto predeterminado de valores de m y 7 (i.e., m € [2,34] y 7 € [2,128]).
Una forma para evaluar si el espacio de estados reconstruido realmente corresponde al del
sistema de andlisis, se propone en [2], la cual consiste en usar la capacidad que tiene el
atractor reconstruido de predecir puntos de la senal original. De acuerdo a esto, para cada
combinacién de parejas (m, 1), la funcién de evaluacién propuesta consiste en medir la ca-
pacidad de prediccién que tiene el atractor reconstruido mediante una medida estadistica
conocida como Kullback-Leibler entre los histogramas de los puntos que fueron resulta-
do de la predicciéon usando el atractor reconstruido y los puntos correspondientes de la
senal original (ver Figura 4.10). Este procedimiento es tomado como de bajo nivel y se

Atractor observado

Senal observada Distribucién de probabilidad

Sefial de
analisis

Distancia de
Kullback-Leibler

o Prediccion del atractor Prediccion de la sciial Distribucién de probabilidad

Modelo lineal local: -
Regresion por k vecinos mas
cercanos, regularizada por el

meétodo de Tikhonov

100100

Figura 4.10. Funcién de evaluacion

expone detalladamente en el Algoritmo 4.1. Aunque este procedimiento es una solucién al
primer problema planteado, incluye una alta complejidad computacional, lo cual es menos
favorable al tomar en cuenta el segundo problema, donde se requiere la ejecucién de este
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Algoritmo 4.1 Algoritmo genético de bajo nivel
Require: z(t), m € [2,34] y 7 € [2,128]. ¥\z(¢) es la sefial de analisis\x
Poblacién inicial de cromosomas (arreglo de bits). *\Codificacién de varios valores para m y 7
(aleatoriamente)\*
repeat
1. Calculo de f;{cromosoma} x\Siendo f;, i =1...r, la funcién de evaluacién basada en la distancia de
Kullback-Leibler (ver Figura 4.10)\*
2. Seleccion del mejor cromosoma evaluado usando muestro estocastico restante
3. Desarrollar la recombinacién de un solo punto entre cromosomas apareados aleatoriamente x\Con pro-
babilidad x\*
4. Se aplica el operador de mutacién sobre cada bit de la poblacién x\Con probabilidad P, \x
until El 95 % de los miembros de la poblacién sean iguales [9]
Output: Valores de my 7.

algoritmo para obtener los parametros de embebimiento correspondientes al registro de
cada persona. Para obtener una mayor eficiencia del Algoritmo 4.1, se requiere de un pro-
cedimiento alterno, conocido como meta-algoritmo 6 algoritmo genético de alto nivel, que
ajuste fuera de linea los pardmetros de control del algoritmo genético de bajo nivel (i.e.,
tamano de la poblacién r, probabilidad de recombinacién x y probabilidad de mutacion
Pm). El Algoritmo 4.1 es ejecutado varias veces con diferentes conjuntos de parametros
de control. Por cada ejecucién se toma registro tanto de la evaluacién correspondiente a
la solucién encontrada como del nimero de generaciones requerida para hallar dicha solu-
cién, con el fin de construir dos superficies de regresién usando la técnica de regresion por
vectores de soporte (SVR). Asi, sin necesidad de ejecutar el algoritmo de bajo nivel, la eva-
luacién de la solucién encontrada y el ntimero de generaciones puede ser estimado usando
las superficies de regresién. De esta forma, el algoritmo genético de alto nivel es optimizado
con las superficies obtenidas, ya que con ellas se minimiza el nimero de generaciones y
se maximiza el valor de evaluacién en un tiempo de procesamiento més bajo (ver Figura

4.11).

Algoritmo genético de
alto nivel

l

Algoritmo genético de Regresion por vectores de
bajo nivel soporte

v

Problema de optimizacion:

Minimizacion de la distancia
entre el atractor observado y
su prediccion

Figura 4.11. Metodologia de optimizacién para los pardmetros de control



156 Capitulo 4. Marco experimental

Después de hallar los valores de m y 7 para los registros ECG y FCG de cada sujeto,
se estimaron las siguientes medidas de complejidad sobre los atractores reconstruidos para
conformar el espacio de representacion, de acuerdo al modelo expresado en (2.7):

Dimension de correlacion (Ds): La estimacion de Dy es realizada usando el método pro-
puesto en [28], donde se requiere una estimacién previa de la suma de correlacion,
C(r). La funcién InC(r) contra In(r) es evaluada en cada latido ECG y FCG, esti-
mando su regién de escalamiento mediante la derivada, dinC(r)/din(r).

Mdzimo exponente de Lyapunov (A1): Esta medida de complejidad se estima como la rata
promedio de separacién de los vecinos més cercanos, como se propone en [28].

Ezponente de Hurst (H): La estimaciéon de H se obtiene usando los procedimientos pro-
puestos en [3] y [4].

4.5. Preproceso experimental de datos

4.5.1. Normalizacion

En muchas situaciones précticas un disenio es confrontado con los valores que no expresan
lo mismo en ciertos rangos dindmicos. Asi las caracteristicas con un gran ntmero de valores
pueden tener una gran influencia en el costo de la funcién de las caracteristicas con valores
pequenos, aunque esto no necesariamente es reflejado en el disenio del clasificador. Un
procedimiento comtinmente usado es la normalizacion estadistica, la cual para una variable
£ puede expresarse como:

élzé_ﬂﬁ
0¢

donde p¢ y o¢ son respectivamente la media y la desviacién estdndar de £. Una forma
alternativa de procedimiento es la normalizacion geométrica, la cual se obtiene mediante:

§

& = ax(absE]]

4.5.2. Remocion de valores atipicos

Muchas de las técnicas de analisis multivariado estan basadas en modelos paramétricos,
por lo tanto, existen claras restricciones en cuanto al tipo de distribucion a la que dichas
variables deben aproximarse. Por otra parte, es también importante asegurar la homogenei-
dad de la muestra, mediante el analisis de la posible presencia de valores atipicos debidos
a errores de medida u otras causas de heterogeneidad.

Existen diferentes formas de comprobar la homogeneidad de la muestra, la cual refleja
si los datos se separan mucho, o por el contrario se concentran alrededor de la media.
Una forma de detectar dicha homogeneidad es analizar el coeficiente de kurtosis, para ello,
sea X la matriz original de datos de dimensién n X p, donde las filas corresponden a las
observaciones y las columnas a las variables, ademds, se denota x;; al elemento genérico de



4.5. Preproceso experimental de datos 157

esta matriz, que representa el valor de la variable escalar j sobre la observacion i, es decir:

X = {z;;} dondei=1,...,n es el conjunto de indices de las observaciones

7=1,....p es el conjunto de indices de las variables

ademds, la media de la variable escalar z; es,

__1g
i=1

y su respectiva desviacion,

n

asi, el coeficiente de kurtosis se expresa como,

1 i— i)t
Kj:_m—4%) (4.11)
n 5;

El coeficiente de kurtosis es siempre mayor o igual que uno y mide la relacién entre la
variabilidad de las desviaciones y la desviacién media. Tomando en cuenta distribuciones
gaussianas el valor de K; — 3 (Fig. 4.12). Por tal motivo, con el coeficiente de kurtosis es

Figura 4.12. Distribuciones con kurtosis mayores y menores que 3 comparadas a la gaussiana

posible determinar qué variables presentan heterogeneidad, es decir, aquellos coeficientes
alejados de K; = 3, en particular y como regla empirica se pueden eliminar por falta
de homogeneidad aquellas variables que tengan un coeficiente de kurtosis menor que 2
(K; < 2), porque cuando el valor de kurtosis es bajo, tiende a uno o es menor que 2, es
posible que la variable refleje la mezcla de dos o més poblaciones. Por otra parte, si hay
unos pocos datos atipicos muy alejados del resto, la variabilidad de las desviaciones sera
grande, y por ende, los coeficientes de kurtosis arrojaran valores altos, usualmente mayores
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que 7 u 8 (K; > 7) [23], en este caso, no se deben eliminar directamente las variables, sino
detectar las observaciones con dicho comportamiento atipico y eliminar estas observaciones.
En general, no debe existir mas de un 10 % de datos atipicos por cada variable [27], si esto
no se cumple, como criterio empirico es posible eliminar la variable tratada.

Los datos atipicos (outliers) son las observaciones que parecen tener un comportamiento
distinto, o haber sido generados de forma diferente al resto de los datos. Cuando existe mas
de un dato atipico en la muestra, es posible que se presenten efectos de enmascaramiento,
en el cual observaciones atipicas similares se ocultan entre si. Los datos atipicos puedes ser
detectados bajo dos diferentes perspectivas, bien sea de manera univariada o multivariada.
Una regla para la deteccién de valores atipicos de forma univariada estd dada por senalar
como datos atipicos aquellos que cumplan la siguiente condicion,

|x; — med ()|

MEDA ) 47 (4.12)

donde med (z) es la mediana de las observaciones, que es el valor que se encuentra en la
posicién central al ordenar las observaciones y MEDA (z) es la mediana de las desviaciones
absolutas con respecto a la mediana, que es una medida robusta de dispersién.

Para la deteccién de datos atipicos de forma multivariada se propone en [24] el Algoritmo
4.2.

Algoritmo 4.2 — Deteccién multivariada de datos atipicos

Buscar p direcciones ortogonales de maxima kurtosis.

Buscar p direcciones ortogonales de minima kurtosis.

Eliminar provisionalmente los datos extremos en estas direcciones.

Calcular la media y la matriz de covarianza con los datos no sospechosos.

Finalmente identificar los datos atipicos como aquellos que son extremos con la distan-
cia de Mahalanobis (ec. (4.13)) calculada con las estimaciones no contaminadas, sobre
toda la muestra.

]1/2

d,’ = (Xi - )_()T S_l (Xi — )_() (413)

4.5.3. Verificacién de normalidad

El juicio sobre la estructura Gaussiana de los datos se puede realizar a partir del anélisis
de los histogramas y de la respectiva prueba de hipdtesis.

La divisién de valores que toman las variables aleatorias en rangos de alguna vecindad
genera diferentes clases de representacién, de las cuales la mas conocida corresponde al
diagrama del nimero de observaciones en funcién de la localizaciéon de cada rango de la
variable aleatoria, conocida como histograma. Sin embargo, la cantidad de intervalos k
de agrupacién dependen del volumen n de la muestra. Entre las recomendaciones para la
seleccién del nimero de intervalos del histograma estan las siguientes [25]:

1. k= [10lgn], 5 <k < 30,
2. k=|5lgn], 6 <k <20,
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Figura 4.13. Intervalos de longitud equiprobable
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10.2n], n < 200

6. k= min (|\/n],30)
Asumiendo la igualdad en la longitud d de los intervalos, ésta se calcula de la relacién:
d=1.02¢,,/k

De tal manera, que los limites del intervalo k se definen como i — (K —1)d — A, Zpin +
(k—1)d — A, siendo A ~ 0.01d.

Cuando la distribucién F¢(z) es conocida o por lo menos, se puede asociar a una conocida,
teniendo en cuenta la relacién P; = Fe(x;) — Fe(zi—1) = i/k — (1 — 1)/p = 1/k = p,
la divisién es preferible realizarla sobre k intervalos equiprobables d; = (z;_1,x;), siendo
z; = f~1{F¢(x)} los puntos calculados de la funcién entre [0, 1], como se muestra en la
Figura 4.13.

Al superponer los histogramas o distribuciones obtenidos empiricamente con las respecti-
vas curvas tedricas de densidad o distribucion, se tener un elemento de juicio, por lo menos
cualitativo, sobre su concordancia.
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Prueba de Kolmogorov—Smirnov La estadistica para este criterio es el maximo valor
de desviacién entre la distribucién observada de (empirica) F,(x) de la distribucién F'(x)
pronosticada por la hipdtesis Hg:

D, = mxéx F,.(z) — F(x)
El célculo de T se lleva a cabo de la siguiente manera:
— Construccién de la serie variacional {a:(i)} a partir de la observacion {z; : i = 1,...,n}.
— Célculo de la funcién empirica de distribucién
— Calculo de D,

— Los parametros de la distribucién normal, la media y la varianza se estiman de la
observacién. La estadistica del criterio se asume T = D,, para valores n > 100. Para
valores n < 100 es conveniente realizar ajustes en la estadistica [25].

— Calculo del valor critico T7_,, de acuerdo a la expresion:

1 1 1
Ticam~yl=(y—— 22 —dy—1)) — —
1 \/2<y 15, (27— 4y )> NG

siendo y = —In/2

— Calculo de p empleando la distribucién de la estadistica /nT.

4.5.4. Transformacion de distribuciones

Si la prueba de verificacion de la distribucion da como resultado el rechazo de la hipotesis
de normalidad, entonces se deben tomar las medidas para transformar la observacion de tal
manera que pueda cumplirse aceptarse la hipétesis sobre la normalidad de los datos. En este
sentido el analisis de los histogramas puede ayudar a sugerir alguna forma de acomodacion
de los datos.

Inicialmente se puede partir de un conjunto de posibles transformaciones. En tareas aso-
ciadas al proceso de biosenales, es comtun el empleo de la distribucién logaritmica normal.
Después, de realizar la transformacion, se debe realizar de nuevo la prueba de verificacién,
y se toma aquella transformacién que permita aceptar la hipotesis de normalidad, o bien,
aquella que mas se aproxime.

La familia de transformaciones utilizada para resolver los problemas relacionados a la
no-normalidad es comtUnmente conocida como Boz-Cox, mediante la cual se transforma la
variable x, cuyos valores muestrales se suponen positivos, en caso contrario se suma una
cantidad fija k, tal que x 4+ k; > 0, de la forma

=1
, A#£0
y(A) = A 7
lgx, A=0
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El parametro de ajuste A\ representa diferentes funciones de transformacién, asi por
ejemplo, la siguiente malla de valores corresponde a las funciones de transformacién:

A | 1] 05| 0 |05]1
Transformacién | 1/z | 1/y/x [1ga | Vo | @

El valor A se puede estimar por criterio de méaxima verosimilitud, asi, para diferentes
valores de \ se realiza la transformacion

=1
U\ =2 bt
Mgglgx, A=0

A#£0

siendo M., la media geométrica de la variable x. Para cada A, se obtiene el conjunto de
valores U; (\), i =1,...,n. La funcién de verosimilitud es

AN = gln (Zn: (Ui (A) — ﬁ()‘)>>

i=1
de la cual se obtiene el valor 6ptimo de Agp,.

4.6. Modelos desarrollados para reducir dimensiones

Después de extraer las medidas de representacion, se obtienen tres ensambles de caracte-
risticas representados por las siguientes matrices:

1. Xgcg: Conjunto de caracteristicas extraidas sobre la base de datos BD-UNAL-
GCPDS-ECG.

2. Xgpr: Conjunto de caracteristicas extraidas sobre la base de datos BD-MIT E-STT.

3. Xrog: Conjunto de caracteristicas extraidas sobre la base de datos BD-UNAL-
GCPDS-FCG.

Mientras no se especifique algo diferente, la clasificacion se hace usando la regla de los
vecinos mas cercanos y la validacién se obtiene mediante validacion cruzada con 15 par-
ticiones balanceadas, usando el total de las observaciones para la etapa de procesamiento
(entrenamiento y validacién), aunque para algunos procedimientos se hizo necesario usar
un 30 % adicional de observaciones (recientemente adquiridas y etiquetadas por los médi-
cos especialistas) con el fin de verificar el desempeno del sistema simulando una prueba de
concordancia, y de esta manera, analizar la capacidad de generalizacion.

4.6.1. Nivel 1

Para evaluar la reduccién de dimensiones a este nivel de operacién, se escogieron dos
técnicas frecuentemente usadas en la literatura, debido a que de ellas se pueden derivar
bajos ciertas restricciones las otras técnicas presentadas en la Seccion 3.3.1. Las técnicas
son: el andlisis de componentes principales y el andlisis de componentes independientes.
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Analisis de componentes principales

Sobre los 3 conjuntos de caracteristicas (Xgca, Xsrr v Xrog) se obtienen resultados
relacionados a la capacidad de esta técnica para reducir dimensiones siguiendo el procedi-
miento basado en las expresiones (3.6) y (3.12), mientras que también se evaliia el poder
discriminante del espacio reducido para distinguir entre las clases.

Analisis de componentes independientes

El Analisis de Componentes Independientes (ICA) es una herramienta que busca separar
fuentes estadisticamente independientes a partir de mezclas obtenidas mediante diferentes
sensores [5]. En este sentido, se toman X gcag, Xsrr y XFeg como conjuntos de informacién
que han sido resultado de mezclar diferentes fuentes independientes.

Procedimiento Existen diferentes versiones para desarrollar este algoritmo, sin embar-
go, para este trabajo se propone un procedimiento que funciona bajo las siguientes consid-

eraciones [34]: para el conjunto inicial de entrenamiento X,,xp, = [l1 la --- 1], las fuentes
son estadisticamente independientes, solo una de las fuentes puede tener una distribucién
gaussiana y las senales capturadas en los sensores {l; = [;(¢), j=1,...,p N £=1,...,n}

son combinaciones lineales de las fuentes s;(¢), de forma que para dos fuentes y dos sensores,
el problema puede ser formulado de la siguiente manera:

L) =as1(4) + CL1282(€)

la(f) = ag1s1(£) + CL2232(€)

con el objetivo de encontrar ai1, a2, as1, age, s1(£) y s2(f) para ly(€) y l2(¢) conocidas. De
forma general, para un ntmero de sensores igual al de fuentes, se tiene que:

11(6) aip -+ Alp 81(6)
X = y A= . y 8=
1p(£) Gp1 -+ Qpp sp({)

de tal manera, que las combinaciones lineales de las fuentes se pueden reescribir como
x = As. Cuando A es encontrada, s puede ser calculada como s = A~ 'x. La solucién
encontrada cuenta con la limitacién de que tanto los signos como el orden de las fuentes
no pueden ser determinados [16].

Sea, y;(¢), la estimacion de un componente independiente (= s;(¢)) y w; una fila de la
matriz estimada de transformacién inversa W ~ A~!. Un componente independiente se
estima de acuerdo a la expresion y;(¢) = W;rX. Bajo ciertas condiciones, la distribucién que
resulta de la suma de variables aleatorias estadisticamente independientes, es mucho mas
cercana a la gaussiana que cualquiera de las distribuciones de las variables originales [17].
Este teorema resulta bésico para los algoritmos de ICA. Como [;(¢) es una suma ponderada
de los componentes en s y los componentes son no gaussianos e independientes, el problema
se reduce a encontrar w; de tal manera que la no gaussividad de y;(¢) sea maximizada [35].

Una manera de medir la no gaussividad, es por medio de la siguiente aproximacion de
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negentropia [15]:

J(y) < (E{G(y)} —E{G(v)})*

donde o denota proporcionalidad; v es una variable gaussiana con media cero y varianza

unitaria, de manera que el término E{G(v)} es una constante; G(y) es una funcién no
cuadrética, cuya eleccién depende del problema, y las cominmente usadas son: G1(y) = %,
G2 (y) = log(cosh(y)) y Gs(y) = —exp (—34?) [26]. Finalmente, se obtiene w; de forma que
J (W;rx) sea maximizada.

El procedimiento se puede extender a la técnica conocida como kernel-ICA, para la
cual se propone el uso del kernel Gaussiano. El valor de v se ajusta donde se obtienen
los mejores resultados de clasificacion, después de realizar pruebas con diferentes valores
desde 0.1 hasta 9 usando los conjuntos de datos artificiales. El valor de k se obtiene con

un procedimiento experimental similar.
4.6.2. Nivel 2

La reduccién de dimensiones a este nivel de operacién es evaluada sobre los conjuntos
Xeca, Xsrr vy Xpoa, inicialmente con un método muy simple pero de alta complejidad
computacional (i.e., busqueda heuristica wrapper), después de esto, son desarrollados 3
procedimientos que se acercan en su efectividad pero evidencian menos costo computa-
cional.

Bisqueda heuristica wrapper

Este procedimiento sigue el mismo planteamiento expuesto en el Algoritmo 3.2, donde la

funcién de evaluacion fé es el resultado de clasificacién usando la estrategia de los vecinos
J

mas cercanos.

Bisqueda heuristica con funcién de costo MANOVA

Para este procedimiento, de la misma manera que en el procedimiento anterior, se imple-
menta el Algoritmo 3.2, con la diferencia que la funcién de evaluacién f : se basa en la
prueba de hipétesis relacionada al andlisis de varianza multivariada (MANOVA) donde la
hip6tesis nula es descrita en la expresién (3.22) y se impone una confiabilidad del 95 %.

Modelo hibrido: Arboles de decisién, algoritmos genéticos y k-INN

Un sistema hibrido formado por arboles de decisién, algoritmos genéticos y la regla de los
k vecinos méas cercanos es propuesto para lograr una seleccién de caracteristicas basada en
pesos que son ajustados de acuerdo al nivel de relevancia de cada caracteristica respecto
al concepto de clasificacién. La medida de relevancia propuesta para este modelo hibrido,
estd dada por la siguiente expresién:

1/2

ng EG) — EGkn))” (4.14)

donde u es el cardinal del subconjunto de prueba ¢ & (&), w; es el peso asignado a
la caracteristica j, k1 y ko son las clases 1 y 2 respectivamente. La Figura 4.14 expone
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los parametros de salida del modelo propuesto, donde g es el niimero mas pequeno de
caracteristicas con que se maximiza la medida de relevancia pu, descrita en la expresion
(4.14), tomando u = ¢. En la Figura 4.15, se presenta el diagrama de bloques del modelo

Subconjunto de

Conjunto inicial caracterfsticas 1% ;]':1
de caracteristicas — MODELO —+ Pesos {w‘,- };{Zl
{§ ?Zl |, Separabilidad

medida por

Figura 4.14. Reduccién de dimensiones basada en el peso de las caracteristicas

hibrido propuesto para reducir dimensiones al nivel 2 de operacién, donde se puede observar
el efecto de la relevancia débil (rechazar las caracteristicas irrelevantes) y la relevancia fuerte
(escoger el subconjunto minimal con mayor capacidad de representacién de acuerdo a la
medida de relevancia p), en el sentido de la Observacién 3.1, de tal manera que ¢ < g <
p. Los arboles de decisiéon aportan una primera reduccion del espacio de representacion

Subconjunto de caracteristicas
usadas en la construccién
del arbol de decisién

Conjunto inicial Arbol de Algoritmo | Pardmetros |k - vecinos
de caracteristicas decision genético m&s cercanos
P 19
{& j=1 {& }J:1 Error de
AN clasificacién

Relevancia débil:
Las caracteristicas irrelevantes
son rechazadas

AN

N0 / Criterio de si
parada

Caracteristicas
relevantes

{gj };1':1

Relevancia fuerte

Figura 4.15. Modelo hibrido propuesto para la seleccién de caracteristicas

mediante una medida g basada en la ganancia de informacion, siguiendo el esquema de la
Figura 3.6. Luego, los algoritmos genéticos encuentran un subconjunto de caracteristicas
de bajo orden y alto poder discriminante, mientras simultdneamente minimiza el error de
clasificacién de un conjunto de observaciones dado. Los parametros del método son:

— {w; }1;:1: Peso de las caracteristicas (i.e., w; es el peso de la caracteristicas ;).
— 0y: Umbral de decisién. Si w; < 6, entonces §; es rechazada.

— P,.: Probabilidad de mutacién.

— k: Nuimero de vecinos mas cercanos.

Asimismo, los parametros de funcionamiento del algoritmo genético fueron tomados de la
siguiente manera:
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— Esquema de codificacion:

0...101...00...1...100...100...100...10
S—— Y

w1, w2 Wq 0, P k
20bits 20 bits 20bits  20bits 20bits  Abits

Tamano de la poblacién: 40

Probabilidad de recombinacién (x): 0.9

Generation gap: 0.95

Numero de generaciones: 300 con mutacién auto-adaptativa.

El procedimiento relacionado al funcionamiento del algoritmo genético sigue la rutina pre-
sentada en el Algoritmo 3.3.

Variante del modelo hibrido usando la complejidad de Rademacher

Al modelo hibrido expuesto en la Figura 4.15, se le hace una variante relacionada con la
medida de evaluacién, de forma que el error de clasificacién es perturbado por un con-
junto de variables aleatorias del tipo Rademacher. A continuacién se presenta la lista de
consideraciones:

— x; € R9: La i-ésima observacién esta asociada al conjunto de caracteristicas {¢; }?:1
— y;: Etiqueta de clase correspondiente a la observacion x;.

— h: Clasificador entrenado usando el conjunto de observaciones {x;}!" ; y etiquetas de
clase y;.

— h(x;): Clase obtenida mediante el clasificador h, dada la observacion x;.

— {0} Variables aleatorias Rademacher (i.i.d.) independientes de los datos. Una
variable aleatoria Rademacher toma valores de +1 y -1, cada una con probabilidad
de 1/2.

1, cuando h(x;) # y;

— Funcién indicadora: I{j(x;)2y,} = { 0, cuando h(x;) = y;

n
— Error de entrenamiento: é(h) = % Z I{h(xZ )#Yi}

Para la estimacion de la complejidad de Rademacher, se sigue el siguiente procedimiento:

1. Calculo de la penalizacién de Rademacher

— Nuevo conjunto de etiquetas de clase: z; = o;y;

— El clasificador hg es entrenado usando {x;, z }I' ;

n
— La penalizacién Rademacher se obtiene mediante: R, = % > Oil by (i) 2yi}
i=1
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2. La complejidad de Rademacher se estima como:

RC = é(h) + Ry

3. Estrategia de validacion: validacion cruzada — 15 x 2 cv.

De esta manera, la funcién de evaluacion fé no se basa en el error de clasificacién como en
el caso anterior, sino en la estimacién de la complejidad de Rademacher RC.

4.6.3. Nivel 3

Reduccién de dimensiones mediante cargas agrupadas

Como el objetivo de este nivel de reducciones es visualizar estructuras embebidas en altas
dimensiones con el fin de hallar interpretacion fisioldgica, se propone el andlisis sobre la
estructura multivariada X gpp, debido a que ninguna caracteristica de este ensamble tiene
sentido fisiologico directo, y precisamente, esto es lo que se quiere resolver en este nivel
de operacién. El esquema presentado en la Figura 4.16 se disend siguiendo la restriccion
presentada en la Observacién 3.2, de forma que tomando en cuenta la expresién (3.23), se
puedan hallar los mapeos de reconstrucciéon para cada etapa en cascada de reduccion de
dimensiones. En el Algoritmo 4.3 se describe detalladamente este procedimiento, tomando

u = Mapeo T-F 1 = Mapeo estadistico
Base de datos — | Preprocesamiento — .
1 th nivel — 2 th nivel

Proyeccién Clustering

© = Mapeo discriminante

Espacio de grupos

2 th nivel —_— Visualizacién

Busqueda heuristica

Figura 4.16. Esquema del procedimiento de cargas agrupadas

como espacio inicial de entrenamiento, la representacion de n registros mediante la esti-
macién de p caracteristicas que pertenecen a & y que son ubicadas en una matriz X, xp,
donde las columnas contienen las caracteristicas y las filas los registros u observaciones.

El procedimiento propuesto consiste de manera particular en las siguientes rutinas: para
escoger un subconjunto de las variables originales, o caracteristicas, del vector aleatorio &,
se parte de que

Xe = AAAT (4.15)

donde A es una matriz diagonal que contiene los autovalores de X¢, ordenados en orden
descendente (i.e., Ay > Ay > ... > Xp). Después de construir Ay, ubicando por columnas
los ¢ autovectores asociados a los ¢ mayores autovalores, se toma a vi,va,...,v, € R?
como las filas de la matriz A,. Cada vector v; representa la proyecciéon de la i-ésima
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caracteristica (variable) del espacio inicial € al espacio de menor dimensién ¢, esto es, los
q elementos de v; corresponden a los pesos (cargas) de la i-ésima caracteristica en cada eje
del subespacio. Una observacién importante es que las caracteristicas que son altamente
correlacionadas, o tienen alta informacién mutua, tendran vectores de cargas v; con valores
absolutos similares (el cambio de signo en las cargas no tiene significancia estadistica [27]).
Tomando los dos casos extremos, para dos variables independientes los vectores de cargas
tienen maxima separacion, mientras que dos variables totalmente correlacionadas tienen
vectores de cargas idénticos (excepto por algin cambio de signo). Para encontrar la mejor
representacion reducida, se usa la estructura de las filas de A, con el objetivo de primero
encontrar las m agrupaciones de caracteristicas que estdn altamente correlacionadas usando
el Algoritmo 3.4 (los grupos se denotan por {v; : j = 1,...,m}), y luego, con la media
estimada a partir de los valores que corresponden a las caracteristicas de cada grupo se
construyen componentes. El conjunto de estos componentes constituyen el espacio é € R™,
Luego, usando el algoritmo de bisqueda heuristica SFFS (ver Algoritmo 3.2), se hace una
reduccién supervisada para encontrar el nimero minimo de componentes (> 3 para poder
lograr la visualizacién), de forma que este espacio de representacion ¢ permita de manera
suficiente la clasificacién de patrones.

Algoritmo 4.3 Visualizacién mediante cargas agrupadas
Require: X, xp.

1. Estimar la matriz de covarianza ¥X'x.
2. Hallar los autovalores A1 > X2 > ... > )\, de Xx.
3. Se calcula ¢ ¥\nimero de autovalores mediante algiin criterio\x

4. A, — g autovectores asociados a los ¢ mayores autovalores por columnas.

5. Se toman las filas de A; como v;, coni=1,...,p.
6. v; = ISODATA{v1,...,vp} con j =1,...,m. x\agrupacién de caracteristicas en m clusters\x
7. € = [mean{v:1},mean{vs}, ..., mean{v,}] x\cada columna de esta matriz corresponde a la media

de las agrupaciones\x
8. ¢ = SFFS{£1,&s,...,€m}, usando como funcién de evaluacién un clasificador k-nn.
9. Validacién: clasificador k-nn (50 % para entrenamiento y 50 % para validacién).

¢ = { conjunto efectivo de caracteristicas}

Reducciéon de dimensiones para el reconocimiento de miiltiples formas

Sea, X = [l1,ls,...,1,], una matriz de dimensiones m x n, donde cada columna de X se
toma como un vector l; de m elementos con media cero. La descomposicion en valores
singulares (SVD) de X da como resultado el producto de tres matrices:

p
X=UnV' =) ojul (4.16)
j=1
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donde p = min(m,n), U = [uj,us,...,uy] es una matriz ortonormal de dimensiones
m x m, V = [v1,v2,...,v,] es una matriz ortonormal de dimensiones n X n y ¥ es una
matriz de dimensiones m x n con valores diferentes de cero en la diagonal (notados como
0;) e iguales a cero en las demds posiciones. Supéngase que se quieren agrupar vectores
ls; usando un criterio geométrico basado en la distancia euclidiana. Con la finalidad de
disminuir la dimensién de los vectores [, conservando estrictamente la distancia entre cada
uno, se considera la Propiedad 4.1 relacionada con SVD, expuesta y demostrada en [20].

Propiedad 4.1 (SVD - Distancia entre variables)

Si X es una matriz de dimensiones m X n y rango r, con una descomposicion en valores
singulares X = UX V7, entonces la distancia Euclidiana entre cualquier par de columnas de la
matriz X es igual a la distancia Fuclidiana ponderada entre las correspondientes columnas de
V7T y esa ponderacién se obtiene mediante los valores singulares o;. Es decir,

T
ls — ltH2 = ZUJQ (vsj — vtj)Q
j=1

El esquema presentado en la Figura 4.17 se disend siguiendo la restriccion presentada en
la Observacion 3.2, de forma que tomando en cuenta la expresién (3.23), se puedan hallar
los mapeos de reconstruccién para cada etapa en cascada de reduccién de dimensiones.

Preprocesamiento
P e
! I
I D tv 16 S .z |
ECG-Holter :_, eteccion . egmentaciéon : .
| de latidos de traza | Conjunto
! I
Lo | completo
de latidos
R tacié
Preclustering |— epresentacion k-medians — Formas
SVD agrupadas

= Disimilaridad p = Medida algebraica p = Medida de distancia
2 th level 1th level 2 th level

Figura 4.17. Esquema del procedimiento para formas agrupadas

En el Algoritmo 4.4 se expone el procedimiento disenado para la representacién reducida
de registros de larga duracién orientada a la visualizacién de un conjunto reducido de lati-
dos cardiacos con alto contenido de informacién clinica, tomando como espacio inicial de
entrenamiento, n latidos de un registro ECG-holter con m puntos cada uno, ubicados en
las columnas de la matriz X,,«,, para obtener finalmente agrupaciones de latidos que mor-
fologicamente se asemejan, o en general, grupos de variables con comportamiento similar.
Es importante resaltar que el algoritmo trabaja sobre los latidos que han sido reducidos
previamente usando SVD, y el procedimiento conserva a la salida el orden de los latidos
del espacio de entrada, por lo cual, finalmente se pueden visualizar los latidos completos
por agrupaciones, ademas de asociarse cada latido al indice correspondiente de la entrada
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para poder realizar posteriormente la validacién.

Algoritmo 4.4 Reduccién de dimensiones para la visualizacién de formas agrupadas
Require: X, xn.
k =0y acumulado = 0.

1. X = preclustering{X} «\La matriz X es de dimensiones m x p\x
2. SVD{X} = UZV7 «\descomposicién en valores singulares\*

3. 01 > 02> ...> 0p *\se ordenan los valores singulares\x

rank(X)
4. f=« ( > af) *\« se calcula de forma experimental\x
j=1

5. while acumulado < § do

k=k+1

acumulado = acumulado + o}
6. end while x\en k queda el nimero de agrupaciones que se requieren\x
7. Se genera un espacio de representacién reducida Z con columnas [U;ij;L]T
1,...,p.

conh=1,....kyj=

8. U; = kmedians {Z} coni=1,... k.

Output: v; = { variables agrupadas } con i =1,... k.

Para reducir la complejidad computacional se propone una etapa de pre-clustering para
disminuir los elementos del conjunto de andlisis, de cientos de miles de latidos a solo un
par de miles, sin perder informacién relevante (latidos poco repetidos) del registro [6]. Sea
P el conjunto de [ latidos del registro, el objetivo es encontrar un conjunto R € P , con r
latidos, donde r << [ , de manera que todos los tipos de latidos presentes en P se hallen
representados en R, con lo cual se eliminan aquellos redundantes. Para hacer la comparacion
entre los latidos se propone el uso de la técnica DTW (Dynamic Time Warping) como
medida de disimilitud, la cual permite hallar una funcién de alineamiento 6ptimo entre dos
secuencias de distinta longitud [6]. Inicialmente a R se le asigna el primer elemento de P
y luego, se van tomando latidos de forma que cada uno se compara con un subconjunto
de aquellos ya presentes en R, comenzando por el mas cercano temporalmente, asi, si la
disimilitud es menor de un cierto umbral, se omite el latido al encontrarse ya uno muy
similar en el conjunto final R y se continua al latido siguiente, repitiendo el proceso hasta
completar todos los latidos [6]. En la etapa de clustering, se propone una modificacién del
algoritmo k-means, la cual consiste usar como medida la DTW en lugar de alguna medida
de distancia estandar para la construccién de cada cluster v;, a partir del conjunto de
secuencias con diferente longitud. La mediana es usada para re-calcular los centroides m;,
ya que el algoritmo k-means requiere estimar el conjunto de medias para obtener el nuevo
centroide en cada iteracién, lo cual no es posible en un espacio no-euclidiano. Asf,

: /
m; = argmin E d(rj,r")
T EV; rew,;
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y la funcidn criterio es ahora:

k
J:Z Z d(rj,mi)

i=1rjey;

Con estos cambios, el algoritmo de clustering k-means queda convertido en el algoritmo
k-medians [6].

Para este caso, el algoritmo es ajustado para el reconocimiento de formas relacionadas a
la isquemia sobre la derivacién V4 de la base de datos BD-MIT E-STT. Asi, la validacién
del algoritmo se realiza usando las anotaciones que ofrece la base de datos BD-MIT E-ST'T,
para comparar tanto el niimero como la clase de grupos encontrado en la base de datos con
el nimero y la clase de los grupos que encuentra el algoritmo propuesto en este trabajo
(este procedimiento se realiza latido a latido). Las agrupaciones relacionadas a las formas
de onda de la sefial ECG con evidencias isquémicas se han etiquetado de la siguiente forma:
A = Normal, B = ST disminuido, C' = ST — T disminuido, D = ST — T aumentado, F =
T aumentada y F' = T invertida. El anélisis se hizo sobre 59377 latidos correspondientes a
12 registros ECG-holter tomando la derivacién V4.
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CAPITULO 5

Resultados y discusion

Bona pars bene dicendi est acite
mentiri.

(Desiderio Erasmo de Rotterdam)

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los procedimientos metodolégi-
cos propuestos en el capitulo anterior, donde se pueden apreciar las bondades de los
diferentes niveles de reduccién de dimensiones. Ademas, se valida el método propuesto me-
diante resultados de precision de clasificacion, capacidad de generalizacion y facilidad de
interpretacion fisiolégica y clinica.

5.1. Etapa de preprocesamiento

5.1.1. Filtracion
Senales ECG

A continuacién se muestran las tablas con los resultados de las pruebas de distorsién reali-
zadas a los dos filtros empleados para la reduccion de la interferencia de la red: cancelador
de interferencia sinusoidal adaptativo (ASIC — adaptive sinusoidal interference canceller)
y de estimacién incremental (IE — incremental estimation). Las pruebas se realizaron so-
bre el conjunto de registros seleccionados de las doce derivaciones de la base de datos
BD-UNAL-GCPDS-ECG, para intervalos de senal con longitud de 300 s. Las pruebas se
realizaron para tres valores distintos de SNR de entrada (—6 dB, —3 dB y 0 dB). En las
Tablas 5.1, 5.2 y 5.3 se muestran la media y la desviacién estandar de los valores obtenidos
para el filtro IE, el cual mostré mejor desempeno contra los resultados del filtro ASIC,
expuestos en las Tablas 5.4, 5.5 y 5.6.  Sin embargo, debido a que el algoritmo IE permite
la identificacién especifica de una frecuencia w = 27 fjy, que para este caso la frecuencia de
la interferencia fy es la frecuencia de la red eléctrica (fo = 60 Hz), y unicamente estima
la amplitud de la perturbacion con una desviacién de la frecuencia Aw, el algoritmo IE no
soporta armoénicos de la frecuencia fundamental, ni variaciones de fase de la interferencia.
Con el filtro ASIMC, se pueden eliminar M interferencias, donde M — 1 es el ntmero de

175
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Derivacién PRD SNR Ry
1 o’ 1 o’ 1 o’
DI 15.555 | 3.0748 | 37.578 | 3.7673 | 0.9876 | 0.0049
DII 14.546 | 4.4757 | 39.485 | 6.0819 | 0.9886 | 0.0067
DIII 16.999 | 5.3174 | 36.565 | 6.9462 | 0.9846 | 0.0083
aVR 14.059 | 3.0759 | 39.688 | 4.1905 | 0.9898 | 0.0045
aVL 16.536 | 6.9301 | 37.426 | 7.2510 | 0.9845 | 0.0139
aVF 16.204 | 4.8020 | 37.394 | 6.5235 | 0.9860 | 0.0072
Vi1 19.631 | 5.1705 | 33.223 | 5.1294 | 0.9801 | 0.0106
V2 15.799 | 2.7539 | 37.206 | 3.4689 | 0.9874 | 0.0043
V3 15.440 | 2.7895 | 37.689 | 3.6056 | 0.9879 | 0.0042
V4 19.631 | 5.1705 | 33.223 | 5.1294 | 0.9801 | 0.0106
V5 15.799 | 2.7539 | 37.206 | 3.4689 | 0.9874 | 0.0043
V6 15.440 | 2.7895 | 37.689 | 3.6056 | 0.9879 | 0.0042

Tabla 5.1. Distorsion filtro IE SNR; = —6dB

Derivacién PRD SNR Ray
M 72 M o M o
DI 15.902 | 4.1685 | 37.429 | 5.0773 | 0.9868 | 0.0069
DII 15.813 | 5.1568 | 37.936 | 6.4686 | 0.9865 | 0.0083
DIII 23.034 | 17.3611 | 37.679 | 8.4247 | 0.9848 | 0.0097
aVR 14.974 | 3.7892 | 38.598 | 4.9764 | 0.9883 | 0.0059
aVL 17.164 | 7.8731 | 36.989 | 8.0208 | 0.9830 | 0.0163
aVF 20.360 | 19.1545 | 37.716 | 7.6804 | 0.9855 | 0.0090
V1 21.240 | 5.7314 | 31.687 | 5.3038 | 0.9768 | 0.0125
V2 24.658 | 21.8770 | 36.650 | 5.6235 | 0.9856 | 0.0064
V3 16.712 3.3688 36.183 | 3.9940 | 0.9857 | 0.0055
V4 21.240 | 5.7314 | 31.687 | 5.3038 | 0.9768 | 0.0125
V5 24.658 | 21.8770 | 36.650 | 5.6235 | 0.9856 | 0.0064
V6 16.712 3.3688 36.183 | 3.9940 | 0.9857 | 0.0055

Tabla 5.2. Distorsion filtro IE SNR; = —3dB

Derivacién PRD SNR Ray
M 52 M o M o
DI 17.070 | 4.4336 | 35.994 | 4.9952 | 0.9848 | 0.0078
DII 17.355 | 5.2358 | 35.915 | 5.9335 | 0.9840 | 0.0092
DIII 25.621 | 20.2412 | 35.674 | 7.8589 | 0.9822 | 0.0108
aVR 16.431 | 3.9203 | 36.666 | 4.6528 | 0.9860 | 0.0066
aVL 18.733 | 8.1733 | 35.093 | 7.7088 | 0.9802 | 0.0180
aVF 25.824 | 21.7061 | 35.723 | 7.1255 | 0.9829 | 0.0100
V1 22.756 | 6.0038 | 30.271 | 5.1415 | 0.9736 | 0.0140
V2 18.007 | 4.4423 | 34.975 | 5.4204 | 0.9832 | 0.0073
V3 18.053 | 3.5550 34.618 | 3.8970 | 0.9835 | 0.0063
V4 22.756 | 6.0038 | 30.271 | 5.1415 | 0.9736 | 0.0140
V5 18.007 | 4.4423 | 34.775 | 5.6404 | 0.9832 | 0.0073
V6 18.053 | 3.5550 34.618 | 3.8970 | 0.9835 | 0.0063

Tabla 5.3. Distorsién filtro IE SNR; = 0dB
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Derivacién PRD SNR Ry
1 o’ 1 o’ 1 o’
DI 77.886 | 0.0292 | 4.998 | 0.0074 | 0.7925 | 0.0002
DII 77.888 | 0.0155 | 4.998 | 0.0060 | 0.9840 | 0.0001
DIII 77.897 | 0.0262 | 4.996 | 0.0066 | 0.9822 | 0.0002
aVR 77.910 | 0.0153 | 4.992 | 0.0040 | 0.9860 | 0.0001
aVL 77.886 | 0.0334 | 4.999 | 0.0083 | 0.9802 | 0.0002
aVF 77.892 | 0.0205 | 4.997 | 0.0064 | 0.9829 | 0.0001
Vi1 77.912 | 0.0704 | 4.991 | 0.0181 | 0.9736 | 0.0005
V2 77.903 | 0.0518 | 4.994 | 0.0135 | 0.9832 | 0.0003
V3 77.908 | 0.0468 | 4.993 | 0.0126 | 0.9835 | 0.0004
V4 77.912 | 0.0704 | 4.991 | 0.0181 | 0.9736 | 0.0005
V5 77.903 | 0.0518 | 4.994 | 0.0135 | 0.9832 | 0.0003
V6 77.908 | 0.0468 | 4.993 | 0.0126 | 0.9835 | 0.0004

Tabla 5.4. Distorsién filtro ASIC SNR; = —6dB

Derivacion PRD SNR Rey
M o m 72 m 72
DI 55.178 | 0.0296 | 11.891 | 0.0108 | 0.8780 | 0.0001
DII 55.179 | 0.0157 | 11.891 | 0.0044 | 0.8780 | 0.0001
DIII 55.186 | 0.0275 | 11.889 | 0.0106 | 0.8779 | 0.0001
aVR 55.201 | 0.0167 | 11.883 | 0.0076 | 0.8779 | 0.0001
aVL 55.175 | 0.0333 | 11.893 | 0.0132 | 0.8788 | 0.0001
aVF 55.182 | 0.0210 | 11.890 | 0.0087 | 0.8780 | 0.0001
V1 55.210 | 0.0683 | 11.881 | 0.0231 | 0.8778 | 0.0003
V2 55.194 | 0.0525 | 11.885 | 0.0193 | 0.8779 | 0.0002
V3 55.201 | 0.0489 | 11.884 | 0.0190 | 0.8779 | 0.0002
V4 55.210 | 0.0683 | 11.881 | 0.0231 | 0.8778 | 0.0003
V5 55.194 | 0.0525 | 11.885 | 0.0193 | 0.8779 | 0.0002
V6 55.201 | 0.0489 | 11.884 | 0.0190 | 0.8779 | 0.0002

Tabla 5.5. Distorsién filtro ASIC SNR; = —3dB

Derivacion PRD SNR Rey
M o m 52 m )
DI 39.121 | 0.0306 | 18.769 | 0.0159 | 0.9328 | 0.0001
DII 39.119 | 0.0152 | 18.769 | 0.0082 | 0.9328 | 0.0001
DIII 39.126 | 0.0280 | 18.765 | 0.0152 | 0.9327 | 0.0001
aVR 39.142 | 0.0194 | 18.759 | 0.0099 | 0.9327 | 0.0001
aVL 39.115 | 0.0337 | 18.772 | 0.0174 | 0.9328 | 0.0001
aVF 39.122 | 0.0211 | 18.768 | 0.0110 | 0.9327 | 0.0001
V1 39.159 | 0.0661 | 18.751 | 0.0344 | 0.9326 | 0.0002
V2 39.136 | 0.0544 | 18.761 | 0.0270 | 0.9327 | 0.0001
V3 39.144 | 0.0517 | 18.758 | 0.0276 | 0.9327 | 0.0002
V4 39.159 | 0.0661 | 18.751 | 0.0344 | 0.9326 | 0.0002
V5 39.136 | 0.0544 | 18.761 | 0.0270 | 0.9327 | 0.0001
V6 39.144 | 0.0517 | 18.758 | 0.0276 | 0.9327 | 0.0002

Tabla 5.6. Distorsion filtro ASIC SNR; = 0dB
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armonicos, como se muestra en la expresién (4.1). Este algoritmo estima la amplitud y la
fase, ademas de tener en cuenta los armonicos de la perturbacion, de modo que el algoritmo
de filtracion ASIMC presenta mejores resultados en cuanto a rendimiento que el algoritmo
IE, como se puede observar en la Tabla 5.7. Es importante decir que los valores mostrados
en la Tabla 5.7, son el promedio sobre todos los registros analizados de ECG tomando en
cuenta las 12 derivaciones. Ademas, los parametros de eficiencia mostrados en las Tablas

5.1 a 5.7, son obtenidos usando las expresiones (4.2), (4.4), (4.5) y (4.6).

Algoritmo max | min | | o?
PRD
ASIMC 25.48 7.65 11.26 3.42
1E 128.99 87.45 105 10.94
SNR
ASIMC 51.39 27.34 44.31 4.75
IE 2.68 -5.09 -0.87 2.05
Ry
ASIMC 0.997 0.988 0.995 2.26E-03
1E 0.608 0.568 0.595 7.27E-03
g
ASIMC 1.46E-03 | 1.099E-04 | 2.85E-04 | 2.74E-04
1E 0.043 0.011 0.022 0.008

Tabla 5.7. Filtracién de senales perturbadas con 2 armoénicos y SNR=-6 dB

Con respecto a la reduccién de las perturbaciones relacionadas a la linea base, los resul-
tados obtenidos con el filtro basado en la transformada wavelet se muestran en la Tabla

5.8.

PRD | SNR | Rsy | PRD | SNR | Ruy | PRD | SNR | Ray
—6 dB —3dB 0dB
0.826 | 1.657 | 0.563 | 0.742 [ 2.593 | 0.670 | 0.647 | 3.788 [ 0.763
0.837 | 1.543 | 0.548 | 0.760 | 2.382 | 0.651 | 0.674 | 3.422 | 0.741
0.874 | 1.168 | 0.491 | 0.820 | 1.723 | 0.581 | 0.762 | 2.357 | 0.660
0.835 | 1.566 | 0.550 | 0.753 | 2.462 | 0.658 | 0.661 | 3.598 | 0.751
0.926 | 0.668 | 0.410 | 0.899 | 0.922 | 0.501 | 0.872 | 1.192 | 0.595
0.847 | 1.446 | 0.534 | 0.776 | 2.205 | 0.634 | 0.698 | 3.120 | 0.721
0.824 | 1.687 | 0.570 | 0.735 | 2.680 | 0.684 | 0.633 | 3.967 | 0.782
0.860 | 1.307 | 0.524 | 0.794 | 1.999 | 0.633 | 0.722 | 2.828 | 0.730
0.833 | 1.588 | 0.557 | 0.752 | 2.472 | 0.671 | 0.662 | 3.584 | 0.774
0.829 | 1.631 | 0.560 | 0.746 | 2.544 | 0.667 | 0.653 | 3.700 | 0.758
0.824 | 1.677 | 0.567 | 0.739 | 2.628 | 0.676 | 0.643 | 3.842 | 0.770
0.824 | 1.685 | 0.571 | 0.737 | 2.644 | 0.686 | 0.639 | 3.888 | 0.785

Tabla 5.8. Filtracion de linea base usando la transformada wavelet

Senales FCG

Todos los registros FCG fueron filtrados con un algoritmo de paso bajo a una frecuencia de
corte de 2000 Hz. El nivel de descomposicién hallado para reducir los efectos indeseables
de las perturbaciones acusticas fue de 8, con la wavelet Coiflet 4, usando como regla de
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umbralizacién una variante heuristica del principio de riesgo no sesgado de Stein, la cual
es una umbralizacién suave, y con nivel de reescalamiento basado en la estimacion del
ruido. Para confirmar la hipdtesis de que no se hubiera afectado la informacién acustica
de los registros, fueron escuchados por 3 médicos especialistas en semiologia, los cuales
corroboraron la hipdtesis.

5.1.2. Segmentacion
Senales ECG

El algoritmo de segmentacion para las senales ECG, fue desarrollado y ajustado para
las derivaciones V3, V4 y V5 de la base de datos BD-MIT E-STT, ya que esta base de
datos ofrece un banco de etiquetas para cada latido, entre las cuales estan los puntos de
segmentaciéon, debido a esto, esta base de datos se presta para validar el nivel de precisién
de los algoritmos de segmentacion. Es importante tener en cuenta, que después de tener una
derivacién adecuadamente segmentada, estos puntos pueden hacerse corresponder al resto
de las derivaciones para el caso de segmentar un ECG de 12 derivaciones. En la Tabla 5.9
se muestra con detalle el desempeno del algoritmo de deteccién de los complejos QRS, de
acuerdo a las expresiones (4.7) y (4.8), sobre un total de 22 registros de 30 minutos cada uno,
usando la transformada wavelet. Es importante anotar que el segmentador propuesto tiene
un rendimiento adecuado para aplicaciones médicas, ya que el valor predictivo positivo (P)
es de 100 %, lo cual indica que el sistema siempre va a operar sobre segmentos que coinciden
correctamente con los que el médico usa para tomar decisiones clinicas.

Registro | Derivacién | # latidos | P (%) | S (%)
EO0103 V4 1802 100 100
EO0108 V4 1594 100 99.88
EO0115 V5 2722 100 99.56
EO0118 V4 1865 100 98.13
EO0123 V4 2310 100 98.22
E0124 V4 2402 100 99.64
EO0125 V4 2214 100 98.09
E0126 V4 2115 100 98.43
E0127 V4 2222 100 99.96
EO0151 V3 1715 100 99.71
EO0170 V4 2061 100 99.95
E0202 V5 2580 100 98.18
E0212 V5 2790 100 99.82
E0404 V5 1712 100 99.77
E0405 V5 2556 100 99.92
E0417 V5 2411 100 98.03
E0418 V5 2742 100 98.63
E0605 V5 3302 100 99.21
E0606 V5 2014 100 100
E0615 V5 1814 100 98.07
E0704 V5 2241 100 98.47
EO0818 V5 2271 100 99.96
Total 49455 100 99.17

Tabla 5.9. Deteccién QRS para la base de datos BD-MIT E-STT
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Asi, el algoritmo de deteccion del complejo QRS propuesto en esta tesis por su baja
complejidad computacional se propone como una alternativa para aplicaciones en tiempo
real, ademds de presentar una eficiencia promedio del 99.03 % sobre toda la base de datos
BD-MIT E-STT, el cual es un resultado comparable con los que son frecuentemente citados
en la literatura por su alto desempenio, como se muestra en la Tabla 5.10.

Algoritmos para la deteccién del QRS | Error (%) | P (%) | S (%)
Martinez et al. [12] 0.34 99.86 | 99.80
Hamilton et al. [6] 0.54 99.69 | 99.77
Pan et al. [13] 0.71 99.54 99.75
Madeiro et al. [2] 2.57 98.96 | 98.47
Propuesto en este trabajo 0.87 100 99.17

Tabla 5.10. Comparacién con otros algoritmos de segmentacion del complejo QRS reportados
en la literatura usando la base de datos BD-MIT E-STT

Senales FCG

La evaluacién del desempeno correspondiente a los algoritmos desarrollados para la seg-
mentacién de senales FCG, se hizo usando la base de datos BD-UNAL-GCPDS-FCG. La
segmentacién entre-latidos basada en la informacién sincrénica de la senial ECG dio una
precision del 100 %. La segmentacién intra-latido para detectar las 4 componentes del latido
FCG (51, 52, sistole y diastole) se hizo sobre 360 latidos (180 normales y 180 con soplo), de
forma que se consideraron 1440 segmentos. A partir de la Tabla 5.11 y las expresiones (4.7)

| Falsos positivos (FP) | Falsos negativos (FN)

Latidos normales 0/720 0/720
Latidos con evidencia de soplo 32/720 0/720

Tabla 5.11. Resultados de la segmentacion intra-latido en senales FCG

y (4.8) se obtienen los valores de valor predictivo positivo (P) y sensibilidad (S), teniendo
en cuenta que el valor total de Verdaderos Positivos (TP) es de 1408/1440. En la Tabla
5.12 se muestran los resultados obtenidos en este trabajo y se comparan con los reporta-
dos en trabajos que son frecuentemente citados en la literatura por el alto desempeno de
sus algoritmos, notando que el algoritmo propuesto en esta tesis basado en la estadistica
de tiempos de recurrencia y la transformada wavelet supera los mejores reportados en la
literatura en cuanto a eficiencia en la deteccion de los eventos intra-latido.

Algoritmos de segmentacién para FCG | P (%) | S (%) | Eficiencia (%)
Carvalho et al. [3, 9] 95.5 89.1 96.2
Kumar et al. [§] 96.1 94.7 95.4
Propuesto en este trabajo 97.7 100 98.6

Tabla 5.12. Comparacién con otros algoritmos de segmentacion FCG intra-latido reportados
en la literatura
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5.2. Generacién del espacio de caracteristicas

Usando los modelos de representacién presentados en el Capitulo 2, se estimaron las me-
didas de representacion siguiendo los procedimientos expuestos en la Seccion 4.4.

Particularmente, para las senales ECG correspondientes a la base de datos BD-UNAL-
GCPDS-ECG, como es de 12 derivaciones, se obtuvo la caracterizacion sobre 27 senales por
derivacién para cada una de las clases (normal y con evidencia de isquemia), de forma que
la matriz de caracteristicas qued6 conformada por 648 filas (324 por clase) y 856 colum-
nas, de las cuales 13 son caracteristicas de diagnéstico, 840 son caracteristicas wavelet y 3
son caracteristicas derivadas del analisis de complejidad. Asimismo, con el fin de hacer un
analisis tiempo-frecuencia sobre la dindmica cardiaca perturbada por eventos isquémicos,
se usé la base de datos BD-MIT E-STT, para la cual se conformé una matriz de caracteris-
ticas con dimensiones 1800 x 840, donde las filas corresponden a 900 latidos por clase y las
columnas a 840 caracteristicas wavelet. De la base de datos BD-UNAL-GCPDS-FCG, los
médicos especialistas escogieron un conjunto representativo de 360 latidos FCG adquiridos
en los diferentes focos de auscultacién (180 latidos normales y 180 latidos con evidencia
de soplo cardiaco), sobre los cuales se estimé un espacio de caracteristicas representado
por una matriz de dimensiones 360 x 150, donde las filas corresponden a los latidos FCG
y las columnas a la estimacién de 3 grupos de caracteristicas (62 caracteristicas de diag-
nostico, 85 caracteristicas espectro-temporales y 3 caracteristicas derivadas del analisis de
complejidad).

En general, se conformaron los siguientes ensambles de caracteristicas, compuestos a su
vez por subconjuntos relacionados a los modelos de representacién, para los cuales se obtu-
vieron resultados de clasificacion sin aplicar procedimientos de reducciéon de dimensiones,
usando un clasificador 5-NN:

- Xpce = [Xi—poe Xo—rca Xs—gca] es el conjunto de caracteristicas extraidas
de la base de datos BD-UNAL-GCPDS-ECG, donde X _gc¢ son las caracteristicas
derivadas de las medidas de diagnéstico, Xo_gcg son el conjunto de caracteristi-
cas wavelet y X3_pgc@ son las caracteristicas derivadas del analisis de complejidad.
En la Tabla 5.13 se muestran los resultados de precision de clasificacion (PC) para
estos subconjuntos de caracteristicas. Los resultados de clasificacién para las carac-

Ensambles | Dimensiones | PC (%)

XEeca 648 x 856 56.6£3.9
Xi-Eca 648 x 13 89.3£2.5
Xa2_Eca 648 x 840 63.4£4.3
X3_pca 648 x 3 95.6£0.4

Tabla 5.13. Resultados de clasificacién para el ensamble Xgpog

teristicas derivadas del andlisis de complejidad ofrecieron los mejores resultados, lo
cual era de esperarse debido a que estas caracteristicas intentan capturar la dindmica
intrinseca del sistema, y entre las afecciones que méas generan cambio dindmico en
el sistema cardiaco se encuentra la isquemia (objetivo de reconocimiento para este
estudio). Ademads, de acuerdo al procedimiento propuesto en este trabajo, para cada
sujeto se extrajeron los parametros de embebimiento sujeto a la capacidad de predic-
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cién, lo cual asegura la reconstruccién del espacio de embebimiento difeomérfico al
original, por lo tanto, la informacién no lineal proporcionada por los coeficientes de
complejidad no se encuentra perturbada por la variabilidad fisiolégica que inducen
las caracteristicas propias de cada paciente (edad, contextura, sexo, etc), y de esta
manera, estos pardametros ofrecen una mayor capacidad de representacion y separa-
bilidad entre las clases de analisis. De otro modo, las caracteristicas de diagnéstico,
a pesar de que son las que contienen informacién de interpretacion clinica y son
las que usan los especialistas para tomar decisiones diagnodsticas, en los sistemas
automatizados tienen la desventaja de depender fuertemente de la efectividad del
segmentador, el cual puede inducir altas desviaciones debidas a errores que se sus-
citan en senales fuertemente alteradas ante la presencia de enfermedades coronarias
agudas. Los problemas de segmentacién, no permiten que el entrenamiento se realice
de forma adecuada, provocando errores frecuentes en la clasificaciéon. En cuanto a las
caracteristicas wavelet, era de esperarse que los resultados de clasificacién no fueran
prometedores, debido a que la extraccién se hizo usando una gran cantidad de fami-
lias wavelet ante diversas condiciones de operacion, esto, de antemano provoca que la
representacion conjunta contenga una gran cantidad de informacién redundante, co-
rrelacionada e irrelevante, y que la informacién discriminante este embebida en todo
ese espacio. Esta estructura se gener6 con el propdsito de probar més adelante, si los
procedimientos de reduccién de dimensiones son capaces de rescatar la informacién
relevante de toda esa cantidad no 1til y repetida de estimaciones.

Xt es el conjunto de caracteristicas wavelet extraidas de la base de datos BD-MIT
E-STT. En la Tabla 5.14 se muestran los resultados de precisién de clasificacién (PC)
para este conjunto de caracteristicas. El andlisis tiempo-frecuencia sobre la dindmica

Ensambles | Dimensiones | PC (%)
Xsrr | 1800 x 840 | 61.2+1.3

Tabla 5.14. Resultados de clasificacion para el ensamble X g7

cardiaca perturbada por eventos isquémicos, seguramente debe ofrecer informacién
discriminante para el reconocimiento de este tipo de enfermedades a partir de las
senales ECG, como ya se menciond, esta estructura formada por 840 caracteristi-
cas, contiene una alta cantidad de informacion correlacionada, ya que muchos de los
coeficientes WT para las diferentes familias, generan una estructura muy similar de
representacién. De acuerdo a esto, con el resultado de clasificacién mostrado en la
Tabla 5.14 se demuestra que el alto nivel de redundancia e irrelevancia, sin impor-
tar que también halla algin contenido de informacién relevante dentro del espacio
de representacién, el nivel de precision en la clasificacién se afecta negativamente
dificultando el reconocimiento de patrones.

Xrea = [Xi—rca Xo—roe Xs—rog) es el conjunto de caracteristicas extraidas
de la base de datos BD-UNAL-GCPDS-FCG, donde X;_pca son las caracteristicas
derivadas de las medidas de diagnostico, Xs_pca son el conjunto de caracteristi-
cas espectro-temporales y X3_pcg son las caracteristicas derivadas del anélisis de
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5.3.

complejidad. En la Tabla 5.15 se muestran los resultados de precisién de clasificaciéon
(PC) para estos subconjuntos de caracteristicas. La contribucién de las caracteristicas

Ensambles | Dimensiones | PC (%)

Xrca 360 x 153 90.54+2.5
Xi-Fca 360 x 65 88.3+2.1
X2_rca 360 x 85 95.6+1.3
X3-Frca 360 x 3 94.94+1.5

Tabla 5.15. Resultados de clasificacion para el ensamble X poa

extraidas muestran que las caracteristicas espectro-temporales ofrecen el mejor resul-
tado de precisién en la clasificacién, seguido cercanamente por el resultado de clasi-
ficacion de las caracteristicas derivadas del andlisis de complejidad. La metodologia
de representacion usando caracteristicas espectro-temporales dio resultados equiva-
lentes con los mejores que han sido reportados en la literatura [10]. Las caracteristicas
derivadas del andlisis de complejidad tienen la ventaja con respecto a las espectro-
temporales de que no requieren de la segmentacion intra-latido, lo cual las convierte
en la mejor opcién de representacion, ya que ademds toma en cuenta la variabilidad
inducida por los desérdenes valvulares contenidos en la senales FCG, al ser recons-
truida la estructura dinamica mediante las correlaciones de alto rango resaltando las
heterogeneidades que se presentan para los diferentes estados funcionales, es decir, la
caracterizacion fractal explica de cierto modo las interacciones no lineales producidas
por el flujo turbulento de la sangre cuando pasa a través de las valvulas cardiacas. Por
otro lado, las caracteristicas de diagnéstico, igualmente que para las senales ECG,
dependen fuertemente de la segmentacion, y ademas, la presencia de perturbaciones
aclsticas incluidas en la etapa de adquisicién, dificultan la estimacién correcta de
estos coeficientes, ya que las perturbaciones se traslapan con la banda de frecuencias
en las que se presentan los sonidos y los soplos cardiacos. Sin embargo, el resultado
de clasificacién es aceptable aunque se requiere de grandes esfuerzos en la deteccion
de los eventos intra-latido.

Reduccion de dimensiones: Nivel 1

Inicialmente, se obtuvieron los resultados aplicando PCA (considerando el 95 % de la va-
rianza explicada) e ICA a los conjuntos de datos artificiales: Monk-1, Monk-3 y SynthData.
En la Tabla 5.16 se muestra el porcentaje de reducciéon (PR) y la precisién de clasificacién

(PC)

En

usando un clasificador 5-NN.
PCA ICA
PR (%) | PC (%) | PR (%) | PC (%)
Monk-1 50 94.14+1.2 50 73.3+£3.2
Monk-3 50 97.31+0.6 50 85.61+2.1
SynthData 42.8 95.7+1.4 42.8 80.24+2.8

Tabla 5.16. Resultados obtenidos con PCA e ICA para los datos artificiales

la Tabla 5.17, se muestran los resultados obtenidos después de aplicar PCA a los di-
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ferentes ensambles de caracteristicas, para una explicacién de varianza del 95 %. Asimismo,
se presentan los resultados después de aplicar ICA.

PCA ICA
PR (%) | PC (%) | PR (%) | PC (%)
XEca 19.4 69.2+1.7 9.3 63.1+3.4
XsTT 47.6 70.1£1.3 7.8 58.61+4.2
Xrca 33.8 85.7+2.1 13.4 53.9+2.9

Tabla 5.17. Resultados obtenidos con PCA e ICA para los ensambles de caracteristicas

Después de aplicar variantes de PCA e ICA, con el fin de encontrar mejores resultados de
clasificacién, se obtienen los resultados mostrados en la Tabla 5.18. Los mejores resultados
se obtuvieron para kernel-ICA, usando un kernel Gaussiano con valores dey = 1y x = 0.02.

PPCA kernel-ICA
PR (%) | PC (%) | PR (%) | PC (%)
XEeca 15.8 70.2+1.2 13.1 90.1+0.8
XsTT 42.5 74.7+1.5 9.6 92.6+1.7
XFrca 30.1 87.6x1.3 10.8 94.940.9

Tabla 5.18. Resultados obtenidos con PPCA y kernel-ICA

Comparando las Tablas 5.17 y 5.18, se puede observar que aunque PPCA toma ven-
taja de su enfoque probabilistico para direccionar la reducciéon de dimensiones hacia la
diferencia que se presentan entre las distribuciones de las caracteristicas extraidas para
diferentes estados funcionales, la capacidad discriminante de sus componentes no se in-
crementa. De otro modo, el porcentaje de reduccién de PPCA es menor con respecto al
obtenido con PCA, se entiende que las componentes obtenidas retienen la mayor varianza
posible, sin dejar de lado la distribucién de probabilidad de las caracteristicas para las
diferentes clases. Finalmente, kernel-ICA presenta los mejores resultados para estos tres
espacios de representacién, ya que los datos presentan heterogeneidad en la naturaleza de
sus caracteristicas, y kernel-ICA toma en consideracién las estructuras ocultas no lineales
embebidas en el espacio de caracteristicas para aumentar la separabilidad entre clases.

5.4. Reduccion de dimensiones: Nivel 2

En las Tablas 5.19 y 5.20 se presenta una comparacién entre los resultados de error de
clasificacién y porcentaje de reduccién obtenidos con los procedimientos propuestos en este
nivel de reduccién de dimensiones. Las notaciones MHg y MHgx corresponden al modelo
hibrido (i.e., &rboles de decisién, algoritmos genéticos y k-NN) cuando es usada en la medida
de evaluacién el error de clasificacion y la complejidad de Rademacher, respectivamente.

Para este caso, se incluyd al estudio un conjunto de nuevos ejemplos correspondiente al
30 % del total de ejemplos usados en los procedimientos anteriores, con el fin de evaluar la
capacidad de generalizacién del método mediante los resultados de verificacién. En la Tabla
5.21 se presentan los resultados de validacion del clasificador obtenidos mediante validacién
cruzada (15 x 2cv) y el error de verificacién (e,) estimado para el modelo hibrido simple y
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Database 5-NN 1D3 SFFS/5-NN | SFFS/MANOVA MHgx MHgx
Monk1 29.4£2.7 | 27.842.2 4.7£3.2 6.1£2.7 9.1£3.6 | 4.5£2.2
Monk3 31.7£0.6 | 26.1+1.7 5.6£3.8 10.2+£1.6 4.1£2.1 | 3.3£1.2

SynthData | 15.0£1.7 | 24.44+2.1 6.1+2.2 7.6£1.5 4.5+1.8 | 3.7£1.5
XEca 43.44+3.9 | 30.2+0.9 6.4+1.7 7.3£1.8 3.4£2.1 | 2.6+0.5
Xsrr 38.8+1.3 | 28.6%+1.2 4.9+1.2 6.5+0.9 2.0£0.6 | 1.3+0.4
XFrca 19.3£2.5 | 16.6%£0.3 8.2+0.9 8.9£2.2 6.2+£3.8 | 1.9£1.1

Tabla 5.19. Porcentaje de error de clasificacion

Database | 5-NN | ID3 | SFFS/5-NN | SFFS/MANOVA | MHg | MHg
Monk1 0.0 50.0 61.7 31.7 59.2 53.3
Monk3 0.0 33.3 75.0 30.0 68.5 65.0

SynthData 0.0 14.3 55.3 48.0 35.7 29.3
XEeca 0.0 44.4 79.3 75.2 89.9 91.5
XsTT 0.0 52.9 87.1 89.9 95.2 97.2
Xrca 0.0 35.7 4.7 7.4 92.8 95.4

Tabla 5.20. Porcentaje de reduccién de dimensiones

con la complejidad de Rademacher sobre la base de datos X g7 para evaluar la deteccion
de isquemia y la base de datos Xpcog para evaluar la deteccién de soplos cardiacos.

15 x 2cv (%) | €v (%)
MHgx Deteccion de isquemia 1.3£0.4 2.1
Deteccién de soplo cardiaco 1.9+1.1 3.9
MHg Deteccién de isquemia 2.040.6 10.8
Deteccién de soplo cardiaco 6.24+3.8 18.3

Tabla 5.21. Porcentaje de error de verificacion

De la Tabla 5.21 se observa que la penalizaciéon del error usando el modelo de compleji-
dad de Rademacher demuestra ser de gran utilidad para mejorar el proceso de deteccién
de desdrdenes cardiacos. Adicionalmente, los resultados muestran que la penalizacién de
Rademacher incrementa la capacidad de generalizacién del modelo, lo cual es muy deseable,
debido a la alta variabilidad intra-clase de las senales cardiacas. El aumento en la capacidad
de generalizacion es debido a que la inclusiéon de componentes de incertidumbre en el entre-
namiento del clasificador permite que la cota del error tedrico se base en el error empirico
para generar un intervalo de confianza donde la frontera de decision no se restringe a tomar
en cuenta los centroides de las clases, sino que considera que algunos ejemplos de una clase
pueden asemejarse mucho a los de la otra, y viceversa. De esta forma, la incertidumbre
incluida en la seleccion de caracteristicas genera una efectiva reduccién de dimensiones con
adecuada precision de clasificacion y alta capacidad de generalizacién. Finalmente, una de
las virtudes del modelo es que cuando converge a alguna solucién, en una de las salidas
se obtiene el peso de relevancia para cada una de las caracteristicas seleccionadas, lo cual
es de gran ayuda para efectos de interpretar el espacio inicial y final de caracteristicas.
Después de obtener los resultados de clasificacién y porcentajes de reduccion, tal y como
se presentaron en las Tablas 5.19 y 5.20, se realiz6 sobre el subconjunto de caracteristicas
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seleccionado por el modelo, el andlisis de los pesos correspondiente a cada caracteristica,
con el fin de conocer del espacio inicial cudles son los parametros que mas aportan a la
discriminacion de los estados funcionales.

Particularmente, del ensamble Xgco@, se seleccionaron por cada familia wavelet las 4
caracteristicas mas relevantes al concepto de clasificacion. Las que ofrecieron mejores re-
sultados se muestran en la Tabla 5.22. De las caracteristicas del ensamble X g, también

Familia wavelet | # de coeficientes | Error de clasificacién

Sym9 4 4.7+1.1

db3 4 3.2+0.8
bior44 4 3.84+1.5
rbiob5 4 4.240.9

Tabla 5.22. Resultado de clasificacién por familia wavelet del ensamble X gog

se escogieron por cada familia wavelet las 4 caracteristicas mas relevantes al concepto de
clasificacién y las que ofrecieron mejores resultados se muestran en la Tabla 5.23. Final-

Familia wavelet | # de coeficientes | Error de clasificacién

Sym3 4 3.71+0.6

db3 4 4.6+0.9
biorb5 4 2.6+1.1
rbio22 4 3.2+0.8

Tabla 5.23. Resultado de clasificacién por familia wavelet del ensamble X g7

mente de las caracteristicas correspondientes al ensamble X rcg, el algoritmo de seleccion
dio como resultado que con sélo 6 caracteristicas se obtenia la precision de clasificacién de
96.1+1.1. Las caracteristicas que determinan efectivamente el estado funcional normal y
patolégico en las senales FCG, son:

1. La sumatoria de la energia en el espectrograma STFT concentrada entre la sistole y
la diastole.

2. La energia sumada en el espectrograma de Gabor de todo el latido FCG.
3. El primer componente principal del espectrograma de Gabor.

4. El MFCC relativo.

5. La dimension de correlacién.

6. El maximo exponente de Lyapunov.

Estas 6 caracteristicas capturan la dindmica discriminante de las senales FCG relacionada a
la presencia de eventos valvulo—patolégicos, ya que los componentes energéticos de la senal
destacan los episodios patolégicos en sistole y didstole, ademas de que el primer componente
principal del espectrograma obtenido de la sefial resume la informacion espectral que resulta
fuertemente perturbada por los soplos, por otro lado el MFCC relativo de la cuarta banda
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pasante considera el ancho de banda espectral en que caen la mayoria de los soplos e intenta
emular el comportamiento auditivo en la adquisicién de estructuras actusticas, y las medidas
de complejidad correspondientes a la dimensién de correlacién y el maximo exponente de
Lyapunov son sensibles a la inclusiéon de componentes de turbulencia en la estructura no
lineal de la senal normal.

En cuanto a la deteccion de soplos cardiacos, la metodologia presentada en este trabajo
permitié el desarrollo de un algoritmo que superé en cuanto a precision de clasificacién
(PC) a los que son considerados de alto desempeno en la literatura, como se muestra en la
Tabla 5.24.

Algoritmos para la deteccién de soplos | PC (%)
Wang et al. [17] 97.2
El-Segaier et al. [4] 97.0
Leung et al. [10] 96.4
Wang et al. [18] 95.3
Propuesto en este trabajo 98.1

Tabla 5.24. Comparacion con otros algoritmos de deteccién de soplos cardiacos reportados en
la literatura

5.5. Reduccidén de dimensiones: Nivel 3

5.5.1. Reduccién de dimensiones mediante cargas agrupadas

Los resultados de este procedimiento son obtenidos a partir de la estructura multivariada
XsrT, ya que es el conjunto de caracteristicas que permiten evaluar el nivel de inter-
pretacién que ofrece la metodologia propuesta, debido a que ninguna caracteristica esta
relacionada directamente con algin sentido clinico. Asi, siguiendo el procedimiento descri-
to en el Algoritmo 4.3, se obtuvo una matriz de proyecciéon A, con ¢ = 15 componentes
principales para el 99 % de la variabilidad de los datos (840 caracteristicas representadas
por 15 dimensiones). En la Fig. 5.1(a) se muestra la representacién del espacio inicial de
entrenamiento mediante la proyeccién en 2 componentes principales. Se puede observar
que las observaciones para cada una de las clases tienen una disposicién geométrica que
dificulta la separabilidad de los patrones. El algoritmo Isodata agrupé el conjunto de ca-
racteristicas en 34 clusters v;, con los cuales se conformé una nueva matriz é’ , que tiene
el mismo ntmero de observaciones del conjunto de entrenamiento pero con 34 columnas,
siendo cada una de ellas el promedio de las caracteristicas agrupadas. La representacién
por componentes principales del nuevo espacio ¢ se muestra en la Fig. 5.1(b). Después
de aplicar el algoritmo SFFS sobre é , se encuentra que con un conjunto de 3 variables es
suficiente para separar las clases (el clasificador usado como funcién de evaluacién fue un
5-NN). El conjunto reducido de caracteristicas obtenido fue ¢ = {v7, Ug, D32}, donde estos
indices corresponden a las columnas de la matriz é . El espacio de caracteristicas reducido
G, se muestra mediante la proyeccion de los datos en el plano compuesto por los 2 compo-
nentes principales en la Fig. 5.1(c). Al comparar las Figs. 5.1(b) y 5.1(c), se puede observar
el efecto de la seleccion de caracteristicas al obtener un espacio reducido donde es visible
la separabilidad de las observaciones.
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Figura 5.1. Visualizacion en las distintas etapas del procedimiento

Para los grupos de entrenamiento y validacién, se crearon las respectivas matrices ¢; v 6y,
de dimensiones 900 3, con lo cual se obtuvo la matriz de confusién para el clasificador 5-NN
que se expone en la Tabla 5.25. La precisién de clasificacién obtenida fue del 99.5 % para
el conjunto de validacién (ninguna observacién de validacién fue usada en el procedimiento
de entrenamiento).

| Latido normal | Latido isquémico
Latido normal 449 3
Latido isquémico 1 447

Tabla 5.25. Matriz de confusion

Después de obtener los resultados de clasificacién usando el espacio dimensional reducido
¢ = {v7,Us,U32}, se busco la conexién entre las caracteristicas wavelet correspondientes
a las agrupaciones 7, 8 y 32, y la representacién en el tiempo de la senal ECG, con el
fin de hallar la interpretacion fisiologica de los resultados. En la Figura 5.2, pueden verse
las regiones en las que esta concentrada la representacion temporal de las agrupaciones de
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caracteristicas halladas por el método.
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Figura 5.2. Interpretacién visual de los grupos discriminates de caracteristicas

Del analisis sobre las caracteristicas agrupadas, se encuentra que la capacidad de re-
presentacién de las diferentes wavelets utilizadas es muy similar, ya que subconjuntos de
coeficientes de una wavelet quedaron agrupados en el cluster donde quedaron los mismos
subconjuntos de coeficientes correspondientes a las otras wavelets. Esto quiere decir, que
la construccién del espacio de representacién usando varios tipos de wavelets conlleva en
si mismo variables correlacionadas, y en términos de separabilidad, las diferentes wavelets
ofrecen un aporte similar. Por otro lado, los clusters asociados a los componentes resul-
tantes de ¢ = {vU7, Us, U3z}, revelaron que no solo las frecuencias del complejo ST — T (1 -
5 Hz) son las que contienen informacién representativa de disfuncionalidades isquémicas,
sino que en las bandas correspondientes al complejo QRS (15 - 40 Hz) también existe
de manera influyente informacién discriminante para la deteccién automaética. En general,
los resultados obtenidos permiten asegurar que el andlisis puede realizarse usando un solo
tipo de wavelet, siempre y cuando, la wavelet ofrezca representacién adecuada en la franja
de frecuencias correspondiente a los complejos ST — T y QRS, debido a que en ¢ quedd
contenida la informacién de estas franjas espectrales.

En general, el procedimiento presentado en este estudio ofrece los mejores resultados en
cuanto a capacidad para reducir dimensiones y precisién de clasificaciéon (PC = 99.5%),
respecto a otros modelos presentados en la literatura para la deteccién de isquemia sobre
senales ECG. Particularmente, en la Tabla 5.26 se presenta una comparacion del algoritmo
propuesto en cuanto a sensibilidad (S = 99.7%), obtenida mediante la expresién 4.8, y
especificidad (Esp = 99.3 %), obtenida mediante la expresién 5.1, con varios métodos que
son frecuentemente citados en la literatura, y es notorio que el algoritmo propuesto los
supera considerablemente, ademas de facilitar la interpretacion de los resultados mediante
la conexién del espacio reducido con el espacio inicial. Adicionalmente, los mapeos de re-
construccién permiten obtener la abstraccion de la informacién fisiolégica embebida en el
espacio inicial de representacién. La Tabla 5.26 toma en consideracién el nivel de especi-
ficidad de los clasificadores, el cual indica la capacidad que tiene el sistema para detectar
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Algoritmos para la deteccién de isquemia S (%) | Esp (%)
GA & MCDA |[5] 91 91
ANN & PCA [16] 90 90
ANN & Modelos paramétricos [15] 81 84
ANN Backpropagation [11] 89 78
HMM [1] 86 85
Karhunen-Loéve & Mahalanobis [7] 87 88
Sistema basado en reglas [14] 70 63
Cargas agrupadas (propuesto en este trabajo) 99 99

Tabla 5.26. Comparacion con otros algoritmos de deteccién de isquemia reportados en la
literatura

normalidad en los registros de entrenamiento. Este valor fue obtenido usando la siguiente
relacion:

Esp x 100 % (5.1)

TN
TN+ FP
donde T'N es el nimero de verdaderos negativos y F'P el nimero de falsos positivos.

5.5.2. Reduccién de dimensiones para el reconocimiento de miultiples
formas

En la primera forma de onda de la Figura 5.3 se muestra el latido promedio del grupo normal
correspondiente a la derivacion V4 de un registro ECG-holter. La metodologia propuesta
en este trabajo permite visualizar en forma resumida el promedio de las formas de onda
predominantes en registros ECG-holter (derivacién V4) de la base de datos BD-MIT E-
STT, los cuales evidencian disfuncionalidades isquémicas, usando el Algoritmo 4.4. Como
caso particular, el resultado obtenido para la agrupacién de 59377 latidos correspondientes
a uno de los registros ECG-holter de la base de datos BD-MIT E-STT (derivacién V4),
se muestra a partir de la matriz de confusién expuesta en la Tabla 5.27, donde las filas
representan las clases reales mientras que las columnas representan las 6 clases asignadas
por el algoritmo no supervisado k-medians. Las agrupaciones se etiquetaron de la siguiente
forma: A = Normal, B = ST disminuido, C' = ST —T disminuido, D = ST —T elevado, E =
elevacién de T'y F' = inversién de T'. Las formas de onda promedio para cada uno de estos
grupos son como se muestran en la Figura 5.3. El método presenta una eficiencia global del

Caso Asignacién del algoritmo Sensibilidad | Especificidad
real A B C D E F Total (%) (%)
A 25341 4236 1203 1314 3428 34 355556 71.27 99.45
B 87 2974 32 21 903 10 4027 73.85 87.70
C 3 581 1735 10 0 2 2331 74.43 97.53
D 4 181 32 1293 349 0 1859 69.55 92.40
E 36 1806 57 3021 9098 0 14018 64.90 89.68
F 1 2 86 4 0 1493 1586 94.14 99.92
Total | 25472 9780 3145 5663 13778 1539 | 59377

Tabla 5.27. Matriz de confusién relacionada con la agrupacion de latidos
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A) Latido ECG normal promedio B) Latido promedio co®Tdisminuido
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Figura 5.3. Visualizacién de las diferentes formas de onda relacionadas a episodios isquémicos
presentes en registros ECG-holter (derivacién V4)

70.6 % y considerando latidos patoldgicos frente a normales, una sensibilidad del 99.45 % y
una especificidad del 71.27 %. Esto implica que pocos latidos anémalos serdn considerados
como normales, lo cual es deseable. El hecho de que latidos normales sean considerados
como posibles patoldgicos implica que el cardidélogo debera comprobarlos de forma visual,
pero esto no es considerado como un problema grave. Por otro lado, cada latido del espacio
de entrada (59377 latidos) tiene una longitud de 325 puntos y la representacién reducida
mediante SVD permite trabajar cada latido con una longitud de 6 puntos, lo cual permite
agilizar el proceso y consumir menos recursos computacionales. Al intentar obtener la
agrupacién no supervisada con los latidos de 325 puntos, el algoritmo no converge por
problemas de memoria dindmica del equipo de cémputo.

5.6. Discusion académica de los resultados

Los resultados obtenidos durante el desarrollo de la tesis fueron presentados en 10 eventos
de difusiéon cientifica internacional, y en un nimero importante de congresos y simposios
nacionales. Asimismo, se publicaron 2 articulos en revistas internacionales indexadas, 1
capitulo de libro de caracter internacional y 5 articulos en revistas nacionales indexadas
por Colciencias. También se realizé el registro de software de 2 aplicativos para la deteccién
de isquemia y deficiencias valvulares en la Direcciéon Nacional de Derechos de Autor. La tesis
estuvo involucrada en el marco de 5 proyectos de investigacion ejecutados por el Grupo de
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Control y Procesamiento Digital de Senales. Finalmente, se lograron vinculos académicos
con 5 grupos de investigacion de cobertura internacional.

Articulos publicados en memorias de eventos internacionales

E. Delgado, L. F. Giraldo y G. Castellanos. Feature Selection Using a Hybrid Ap-
proach Based on the Rademacher Complexity Model Selection. In: Computers in Car-
diology, Vol. 34. pp. 257-260. 2007.

E. Delgado, J. Jaramillo, A. F. Quiceno y G. Castellanos. Parameter Tuning Asso-
ciated with Nonlinear Dynamics Techniques for the Detection of Cardiac Murmurs by
Using Genetic Algorithms. In: Computers in Cardiology, Vol. 34. pp. 403-406. 2007.

E. Delgado, J. L. Rodriguez, F. Jiménez, D. Cuesta y G. Castellanos. Recognition
of Cardiac Arrhythmias by Means of Beat Clustering on ECG-Holter Records. In:
Computers in Cardiology, Vol. 34. pp. 161-164. 2007.

E. Delgado, A. F. Quiceno, C. Acosta y G. Castellanos. Caracterizacion de Es-
pectrogramas Usando Andlisis de Componentes Principales y Medidas de Energia
para Deteccion de Soplos Cardiacos. In: IFMBE proceedings CLAIB 2007. Berlin:
Springer-Verlag, Vol. 18. pp. 162-166. 2007.

E. Delgado, M. Castano, J. I. Godino y G. Castellanos. Deteccion de Soplos Cardia-
cos usando Medidas Derivadas del Andlisis Actstico en Senales Fonocardiogrdficas.
In: IFMBE proceedings CLAIB 2007. Berlin: Springer-Verlag, Vol. 18. pp. 202-206.
2007.

F. Jiménez Lopez, E. Delgado Trejos, D. Cuesta Frau y G. Castellanos Dominguez.
Agrupacion de latidos en registros ECG-holter de pacientes isquémicos usando SVD y
k-means. In XXIV Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica
(CASEIB’06). Nov. 6 al 8 de 2006. Pamplona Espana. ISBN 84-9769-160-1.

L. F. Giraldo, E. Delgado, J. C. Riano y G. Castellanos. Feature Selection using
Hybrid Fvaluation Approaches based on Genetics Algorithms. In IEEE Computer

Society Press Proceedings - Electronics, Robotics and Automotive Mechanics Con-
ference. Vol. II. p.p. 242-247. México. Septiembre de 2006. ISBN 0-7695-2569-5.

G. Castellanos, E. Delgado, G. Daza, L. G. Sdnchez y J. F. Suarez. Feature Selection
in Pathology Detection using Hybrid Multidimensional Analysis. In Proceedings 28th

Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society (EMBCO06), p.p 5503-5506, New York. Septiembre 2006.

E. Delgado, G. Daza, J. F. Suarez y G. Castellanos. Entrenamiento de sistemas para
la deteccion de patologias empleando andlisis de dimension maltiple. XXIII Congreso
Anual de la Sociedad Espanola de Ingenieria Biomédica (CASEIB’05). Universidad
Politécnica de Madrid. 10-12 nov de 2005. Espana. ISBN 84-7402-325-4.
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— J.C. Garcia, E. Delgado, V. E. Montes y G. Guarin. FExtraccion de caracteristicas
de senales ECG con cardiopatia isquémica en tiempo real sobre DSP. In IFMBE Pro-
ceedings 3rd Latin-American Congress on Biomedical Engineering - 111 CLAEB’04,
Vol. 5, p. 1231-1234, 2004, Joao Pessoa, Brasil. Septiembre 22-25 de 2004.

Articulos publicados en revistas indexadas internacionales

— E. Delgado, A. Perera, M. Vallverdu, P. Caminal and G. Castellanos. Dimensionality
reduction oriented towards the feature interpretation for ischemia detection. IEEE
Transaction on Information Technology in Biomedicine. Special Issue. 2008.

— E. Delgado, J. I. Godino and G. Castellanos. Digital Auscultation Analysis for Heart
Murmur Detection. Annals of Biomedical Engineering. 2008.

Capitulo de libro

— E. Delgado, G. Castellanos, L. G. Sanchez y J. F. Suarez. Feature Selection in
Pathology Detection using Hybrid Multidimensional Analysis. Encyclopedia of health-
care information systems. 2008.

Articulos publicados en revistas indexadas nacionales

— A. M. Castano, E. Delgado, J. I. Godino y G. Castellanos. Acoustic analysis oriented
to the cardiac murmur detection over digital auscultation signals. Revista Avances en
Sistemas e Informética. Vol. 4, No. 3, 2007.

— G. Castellanos, D. Marin, A. Cerquera y E. Delgado. Andlisis computarizado de
registros fonocardiogrdficos para deteccion de soplos cardiacos. Revista Colombiana
de Cardiologia. Vol. 13, No. 3, Noviembre-Diciembre 2006. pp 171-179.

— L. F. Giraldo, E. Delgado, J. C. Riano y G. Castellanos. Seleccion de caracteristicas
usando modelo hibrido basado en algoritmos genéticos. Revista Ingenieria e Investi-
gacion. Vol. 26, No. 3, Diciembre 2006. pp 113-119.

— L. F. Giraldo, E. Delgado y G. Castellanos. Cinemdtica inversa de un brazo de robot
utilizando algoritmos genéticos. Revista Avances en Sistemas e Informética. Vol. 3,
Num. 1. 2006. pp 29-34.

— A. J. Hernandez, E. Delgado, J. Rivera y G. Castellanos. Reduccion de dimensiones
para clasificacion de datos multidimensionales usando medidas de informacion. Re-
vista Scientia et Technica. Ano XII, No. 32, Diciembre 2006. pp 181-186.

Registros de software

— Registro del software Andlisis automatizado de Senales Cardiacas en la Unidad Ad-
ministrativa Especial Direccién Nacional de Derechos de Autor. Autores: J. C. Garcia,
G. Castellanos, E. Delgado y J. L. Rodriguez. Libro 13 - Tomo 14 - Partida 236.
Junio 09 de 2005.
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Registro del software Visor y soporte de diagndstico automatizado de soplos y arrit-
mias cardiacas en senales fonocardiogrificas (GCPDS-FONOSOP-V1.0) en la Unidad
Administrativa Especial Direccién Nacional de Derechos de Autor. Autores: G. Castel-
lanos, E. Delgado y A. M. Matijasevic. Libro 13 - Tomo 17 - Partida 88. Octubre
19 de 2006.

Proyectos de investigacion involucrados

Andlisis automatizado de seriales cardiacas. Financiado por la Direccién de Inves-
tigaciones de Manizales (DIMA) con cédigo 20201002545. Universidad Nacional de
Colombia.

Auscultacion y registro electrocardiogrdfico sobre la Web para servicios de telecon-
sulta médica. Financiado por COLCIENCIAS con cédigo 11271414907. Universidad
Nacional de Colombia y Universidad de Caldas.

Meétodos de generacion y seleccion efectiva de caracteristicas en la identificacion au-
tomatizada de biosenales de banda angosta. Financiado por la Direccién de Investiga-
ciones de Manizales (DIMA) a través del programa permanente de apoyo econémico
a la investigacién en las Maestrias y los Doctorados de la Universidad Nacional de
Colombia Sede Manizales.

Desarrollo de aplicativos de proceso de bio-seriales para servicios de telemedicina en
el departamento de Caldas. Financiado por la Vicerrectoria de investigaciones de la
Universidad de Caldas.

Técnicas de computacion de alto rendimiento en la interpretacion automatizada de
imdgenes médicas y biosenales. Financiado por la Direcciéon de Investigaciones de
Manizales (DIMA) y la Vicerrectoria de investigaciones de la Universidad Nacional
de Colombia, con cédigo 20201004224.

Cooperacién con otros grupos de investigacion

Centre de Recerca en Enginyeria Biomédica (CREB). Universidad Politécnica de
Cataluna. Espana.

Grupo de Informdtica Industrial, Comunicaciones y Automdtica (GIICA). Universi-
dad Politécnica de Valencia. Espana.

Instituto de Investigacion en Ingenieria de Aragon. Universidad de Zaragoza. Espana.

Grupo de Investigacion en Algoritmos y Arquitecturas para Procesamiento de Senales
Awvanzado. Universidad de Granada. Espaia.

Grupo de Procesado de Senales Bioldgicas (GPSB). Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria. Espana.
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CAPITULO 6

Conclusiones

Assiduus usus uni rei deditus et
ingenium et artem saepe vincit.

(M. Tullius Cicero)

A continuacion se presentan conclusiones del trabajo con relacién a: i) el andlisis y com-
paracién de las diferentes técnicas de generacion de caracteristicas indicando niveles
de eficiencia, viabilidad y capacidad de generalizacién de los espacios de representacion
obtenidos, ii) el esquema propuesto basado en medidas de relevancia con el cual fue di-
sefiado un método para reducir dimensiones senalando las bondades y limitaciones de los
diferentes niveles de aplicacién, ademas del método de seleccion de caracteristicas fuerte-
mente restringido para obtener interpretaciéon visual y iii) la evaluacién de los modelos
desarrollados mediante clasificadores basados en algin principio discriminante. Adicional-
mente, se presenta el trabajo futuro, las contribuciones cientificas y el significado practico
de la tesis.

6.1. Conclusiones generales de la tesis

1. Se desarroll6 un método de entrenamiento para el analisis de senales cardiacas me-
diante la generacién de espacios de representacién (estructura multivariada) com-
puestos por conjuntos caracteristicas y un procedimiento basado en un esquema de
reduccién de dimensiones (extraccién/seleccién de caracteristicas), el cual permite
considerar el problema de informacion relevante desde diferentes niveles de operacion.
En general, se obtuvo un método que de acuerdo a una medida de relevancia, permite
interpretar, visualizar y clasificar patrones relacionados a estados funcionales cardia-
cos (isquemia y deficiencias valvulares), usando mapeos de reduccién y reconstruc-
cién de espacios, y adicionalmente, preservando la mayor cantidad de informacién
relevante para lo cual se optimiza un criterio de evaluacién.

2. Con respecto a la generacidon y estimacién de caracteristicas, se obtuvo que las
derivadas del andlisis de complejidad ofrecieron maxima capacidad de representa-
cion de los estados funcionales en la dindmica cardiaca. Como cada persona tiene un
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sistema cardiaco diferente debido a la contextura del cuerpo, costumbres alimenticias,
héabitos deportivos, entre otros, en este trabajo se comprobd que para la reconstruc-
cién del espacio de estados correspondiente a diferentes sujetos, los pardmetros de
embebimiento cambian para cada caso aunque con baja variabilidad. Los parametros
asociados con la reconstruccién del espacio de estados (dimensién de embebimiento y
el retardo de reconstruccién) fueron estimados haciendo uso de algoritmos genéticos.
Aunque es conocido que este tipo de métodos agregan alta complejidad de computo,
el uso de meta-algoritmos basados en la regresiéon por vectores de soporte, resultd
ser una solucién adecuada a este problema de optimizacion. De esta manera, fue
posible reconstruir para cada registro el espacio de estados difeomérfico al que se
reconstruiria si se tuvieran todas las variables dindmicas del sistema cardiaco partic-
ular del sujeto, permitiendo que las medidas estimadas sobre el atractor reconstruido
fueran consistentes y altamente representativas con respecto a los diferentes estados
de funcionalidad del corazon, ademads de que en este caso se toma como referencia
de representacion el sujeto mismo y se consideran especialmente las variaciones que
se presenten con respecto a su propia dindmica. Es importante resaltar que la mejor
forma encontrada para evaluar la calidad del espacio de estados reconstruido fue
mediante la capacidad de prediccion que tenia el atractor para reconstruir la senal
en el tiempo. Asi, se determiné que un atractor con alta capacidad para predecir la
senal en el tiempo implica buenas propiedades de embebimiento. De otra parte, la
generacién de caracteristicas basada en medidas de diagnéstico, permitieron la de-
teccién de anormalidades cardiacas con alta capacidad de separacién, sin embargo, el
desempeno de estas técnicas es altamente dependiente de etapas preliminares como
la segmentacion. Debido a eso, se requeriria un segmentador de seniales ECG y FCG
que asegure alto rendimiento a pesar de que se presenten condiciones patologicas
que pueden llegar a destruir completamente el trazo del registro. Las caracteristicas
wavelet mostraron alta capacidad de representacién de la dinamica cardiaca debido
a que las senales ECG y FCG tienen componentes de naturaleza no estacionaria, de
esta forma, la caracterizacion wavelet captura gran parte de la dindmica que determi-
nan las disfunciones del aparato cardiaco. Ademads, se demostrd que no es necesario
el uso de diferentes tipos de wavelet porque cada una ofrece representaciones simi-
lares. Lo que se recomienda es que se elija la mejor base wavelet de acuerdo a los
requerimientos del proceso y la senal de andlisis.

Se desarrollé un esquema de representacién efectiva basado en una definicion gene-
ralizada de la relevancia que se expuso en este trabajo, el cual permitié formalizar la
tarea de reduccién de espacios usando diferentes métricas de representacion.

Se desarrollé un método para reducir dimensiones de acuerdo a un esquema propuesto
en este trabajo, el cual facilité la interpretacién de datos que residen en espacios de
altas dimensiones. Los diferentes niveles del esquema presentado en este trabajo para
reducir dimensiones de manera efectiva respecto a una medida de relevancia tienen
bondades y limitaciones que deben ser consideradas para determinar el alcance que
conllevan las diferentes soluciones experimentales buscando bajo costo operativo. El
nivel 1 permite transformar las variables originales, en general correlacionadas, en
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variables independientes, facilitando la concepcion abstracta de la estructura original
multivariada mediante la identificacion de las posibles variables latentes, 6 no obser-
vadas, que se encuentran inmersas en los datos; sin embargo, la limitacién de este
primer nivel es que no siempre puede existir una explicaciéon consistente, 6 un canal
de facil interpretacién, entre los datos originales y el nuevo espacio generado por el
conjunto reducido de variables latentes. El nivel 2 asegura la interpretacion del nuevo
espacio reducido, debido a que se crea un puente entre los resultados que se obtienen
en el nuevo espacio y la influencia que tienen las variables de entrada de acuerdo a
su naturaleza fisioldgica y su explicacion clinica. La limitacién de este segundo nivel
consiste en el costo de cémputo, ya que los algoritmos se basan en rutinas iterativas
que dependen fuertemente de la poblacién inicial escogida. El nivel 8 asegura inter-
pretacién visual y las componentes resultantes estan asociadas a elementos clinicos
que a la vez sirven de soporte al médico. La limitacion mas sobresaliente en este tipo
de procedimientos es el tiempo de cémputo, aunque el método que se propone en este
trabajo involucra rutinas de baja complejidad computacional. En general, el esquema
propuesto en este estudio promueve un avance relacionado a la interpretacion clinica
a partir de espacios de caracteristicas de representacién abstracta, lo cual es benéfico
a la comunidad médica porque asi no solo se involucran las medidas de diagndstico
convencionales para la toma de decisiones, sino un conjunto amplio de medidas de
representacién abstracta que llegan a enriquecer el anélisis médico siempre y cuando
el sistema automdtico ofrezca ficil interpretacion fisiolégica y clinica.

5. Se desarroll6 un método de seleccién efectiva de caracteristicas, en el cual quedaron
relacionados los procedimientos de proyeccién, interpretacion y visualizacion, de acuer-
do a la profundidad de las capas del esquema propuesto, permitiendo visualizar los
patrones inmersos en el espacio multidimensional, dando lugar al diseno de algorit-
mos que resuelven adecuadamente el problema de reconocimiento. Ademas, el esque-
ma permite que el andlisis de datos multidimensionales esté basado en medidas de
relevancia, de forma que la eleccion de esta medida orienta la direccion y el contexto
del analisis. En este sentido, el método facilita la creacién de procedimientos para el
hallazgo de subconjuntos de variables representativas respecto a una medida de eva-
luacién, que adicionalmente mejora la precisién de clasificacién para el reconocimiento
de patrones. Es importante resaltar que la inclusién de un estimador de peso para
cada caracteristica ayuda a encontrar diferentes relaciones que pueden existir entre
el conjunto de caracteristicas y la interpretacién fisiolégica. Asi, el método conecta el
subespacio solucién y el espacio inicial con el fin de hallar patrones relacionados a la
naturaleza de las senales caracterizadas, en varios sentidos: patrones de funcionalidad
fisiolégica, patrones sobre contornos multivariados y patrones con informacién con-
sistente y discriminante para la clasificacion de ejemplos. La interpretacion visual fue
mas alla de interpretar las estructuras residentes en los espacios de altas dimensiones,
ya que ofrecié la conexién con el fenémeno fisiologico subyacente.

6. Se desarrollé un modelo de evaluacién de las caracteristicas seleccionadas incluyendo
componentes de incertidumbre en la validacién de los clasificadores para incrementar
la capacidad de generalizacion mediante el modelo de complejidad de Rademacher.
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Este modelo crea un intervalo de confianza dado entre la cota del error tedrico y
el error empirico, para definir una frontera de decisién que toma en cuenta con-
sideraciones relacionadas a la semejanza entre las clases. Asi las caracteristicas selec-
cionadas, no solo dotaron el espacio de representacién de alta capacidad discriminante
sino de alta capacidad de generalizacién para favorables niveles de concordancia en
la verificaciéon con nuevos ejemplos.

6.2. Trabajo Futuro

La direccion de trabajos futuros en esta area del conocimiento, consiste en tomar en cuenta
los contornos que pueden suscitarse a lo largo del tiempo en una misma caracteristica de
representacion, de esta manera, no sélo realizar el andlisis sobre representaciones numéricas
estdticas sino sobre representaciones sensibles a la variacién en el tiempo de las caracteristi-
cas. De acuerdo al modelo presentado en las ecuaciones (3.1) y (3.2), esta tesis concentré su
estudio en el caso estético de representacién, igual a como se presenta en la expresion (3.4).
Sin embargo, se pueden considerar en los modelos de representacién cada cambio dindmico
de las variables usando estrategias que permitan involucrar el cambio en el tiempo, de
forma que ya no es 1til la expresion (3.4), puesto que para estos casos G # 0.

De otro modo, con los resultados obtenidos en esta tesis doctoral relacionados a las ca-
racteristicas que mejor representaron la dindmica cardiaca, se pueden proponer estudios
que exploten otros mapeos lineales o no lineales de los espacios reducidos que permitan
mejorar la comprensién fisiolégica desde el punto de vista tiempo-frecuencia o de compleji-
dad. Ademads de proponerse nuevas caracteristicas de diagnéstico derivadas del analisis de
representacién abstracta.

6.3. Contribuciones cientificas

1. Se desarroll6 un método de entrenamiento y dos aplicaciones computacionales con
alta tasa de acierto y baja complejidad computacional para la deteccién de isquemia
y deficiencias valvulares sobre registros de la actividad cardiaca que sobrepasa los
reportados en la literatura.

2. Se desarrollé en esquema nuevo de segmentacion para senales FCG usando técnicas
de dindmica no lineal, estadistica de tiempos de recurrencia y un procedimiento alter-
nativo basado en envolventes energéticos de alta frecuencia mediante la transformada
wavelet.

3. Se presenta un anélisis comparativo de los diferentes modelos de representacion apli-
cados a la dindmica cardiaca.

4. Se desarrollé una nueva metodologia para reconstruir el espacio de estados difeomérfi-
co de la dindmica cardiaca correspondiente a cada sujeto analizado usando algoritmos
genéticos, meta-algoritmos, superficies de regresion y prediccion de series de tiempo
caoticas.

5. Se desarrollé un esquema en 3 niveles de representaciéon efectiva basado en la rele-
vancia generalizada, lo cual no habia sido reportado en la literatura.
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6. Se desarrollo una método robusto con alto nivel de generalizacién para la deteccién de
isquemia y deficiencias valvulares usando el modelo de complejidad de Rademacher.

7. Se desarrollé un sistema de reduccién de dimensiones que facilita la interpretacion
de espacios de representacién abstracta mediante la visualizaciéon de la dinamica
discriminante.

6.4. Significado practico de la tesis

1. Desarrollo de aplicaciones computacionales protegidas por la direccién nacional de
derechos de autor para el soporte de diagnodstico relacionadas a la deteccion de
isquemia y deficiencias valvulares sobre registros de la actividad cardiaca, validadas
en diferentes centros clinicos del Departamento de Caldas.

2. Desarrollo y validaciéon de un método de entrenamiento para sistemas automaticos
de reconocimiento usando procesamiento digital de senales.

3. Los procedimientos propuestos en esta tesis doctoral presentan la facilidad de ser
implementados en otro tipo de biosenales diferentes a los de la actividad cardiaca.






APENDICE A

Algoritmos genéticos

All truths are easy to understand
once they are discovered; the
point is to discover them.

(Galileo Galilei)

os Algoritmos Genéticos (GA) son métodos computacionales basados en los procesos

de seleccién y evolucién natural, que han sido satisfactoriamente aplicados sobre una
gran cantidad de problemas en diferentes dreas de investigacion. Su utilizacién puede ser
dividida en dos enfoques principales: el desarrollo de modelos computacionales que ayuden
en el estudio de sistemas bioldgicos [8, 16, 17], y como herramientas para la resolucién de
problemas de optimizacién [5, 10, 20]. En este capitulo se exponen los principios bésicos
que rigen los GA y algunas de las mejoras que se han aplicado sobre el modelo inicial, para
convertirlo en una de las herramientas de busqueda y optimizacién computacional mas
robustas que existen en el momento. Las secciones aqui expuestas son tomadas de [18].

A.1. El algoritmo genético simple

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland y sus estudiantes y colegas
de la Universidad de Michigan en los 60’s y 70’s. El algoritmo genético de Holland, llama-
do algunas veces Algoritmo Genético Simple (SGA), es un método para moverse de una
poblacién de cromosomas a una nueva poblacién, usando una especie de seleccion natural
y los operadores de cruce y mutacion, inspirados en la genética.

La ejecucién de un SGA para resolver un problema de optimizacion, se puede sintetizar
en las siguientes etapas:

Definicion de la funcién de evaluaciéon: La codificacion y la funcion de evaluacion
son los dos tinicos componentes que dependen de la naturaleza del problema a resolver. En
optimizacion, la funcién de evaluacion corresponde simplemente a la funcién que se quiere
optimizar. De ahora en adelante, se considerara tinicamente el problema de maximizacién,
teniendo en cuenta que un problema de minimizacién puede ser expresado como uno de

203
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maximizacién, de la forma:

H}\fng()\l,)\g, ,)\M) = Hl)\é,X{l — g()\l,)\g, ...,)\M)}, 1= 1,2, ...,M (Al)
siendo g(Aq, ..., A\pr) € [0, 1] la funcién a optimizar normalizada, y A1, ..., A\ys los pardmetros

sobre los cuales se quiere hacer la optimizacién, que pueden ser expresados como un vector
A= [/\1,...,)\]\/[] de 1 x M.

Codificaciéon de los parametros de entrada y generacién de la poblacién ini-
cial: Hace alusién a la tarea de cémo codificar el vector de parametros de entrada
A = [A1, ..., A\, el cual representa las diferentes combinaciones de pardmetros que pueden
existir y cada una de las cuales es una solucién potencial al problema de optimizacion.
Cada posible solucién debe ser codificada en una cadena de longitud finita, denominada
cromosoma, conformada por la concatenacién de las codificaciones de todos los pardmetros
Niyi=1,...,M

¢ = [C(A1),€(A2), .., E(Anr)] (A.2)

donde c sera el cromosoma resultante y C representa el operador de codificaciéon. Estas
cadenas estan divididas en unidades denominadas genes, cada una de las cuales puede
tomar diferentes valores llamados alelos. Holland [15] demostré a través de la teoria de
esquemas que es preferible tener cromosomas de gran longitud con pocos posibles alelos
por cada gen, lo que conlleva a que el mejor caso son las cadenas de genes binarios. El
operador G queda entonces definido como una conversion a sistema binario

C:R—{0,1}4,i=1,2,..,. M (A.3)

donde [; es la longitud de la palabra usada para representar al parametro \; y depende
del planteamiento del problema. Asi, cuando se ha definido la forma de codificacién, es
necesario generar una poblacion inicial Py de r cromosomas

P(] = {Cl,CQ,...,CT} (A4)

En el SGA, esta poblacién es generada de una forma completamente aleatoria. El parametro
r, denominado longitud de la poblacion inicial, es el primer parametro de control que es
necesario sintonizar para el buen desempeno del GA.

Seleccién de los mejores individuos: Con el fin de emular el proceso de seleccion
natural de los sujetos méds aptos, es necesario asignar a cada individuo un valor de calidad
(fitness), a partir del cual se hard dicha seleccién. Cuando los individuos mas aptos han
sido seleccionados, se forma la llamada poblacién intermedia, que es un paso medio entre
la poblacién actual y la siguiente. Este proceso se ilustra en la Figura A.1 Aunque algunas
veces se utilizan los términos evaluacion y calidad sin ninguna distincion, es 1til distinguir
los dos términos al trabajar con algoritmos genéticos. La funcién de evaluacion provee in-
formacion sobre el desempeno de un individuo (cromosoma) en la solucién del problema
planteado. La calidad transforma esta evaluacién en una asignacion de oportunidades de
reproduccion. Aun mas, la evaluacién corresponde a un individuo y es calculada indepen-
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SELECCION RECOMBINACION
Cromosomalr-------+49 Cromosoma l - - - _ o Cromosoma ,%1)(2)
Cromosoma 2 = St Cromosoma 2 |- - -~ N - - _|Cromosoma l?’lxz)
Cromosoma 3 "~ Cromosoma 2 |- - - ~ T Cromosoma sy,
Cromosoma 4 - ----- -+ Cromosoma 4 |- - -~ “*~__ _|cromosoma %x4)

Poblacion Poblacion Poblacion
actual intermedia siguiente

Figura A.1l. Proceso de seleccién y recombinacién en una generaciéon del GA

dientemente del resto de la poblacién, mientras la asignacion de calidad depende de las
evaluaciones de toda la poblacién [30]. En el SGA, la calidad estd definida por:

flen =) i1y (A.5)

donde g(c;) es la evaluacién del i — simo individuo y 7 es el promedio de las evaluaciones
de toda la poblacién:

T

= % ZQ(Q’) (A.6)

1=1

Q|

Una vez se ha asignado un valor de calidad a cada uno de los individuos de la poblacién,
se escogen los mas aptos a través de un muestreo estocastico, lo que le da oportunidad de
reproducirse a todos los individuos, en proporcién a su calidad. El primer método plantea-
do es el de muestreo estocdstico con reemplazo, que puede imaginarse como si se tuviera a
todos los individuos en una ruleta, cada uno representado por un espacio proporcional al
valor de su calidad. Girando repetidamente la ruleta, se van escogiendo individuos hasta
completar la poblacién intermedia. Otro método que puede concordar mas con lo esperado
a partir de los valores de calidad, es el de muestreo estocdstico sobre el restante (Remainder
Stochastic Sampling). Para cada cadena c;, i = 1,2,...,r, cuando g(c;) sea mayor a 1.0,
la parte entera de este ntimero indica cuantas copias de esa cadena pasaran directamente
a la poblacién intermedia. Luego, todas las cadenas, incluyendo las que ya fueron copia-
das directamente, tendran una probabilidad de ser copiadas a la poblacion intermedia,
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correspondiente a la parte decimal de su valor de calidad. El muestreo estocdstico sobre el
restante es implementado de forma mas eficiente si, para la parte de la seleccién no directa
de copias, se utiliza el método conocido como muestreo estocdstico universal (Universal
Stochastic Sampling). Supéngase que se tienen todos los individuos ubicados al azar en
una grafica tipo torta, cada uno con un espacio proporcional a la parte decimal de su valor
de calidad. Ahora, se superpone una ruleta de k lugares de igual tamano, siendo k la canti-
dad de lugares disponibles en la poblacién intermedia después de pasar las copias directas;
entonces, con un solo giro de la ruleta, se escogen los k individuos que hacen falta.

Recombinacion y mutacion: La recombinacion es el proceso por medio del cual se crea
la poblaciéon siguiente a partir de la poblacién intermedia. La recombinacién es aplicada
a cromosomas apareados al azar con una probabilidad denotada por x (se considera que
la poblacién ya ha sido suficientemente mezclada con el proceso de seleccién al azar). Lo
que se hace es tomar un par de cromosomas y con dicha probabilidad y decidir si los
cromosomas se cruzaran para formar nuevos individuos o pasaran tal cual a la siguiente
generacién. El SGA utiliza la recombinacién de un solo punto, que consiste en partir las
dos cadenas por un punto escogido al azar e intercambiar los trozos de ambas, como se
muestra en la Figura A.2. Después de la recombinacidn, se aplica el operador de mutacién.

E555555-—55$555$55555555555555' |:>

'ﬁ

Figura A.2. Recombinacién de un solo punto

Para cada bit de la poblacién, se escoge si se aplica mutacién o no, con una probabilidad
P.. La mutacién consiste en la negacidn del bit, es decir, se cambia la condicién del bit
de cero a uno o de uno a cero segin sea el caso. Las probabilidades de recombinacion (x)
y mutacién (P,,), constituyen otros dos parametros de control fundamentales para el buen
desempeno del GA.

Las etapas de seleccién, recombinacién y mutacién, son repetidas iterativamente hasta
que la poblacién haya convergido, es decir, hasta que el 95 % de los individuos compartan
los mismos genes [5].

A.2. Fundamentos teodricos de los algoritmos genéticos

A pesar de que la descripcién e implementacién los GA es simple, los fundamentos teéricos
acerca de por qué realmente funcionan, es aun un campo abierto. En esta seccién se pre-
sentan dos aproximaciones que intentan describir el funcionamiento macroscépico de los
GA: la teoria de esquemas utilizada por John Holland para describirlos originalmente [15]
y los caminos reales (Royal Roads), desarrollados més recientemente por Melanie Mitchell,
Stephanie Forrest y John Holland como una alternativa para investigar més a fondo el
funcionamiento de los GA [21].
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A.2.1. Teoria de esquemas

Esta es la teoria tradicional de los GA, donde se asume su funcionamiento a través del
descubrimiento y recombinacién de blogues constructores de soluciones, en una forma de
proceso paralelo. La nocién de blogques constructores puede ser formalizada por medio de
la introduccién del concepto de esquemas, que pueden ser vistos como plantillas de unos,
ceros y posiciones de no importa denotadas por asteriscos. Por ejemplo, el esquema H =
1% %1 representa el conjunto de todas las cadenas de seis bits de longitud, que empiezan
y terminan en 1. Las cadenas que cumplen con la plantilla H, son llamadas ejemplos de
H. El nimero de bits que estdn dados en un esquema (que no son asteriscos) determina
el orden del esquema y la distancia entre sus bits definidos més externos, es denominada
distancia definitiva. Una cadena dada de longitud I, serd entonces un ejemplo de 2! esquemas
diferentes. Por lo tanto, cuando un GA procesa r cadenas de una poblacién, estd procesando
un nimero de esquemas entre 2! (si toda la poblacién es idéntica) y 2lr. Esto significa que,
en una generacién dada, mientras el GA evalta explicitamente la calidad de r cadenas, esta
estimando implicitamente la calidad promedio de un niimero de esquemas mucho mayor,
siendo la calidad promedio de un esquema, el promedio de la calidad de todos los ejemplos
que cumplen con ese esquema. Esta idea es denominada paralelismo implicito. Desde este
punto de vista, la dindmica aproximada de incremento y decremento de los ejemplos de un
esquema determinado, puede calcularse como se explica a continuacién.

Supédngase que H es un esquema con al menos un ejemplo presente en la poblacion P,
de la generacién t. Sea m(H,t) el nimero de ejemplos del esquema H, en la generacién ¢
y sea u(H,t) la calidad promedio observada de H en la generacién t (es decir, el promedio
de la calidad de los ejemplos de H presentes en P;). Se busca calcular el valor esperado de
ejemplos de H, E(m(H,t + 1)) en la generacién ¢ + 1. Utilizando las ecuaciones (A.5) y
(A.6), el nimero esperado de copias de todos los ejemplos {c|c € H} después de pasar por
el proceso de seleccién, sera:

B(m(H,t+1)) = Teep I§ A

= S (A7)
donde se puede observar que el incremento o decremento de los ejemplos de determinado
esquema H en la generacién t, depende de 4(H,t) aunque este valor no sea calculado
explicitamente.

La recombinacién y la mutacién pueden destruir o crear ejemplos de H. A continuacion
se consideraran los efectos destructivos de ambas. Sea x la probabilidad de recombinacién y
supéngase que un ejemplo de H es escogido para ser uno de los padres. Se dice que el esque-
ma, H sobrevivié a la recombinacion, si al menos una de las 2 cadenas resultantes pertenece
a H. Una cota superior de la probabilidad S.(H) de que H sobreviva a la recombinacién
de un solo punto, estara dada por:

So(H) >1— X@ (A.8)

donde d(H) es la distancia definitiva de H y [ es la longitud de las cadenas en el espacio de
busqueda. Esto significa que las recombinaciones que ocurran dentro de la distancia defini-
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tiva de H, pueden destruir el esquema. Esta probabilidad, multiplicada por la probabilidad
de recombinacion y, entrega la probabilidad de destruccién, por lo tanto, al restarla a uno,
se tiene la probabilidad de supervivencia. Observando la ecuacién (A.8), se puede deducir
entonces que la probabilidad de supervivencia es mayor para los esquemas de menor longi-
tud. A continuacion, sea P, la probabilidad de que algin bit sea mutado. La probabilidad
Sm(H) de que el esquema H sobreviva después de la etapa de mutacién, sera:

S (H) = (1 = Pp,)°H) (A.9)

donde o(H) es el orden del esquema. Esto es, para cada bit definido del esquema, la proba-
bilidad de que no ocurra mutacién es 1 —P,,, asi que la probabilidad de que ninguno de los
bits definidos del esquema sea mutado, serd esta cantidad multiplicada o( H) veces. Exami-
nando la ecuacién (A.9), se puede deducir que los esquemas de menor orden tendran més
probabilidad de sobrevivir. Estos efectos destructivos, pueden ser usados para completar
la ecuacién (A.7) de la forma:

E(m(H,t+1)) > “(I}[’ t)m(H, t) <1 - X@) (1 —P,,)°H) (A.10)
Esta ecuacién es conocida como el Teorema de Esquemas [15] y describe el crecimiento
de un esquema dado, de una generacién a otra. Este teorema es un limite inferior, dado
que sélo considera los efectos destructivos de la recombinacion y la mutacién, m&s no
sus efectos constructivos. Comunmente es interpretado como una implicaciéon de que los
esquemas cortos, de orden bajo, cuya calidad promedio se encuentre por encima de la
media, recibirdn un niimero exponencialmente creciente de ejemplos a través de la ejecucion
del GA, mientras el nimero de ejemplos de aquellos esquemas que no sean destruidos y
permanezcan sobre el promedio de calidad, serd incrementado por un factor de a(H,t)/f
en cada generacion. Algunas criticas a esta interpretacién, han surgido durante anos, pero
aun no hay un consenso definitivo sobre su validez o no [21, 30].

A.2.2. Caminos reales (royal roads)

El teorema de esquemas tiene en cuenta los efectos destructivos de la recombinacién y
la mutacién, pero no sus efectos constructivos, aunque para muchos esta es una de las
principales fuentes del poder de buisqueda de los GA. Los caminos reales, son un conjunto de
funciones de calidad desarrolladas por Melanie Mitchell, Stephanie Forrest y John Holland
para tratar de capturar la esencia de los bloques constructores, de una forma idealizada
[22, 9, 23]. Como ejemplo, la funcién R;, mostrada en la figura A.3, se encuentra definida
como:

lsix € s;

0 otro caso (A.11)

Ri(z) = Z&-(x), donde () = {

La calidad de la cadena x serd entonces la sumatoria de los coeficientes ¢; asignados a
todos los esquemas s; a los cuales pertenece (ver figura A.3). Por ejemplo, si x pertenece
a 2 de los esquemas, su calidad serd 16, mientras para la cadena 6ptima mostrada en A.3,
R1(Sopt) = 64. La comparacién del desempeno de los GA en la solucién de estas funciones,
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Sl - 1 1 1 1 1 1 1 1********************************************************; C_I. e 8
SZ = ********1 1 1 1 1 l 1 1************************************************; CZ = 8
S3 = ****************11 11 11 1 1****************************************; 03 - 8
S‘ = ************************1 1 1 1 1 1 1 1********************************; q = 8
% = ********************************1 1 1 1 1 1 1 1************************; (\5 - 8
% - ****************************************1 11 11 11 1****************; CG = 8
S7 = ************************************************1 1 1 1 1 1 1 1********; C7 = 8
% - ******************************-k**********-k**********'k***1 l 1 11 11 1’ % - 8
Sopt=111111111111111222111111121211111171112121111111212111117111211111111111

Figura A.3. Cadena 6ptima, dividida en ocho bloques constructores (esquemas)

contra otros métodos de optimizacién bien conocidos, permitié plantear lo que sus autores
llaman el Algoritmo genético ideal (IGA) de la siguiente forma:

— En cada iteracién, escéjase una nueva cadena aleatoriamente, con probabilidad uni-
forme por cada bit.

— La primera vez que sea encontrada una cadena que contenga uno o mas esquemas
deseados, consérvese esa cadena.

— Cuando se encuentre una cadena que contenga uno o més esquemas no descubier-
tos aun, recombinese la nueva cadena con la almacenada de forma que la cadena
resultante conserve todos los esquemas que han sido descubiertos hasta el momento.

Noétese que el IGA no maneja una poblacién, sino que trabaja en una sola cadena cada
vez. La selecciéon completamente independiente de las cadenas, permite muestrear inde-
pendientemente los esquemas. Ademas, la forma de recombinacién que utiliza, implementa
perfectamente la idea del paralelismo implicito. Este GA es, por supuesto, no implementable
en un problema prictico dado que en la realidad no se tiene informacion sobre cudles son
los esquemas deseados o no deseados, pero su andlisis puede dar ideas sobre cémo hacer
mas eficiente un GA. Para hacer un GA lo mas parecido posible al IGA, se pueden tomar
en cuenta las siguientes ideas:

Muestras Independientes. La poblacion debe ser lo suficientemente grande, el proceso de
seleccién lo suficientemente lento y la tasa de mutacién lo suficientemente alta para
asegurar que ningun gen particular tenga el mismo valor en toda la poblacién o incluso
en la gran mayoria.

Almacenamiento de los esquemas deseados. La seleccién debe ser lo suficientemente fuerte
para preservar los esquemas deseados que han sido descubiertos.

Recombinacion instantdnea. La tasa de recombinacién debe ser de tal manera que el
tiempo en que se recombinan los esquemas deseados sea menor al tiempo con que se
descubren nuevos esquemas.
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Estos mecanismos no son todos mutuamente compatibles (por ejemplo la alta mutacién no
permite el almacenamiento de los esquemas deseados) y por lo tanto deben ser cuidadosa-
mente balanceados.

A.3. Mejoramientos al modelo basico

Ademaés de los operadores cldsicos de seleccién, recombinacién y mutacién descritos en
el SGA, existen otra serie de operadores inspirados en fenémenos naturales, que buscan
aumentar la robustez del SGA. A continuacién seran descritos algunos de esos operadores,
que seran utilizados en el presente trabajo.

A.3.1. Métodos de escalamiento de la calidad

Estos métodos son utilizados para evitar dos problemas comunes en los GA. El primero es
la convergencia prematura, que consiste en que en las primeras generaciones del algoritmo,
algunos individuos con una calidad muy alta en comparacién con el resto de la poblacién,
pueden dominar el proceso de seleccion e impedir el proceso de exploracién que debe realizar
el GA. El segundo, es el terminado lento, que se presenta en las generaciones donde la
poblacién tiene una alta convergencia y por lo tanto todos los individuos tienen valores de
calidad similares. En este caso, la simulacién tiende a moverse sin que predomine ninguno
de los individuos, y no converge a alguno de ellos. En el primer caso, la funcién objetivo
debe escalarse para evitar grandes diferencias entre la calidad de los individuos, mientras
en el segundo caso se debe buscar una acentuacién de estas diferencias para promover la
convergencia [10]. Algunos de los métodos de escalamiento mas usados son:

Escalamiento lineal. La funcién de calidad es obtenida a partir de la funciéon objetivo,
usando una ecuacién lineal de la forma:

f(ci) =ag(c;) +b,i=1,2,....r (A.12)

En esta ecuacion, los valores a y b son escogidos para hacer dos cosas: igualar los
valores promedio de la funcién escalada y la funcién original, y hacer que el maximo
valor de calidad asignado sea un multiplo especifico del valor promedio (usualmente
es de 2, pero en general puede ser tratado como otro pardmetro de control). Estas dos
condiciones aseguran que los miembros promedio reciban un valor esperado de copias
igual a uno, mientras los mejores reciben el niimero de copias que se haya asignado.

Escalamiento sigma. En este método de escalamiento, se utiliza la desviacién estandar de
la poblacién como una medida de la variacién en la informacién contenida en esta.
Un ejemplo de escalamiento sigma es el siguiente [21]:

1 9(ci)—g : 0
f(c) :{ * I Zio (A.13)

donde g es la media de la evaluacién de la poblacién y o es la desviacién estandar de
la evaluacién. Esta funcién le da a un individuo la posibilidad de tener calidad con
una desviacién estdndar por encima de la media, 1.5 de descendencia esperada. Al
principio de las iteraciones, cuando la desviacion estandar de la calidad es tipicamente
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alta, los individuos mejor calificados no tendréan una calidad que esté muchas desvia-
ciones estandar por encima de la media y por lo tanto no se llevaran la parte mas
grande de la descendencia. Igualmente, cuando el niimero de iteraciones sea elevado,
la convergencia serd tipicamente alta y la desviacién estdndar serd pequena, por lo
tanto los individuos mejor calificados sobresaldran maés, permitiendo que la evolucién
continue.

FEscalamiento exponencial. En este método, la calidad es dada por una potencia especifica
de la funcién objetivo, de la forma:

flei) = g(e)” (A.14)

donde el exponente k se convierte en un parametro de control que debe ser sintoniza-
do.

A.3.2. Métodos de ordenamiento (Ranking)

La naturaleza de los procesos de escalamiento condujo a la proposicion de procesos de
seleccién no paramétricos en los que los individuos son ordenados de acuerdo a su evaluacién
y el valor esperado de cada individuo depende de este rango y no del valor de calidad [3].
Eliminando la importancia de las diferencias grandes o pequenas en la calidad, el algoritmo
permite méas oportunidades de reproduccion a los individuos no muy altamente calificados,
disminuyendo el riesgo de convergencia prematura.

Ordenamiento lineal. El método lineal propuesto en [3] consiste en lo siguiente: Todos
los individuos son organizados desde 1 hasta r segin su valor de calidad, siendo 1 el
peor calificado y r el mejor. A continuacion, el disenador escoge el valor esperado de
copias 1 < s < 2 para el individuo mejor calificado, y calcula el resto aplicando la
férmula:

2(i — 1)(s — 1)

flei))=2—s+ 3

,i1=1,2,...,r (A.15)
donde i corresponderd al lugar que ocupa el cromosoma c;, de forma que para el indi-
viduo peor calificado reciba un valor esperado de 2 — s. Aunque en [3] se recomienda
s = 1.1, en general este valor es un pardmetro de control adicional.

Ordenamiento Exponencial. En este método, después de ordenar los individuos desde 1
hasta r segiin su valor de calidad, siendo 1 el peor calificado y r el mejor, el valor de
calidad es asignado segin:

flei) =" (A.16)

donde s es un valor cercano a 1 que debe ser ajustado y se convierte en un parametro
de control. En este caso, la presion de seleccién es proporcional a 1 — s por lo tanto
s = 0.994 proporciona dos veces la tasa de convergencia que proporciona s = 0.998.
Con s = 0.968, la tasa de convergencia es idéntica a la obtenida con ordenamiento
lineal y s = 1.8 [14].
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A.3.3. Nichos y especies

Los GA con nichos buscan encontrar el mayor nimero de puntos éptimos que sea posible,
por medio de la conservacién de la diversidad en la poblaciéon. La mayoria de estos mo-
delos estan basados en la idea de preservar la diversidad por medio de alteraciones en los
operadores genéticos, para evitar la convergencia a un solo éptimo.

El método mds comin y mejor estudiado es el de Calidad Compartida (Fitness Sharing)
[12]. Este método anade una penalizacién a la calidad f(x;), i = 1,2,...,7 de todos los
individuos de la poblacién, en la medida que sean similares entre si de acuerdo a una

métrica || ||. Para ello, se define una distancia ogpqre por debajo de la cual los individuos
compartirdn su calidad, definiendo una nueva calidad compartida f:
flci
fl(c;) = (ci) (A.17)

Z;:O s(ci, Cj)

donde s(c;, ;) es una funcién que define qué tanto deben compartir su calidad las muestras
X; y ¢j, dada por:

o leseill e el
S(Xi,X‘) = Oshare St HCZ’C]H é Jshare (A18)
J
0 en otro caso

Esta penalizacién pretende conseguir una distribucion uniforme de la poblacion, alrededor
de &reas altamente calificadas y evitar la convergencia de toda la poblacién a un solo
6ptimo. Desafortunadamente, tiene una serie de inconveniente, como se menciona en [28]:

— Se define un radio fijo o4pere para todos los individuos en la poblacién. Por lo tanto,
todos los 6ptimos deben estar aproximadamente equidistantes.

— La seleccién del radio ogp4-¢ requiere de conocimiento a priori acerca del espacio de
busqueda.

— El uso de funciones de escalamiento puede evitar que el algoritmo converja al maximo
real, por lo cual se hace necesario un algoritmo de busqueda local para mejorar el
desempeno [4].

En [31] se propone un Algoritmo Adaptativo de Clustering para evitar la estimacién a
priori de ogpare. En lugar de las ecuaciones (A.17) y (A.18), se proponen las ecuaciones:

f(ci)
s(c;)

ci,cill\@
s(ci) = nz; — ng <H2d ]”> (A.20)

f(ci) = (A.19)

donde « es una constante, ||c;,z;|| es la distancia entre la muestra c; y el centroide z; del
cluster al cual pertenece c;, y n.; es el niimero de individuos asociados a dicho cluster.
Aunque este algoritmo elimina la necesidad de definir un pardmetro ogspqre, introduce dos
nuevas variables dyin vV dmar que representan los radios minimo y méximo permitidos a
un cluster. Sin embargo, este trabajo ha sido el origen de muchas otras investigaciones que
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asocian algoritmos de clustering a algoritmos genéticos con nichos y especies, como es el
caso de [28] y [19].

A.4. Sintonizacion de los parametros de control

Como se ha visto en las secciones anteriores, existe un ntmero de parametros que es
necesario sintonizar en el GA para su correcto funcionamiento. Estos pardmetros son
comunmente denominados pardmetros de control e incluyen valores como el tamano de
la poblacién inicial (r), la probabilidad de recombinacién (), la probabilidad de mutacién
(Pr) v los pardmetros resultantes de los métodos de escalamiento y ordenamiento como
el exponente k del escalamiento exponencial o el nimero esperado de copias s para el
ordenamiento exponencial, entre otros.

Actualmente existen dos tendencias acerca del establecimiento de los parametros de
control. La primera apunta hacia la sintonizacion de los parametros, es decir, el estable-
cimiento de unos valores estaticos que se mantendran a lo largo de toda la ejecucién del
algoritmo; mientras la segunda sugiere realizar un control de los parametros, es decir, tener
parametros dindmicos que cambien a través de la ejecucién del algoritmo, ya sea de forma
determinista o por medio de una retroalimentacion que entregue informacién del desem-
penio del algoritmo [6]. Otro conjunto de pardmetros ampliamente usado, es el propuesto
en [13], donde se usé por primera vez un meta-algoritmo genético. Recientemente, en [26]
se tomé el modelo de meta-algoritmo para optimizar los pardmetros de control de un GA
aplicado a la solucién del problema de la mayor sub-grafica comin. En dicho trabajo se
introdujo una red neuronal para la evaluacién de la funcién de adaptabilidad, con el fin de
simplificar la ejecucion del meta-algoritmo, entrenando la red para predecir el desempeno
del algoritmo genético. La introduccién de la red resulté ser una buena estrategia para
disminuir el tiempo de ejecucién pero no presenta una sustentacién acerca de la funcion
utilizada para medir el desempefio del GA de bajo nivel, ni el criterio usado para escoger
el modelo de la red neuronal (cantidad de neuronas, nimero de capas, etc.) ademds de que
no permite explicar la interaccién entre los parametros, debido a la misma naturaleza de
las redes neuronales. En [25] se realizé un estudio estadistico usando andlisis de varianza
(ANOVA) para encontrar los pardmetros que tienen una mayor influencia estadistica sobre
el comportamiento y el desempefio del GA, teniendo en cuenta las interacciones que se
presentan entre ellos. Este estudio es un analisis exhaustivo pero no sugiere una manera de
sintonizar los parametros para otras aplicaciones.

Finalmente, cabe senalar de que a pesar que se han realizado una considerable cantidad
de estudios tedricos y experimentales sobre el efecto de cada parametro de control por
separado, i.e., la influencia del tamano de la poblacién [11, 1], la tasa mutacién [7, 24, 2] y
la tasa de recombinacién [27, 29], debido a las relaciones no lineales que se originan entre
los parametros de control, no es recomendable sintonizarlos independientemente.






(1]

[13]
[14]

[15]
[16]

BIBLIOGRAFIA

J. Arabas, Z. Michalewicz, and J. Mulawka. Gavaps - a genetic algorithm with varying population
size. In IFEFE Interational Conference on FEvolutionary Computation, pages 7-12. IEEE Press, 1997.

T. Béck. Optimal mutation rates in genetic search. In Proceedings of the third International Conference
on Genetic Algorithms, pages 2—8, 1993.

J. E. Baker. Adaptive selection methods for genetic algorithms. In Proceedings of the 1st International
Conference on Genetic Algorithms, pages 101-111. Lawrence Erlbaum Associates, Inc., 1985.

P. Darwen and X. Yao. How good is fitness sharing with a scaling function. Technical Report CS 8/95,
University of New South Wales, 1995.

K. A. DeJong. An analysis of the Behavior of a class of Genetic Adaptative System. PhD thesis,
University of Michigan, 1975.

A. E. Eiben, R. Hinterding, and Z. Michalewicz. Parameter control in evolutionary algorithms. IEEE
Transactions on Evolutive Computation, 3(2):124-141, 1999.

T. C. Fogarty. Varying the probability of mutation in the genetic algorithm. In Proceedings of the
third International Conference on Genetic Algorithms, pages 104-109, 1989.

S. Forrest and T. Jones. Complex Systems: Mechanisms of Adaptation, chapter Modeling Complex
Adaptive Systems with Echo. IOS Press, 1994.

S. Forrest and M. Mitchell. Foundations of Genetic Algorithms 2, chapter Relative Building-Block
Fitness and the Building-Block Hypothesis, pages 109-126. Morgan Kaufmann, 1993.

D. E. Goldberg. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning. Addison-Wesley,
1989.

D. E. Goldberg, K. Deb, and J. H. Clark. Genetic algorithms, noise and the sizing of populations.
Complex Systems, 6:333-362, 1992.

D. E. Goldberg and J. Richardson. Genetic algorithms with sharing for multimodal function optimiza-
tion. In J. J. Grefenstette, editor, Genetic algorithms and their applications: Proceedings of the Second
International Conference on Genetic Algorithms, pages 41-49. Lawrence Erlbaum Assoc., 1987.

J. J. Grefenstette. Optimization of control parameters for genetic algorithms. IEEFE transactions on
Systems, Man, and Cybernetics, 16(1):122-128, 1986.

P. J. B. Hancock. An empirical comparison of selection methods in evolutionary algorithms. In
Proceedings of the ASIB workshop on Evolutionary Computation, 1994.

J. H. Holland. Adaptation in Natural and Artifical Systems. University of Michigan Press, 1975.

J. H. Holland. Complexity: metaphors, models, and reality, chapter Echoing emergence: objectives,
rough definitions, and speculations for ECHO-class models, pages 309—-342. Perseus Books, 1994.

215



216 BIBLIOGRAFIA

[17] P. Hraber, T. Jones, and S. Forrest. The ecology of echo. Artificial Life, 3(3):165-190, 1997.

[18] J. Jaramillo-Garzén. Metodologia de optimizacién de los pardmetros de control de un algoritmo
genético. Master’s thesis, Universidad Nacional de Colombia, Manizales, Colombia, 2007.

[19] C.-Y. Lin and W.-H. Wu. Niche identification techniques in multimodal genetic search with sharing
scheme. Advances in Engineering Software, 33(11-12):779-791, 2002.

[20] M. Mitchell. Genetic Algorithms in Problem Solving, chapter 2, pages 35-81. Massachusetts Institute
of Technology, 1996.

[21] M. Mitchell. An Introduction to Genetic Algorithms. Massachusetts Institute of Technology, 1996.

[22] M. Mitchell, S. Forrest, and J. H. Holland. The royal road for genetic algorithms: Fitness landscapes
and GA performance. In F. J. Varela and P. Bourgine, editors, Towards a Practice of Autonomous
Systems: Proceedings of the First European Conference on Artificial Life, pages 245—254. The MIT
Press, 1992.

[23] M. Mitchell, J. H. Holland, and S. Forrest. Advances in Neural Information Processing Systems,

chapter When will a Genetic Algorithm Outperform Hill Climbing, pages 51-58. Morgan Kaufmann
Publishers, Inc., 1994.

[24] H. Miihlenbein. How genetic algorithms really work: Mutation and hillclimbing. In Parallel Problem
Solving from Nature 2, pages 15—26, 1992.

[25] I. Rojas, J. Gonzélez, H. Pomares, J. J. Merelo, P. A. Castillo, and G. Romero. Statistical analysis
of the main parameters involved in the design of a genetic algorithm. IEEFE transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, 32(1):31-37, 2002.

[26] S. F. Smith and V. A. Cicirello. Modeling GA performance for control parameter optimization. In
D. Whitley, D. Goldberg, E. Cantu-Paz, L. Spector, I. Parmee, and H.-G. Beyer, editors, Proceedings
of the Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO-2000), pages 235-242. Morgan
Kaufmann, 2000.

. M. Spears. apting crossover in evolutionary algorithms. In J. R. McDonnell, R. G. Reynolds,

27] W. M. S Adapti i luti lgorith In J. R. McD 1, R. G. R 1d
and D. B. Fogel, editors, Proceedings of the Fourth Annual Conference on Evolutionary Programming,
pages 367-384. MIT Press, 1995.

[28] Streichert, Stein, Ulmer, and Zell. A clustering based niching EA for multimodal search spaces. In
International Conference on Artificial Evolution, Fvolution Artificielle, LNCS, pages 293-304, 2003.

[29] T. White and F. Oppacher. Adaptive crossover using automata. In Proceedings of the International
Conference on Fvolutionary Computation. The Third Conference on Parallel Problem Solving from
Nature: Parallel Problem Solving from Nature, pages 229238, 1994.

[30] D. Whitley. An overview of evolutionary algorithms: practical issues and common pitfalls. Information
and Software Technology, 43(14):817-831, 2001.

[31] X. Yin and N. Germay. Improving genetic algorithms with sharing through cluster analysis. In
S. Forrest, editor, Proceedings of the Fifth International Conference on Genetic Algorithms. Morgan
Kaufmann, 1993.



APENDICE B

Prediccion en series de tiempo
cadticas

You see things; and you say,
“why?" But | dream things that
never were; and | say, “why not?".

(George Shaw)

En la década de los 80, la reconstruccién de atractores cadticos a partir de series de
tiempo llegé a ser una técnica muy comun. La estructura geométrica de atractores
llegé a ser estudiada de esta forma, y en particular, aproximaciones sobre la estimacién de
la dimensién de correlacién fue tratada usando el método de Grassberger y Procaccia [3].
El siguiente mejor resultado fue obtenido en 1985, cuando fue propuesta la reconstruccién
no solo de la geometria del atractor, sino la dindmica presente en el atractor. En el estudio
de Eckmann y Ruelle [1], se introdujo la técnica de reconstruir la dindmica lineal local
de un atractor determinista a partir de una serie de tiempo experimental. Este estudio,
junto a otra ideas reportadas en la literatura, llegaron a ser muy influyentes en la extensién
del concepto de caos en la ciencia experimental. A partir de estos conceptos, la prediccion
de series de tiempo cadticas fueron introducidas con el fin de estimar con anterioridad el
comportamiento del error en varios experimentos relacionados a la dinamica bioldgica.

Cuando los datos que van a ser analizados corresponden a una serie de tiempo uni-
dimensional, inicialmente se utiliza el teorema de embebimiento (ver Teorema 2.1) para
representar la sefial en un espacio de estados. Si el atractor es de dimensién D, un minimo
requerimiento es que m > D. El siguiente paso es asumir dentro del atractor reconstruido
una relacién funcional entre el estado actual x(t) y el estado futuro x(t +71') = fr (x(t)).
Para predecir z(t + T'), se impone una métrica en el espacio de estados denotada por
Ill, con la cual se busca encontrar los k vecinos més cercanos de x(t), i.e., los k estados
x(t') con t' < t que minimice ||z(t) — (t’)||. Se construye un predictor local tomando
cada vecino (t') como un punto en el dominio y z(¢' + 7T") como el correspondiente punto
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en el rango. Por conveniencia, el rango es tratado como un escalar, mapeando estados m-
dimensionales en valores uni-dimensionales aunque para algunos propositos es deseable que
el rango sea m-dimensional [2]. El ajuste puede ser realizado de varias maneras; para este
trabajo, se proponen dos métodos: cuando el problema de regresién es bien-condicionado,
se usa el método basado en los minimos cuadrados mediante la descomposicién de valores
singulares, de otra parte, cuando los k vecinos mas cercanos convierten el procedimiento en
un problema mal-condicionado (el nimero de condiciones de la matriz con los k vecinos mas
cercanos es demasiado grande), se usa el método de reqularizacion de Tikhonov para estimar
el valor de regresion [4]. Asi, se obtiene la prediccién de senales cadticas, la cual es usada
en este trabajo para determinar la funcién de costo que evalia el nivel de difeomorfismo
de un atractor reconstruido con respecto al original construido con todas las variables de
estado, si se tuvieran.



BIBLIOGRAFIA

[1] J. P. Eckmann and D. Ruelle. Ergodic theory of chaos and strange attractors. Rev. Mod. Phys., 57,
1985.

[2] J. D. Farmer and J. J. Sindorowich. Coping with chaos: Analysis of chaotic data and the exploitation
of chaotic systems, chapter Predicting chaotic time series, pages 208—211. John Wiley & Sons, 1994.

[3] P. Grassberger and I. Procaccia. Measuring the strangeness of strange attractors. Physica D, 9:189-208,
1983.

[4] A. N. Tikhonov and V. Y. Arsenin. Solution of Ili-Posed Problems. Winston, Washington, 1977.

219






INDICE ALFABETICO

arboles de decision, 109

AAMI — Association for the Advancement of Medical In-
strumentation, 147
AHA - American Heart Association, 133
algoritmos genéticos, 110, 203
codificacién, 204
estructura ideal, 209
estructura simple, 110, 203
mutacién, 112, 206
operadores genéticos, 112
pardmetros de control, 112
recombinacién, 112, 206
seleccién, 112, 204
sintonizacién, 213
andlisis
acustico, 149
de componentes independientes — ICA, 98, 121, 162,
183
de componentes principales — PCA, 96, 121, 162,
183
no lineal, 122
probabilistico - PPCA, 96, 184
de dependencia lineal, 112
de varianza, 113
discriminante lineal — LDA, 105
espectro-temporal, 149
factorial — FA, 97, 121
multiresolucién, 49
temporal, 148
angina
de pecho
estable, 17
inestable, 17
variante 6 de Prinzmetal, 17
ANSI — American National Standards Institute, 133
aprendizaje, 35
atractor, 54
difeomorfo, 54
dimensién del, 54, 55
extrano, 55
reconstruccién del, 54

busqueda de la proyecciéon — PP, 100, 121
busqueda heuristica, 108

con funcién de costo MANOVA, 163
biosenal(es), 9

anélisis de, 35, 37

procesamiento digital de, 2

registro de las, 31
Box-Cox, 160

calidad
compartida, 212
de la percepcién, 28
de un individuo, 204
de un sonido, 3
del entrenamiento, 32
del veredicto clinico, 29
en la representacién, 1, 33
métodos de escalamiento de la, 210
caminos reales, 208
capacidad de generalizacién, 93
caracteristicas
estimacion de, 34, 35, 148, 181
extraccion de, 94
irrelevantes, 89
redundantes, 89
relevantes, 89, 101
débilmente, 90
fuertemente, 90
seleccién de, 101
caracterizacién, 73
basada en componentes principales, 75
no lineal, 75
basada en dindmica no lineal, 76
basada en distribuciones tiempo-frecuencia, 74
basada en la expansién de Hermite, 75
basada en medidas de diagnéstico, 73
mediante anélisis espectral, 77
ciclo cardiaco, 21
fase del, 23
clasificacion, 35, 37
clasificador bayesiano, 105
clustering, 115

221



222 INDICE ALFABETICO

coeficiente de correlacién, 138 estenosis, 25
complejidad
analisis de, 50, 142, 154 filtracién, 60, 175
computacional, 93, 104 adaptativa, 65
de Rademacher, 165, 185 ASIC - adaptive sinusoidal interference canceller,
medidas de, 55 134, 175
y alto costo de adquisicién, 31 basada en el promedio de latidos, 62
basada en filtros globales, 63
datos basada en la transformada wavelet, 63
dindmicos, 88 denoising, 138
estaticos, 88 IE — incremental estimation, 135, 175
defecto del tabique por aproximacién mediante funciones, 62
interauricular, 25 por media mévil, 62
interventricular, 25 técnicas clédsicas de, 60
deficiencias valvulares, 1 variante en el tiempo, 67
densidad espectral de potencia, 46, 47 focos de auscultacién, 22
descomposicién en valores singulares — SVD, 167 aértico, 22
distancia entre variables en la, 168 accesorio o de Erb, 22
diagnéstico clinico, 29 de la base, 22
medidas de, 148 de la punta, 22
naturaleza cualitativa del, 29 mesocardico, 23
naturaleza local del, 30 mitral, 22
naturaleza subjetiva del, 29 pulmonar, 22
orientabilidad del, 31 trictspide, 22
trascendencia heuristica del, 30 Fourier
DICOM, 32 espectro de, 47
difeomorfismo, 53 STFT — transformada de tiempo corto de, 48, 186
dimensién transformada de, 46
box-counting, 56 transformada en tiempo discreto de, 47
de capacidad, 56 transformada inversa de, 47
de correlacién, 56, 156, 186 Frémito. 23
fractal, 55 funcién '
generalizada, 56 de adaptabilidad, 112
intrinseca, 118, 119 de evaluacién, 93
distribucién poblacional de Heaviside, 56
asimetria en la, 30
Gabor
Eckmann y Ruelle transformada de, 49, 186

técnica de, 217

| gauss-markoviano
energia

(s proceso aleatorio, 86
cuadrética, 43 gaussiano(a)

de Shalnnorz 4? 43 distribucion, 87
por ya or absoluto, modelo, 85, 87
entrenamiento .
. , Grassberger y Procaccia
conjunto 6 muestra de, 32 método de. 217
de sistemas, 1, 5, 88, 93 ’
error de, 165

espacio inicial de, 6 Helsenb.erg49
médico, 28, 44 caja,
Hurst

entropia de Shannon, 43
error cuadratico medio, 138

escalamiento . . .
exponencial, 211 infarto agudo de miocardio
k)

lineal, 210 fase estabilizada crénica, 18
fase evolutiva aguda, 18
localizacién del, 18

insuficiencia, 25

ISODATA, 115, 187

ISOMAP, 124

isquemia, 1

exponente de, 59, 156

sigma, 210
escalamiento multidimensional — MDS, 97, 121
espacio de estados

reconstruccién del, 52
espectrogramas, 151

caracterizacién de los, 153
estadistica de tiempos de recurrencia, 142
Qstado(s) Jitter7 457 149

matriz de transicién de, 86

variables de, 85 k — vecinos maés cercanos, 107



INDICE ALFABETICO

223

Kolmogorov—Smirnov
prueba de, 160

LLE — Local Linear Embedding, 124
Lyapunov
maximo exponente de, 57, 156, 186

maquinas de soporte vectorial — SVM, 106
matriz de dispersién

entre-clases, 105

intra-clase, 105
meta-algoritmo, 155
MFCC, 44, 149, 186
miocardiopatia hipertréfica obstructiva, 26
muestreo estocastico

con reemplazo, 205

sobre el restante, 205

universal, 206

nichos y especies, 212
normalidad
verificacién de, 158
normalizacién
estadistica, 156
geométrica, 156

ordenamiento
exponencial, 211
lineal, 211
métodos de, 211

pardametros de embebimiento, 53
paralelismo implicito, 207
periodo diastélico, 22
periodo sistélico, 22
poblacién intermedia, 204
potenciales eléctricos, 9
PRD — percentage root difference, 137
precisién, 93

de clasificacién, 37, 92

del sistema, 120

en el diagnéstico, 28, 29
prediccién de series de tiempo cadticas, 217
prolapso de la valvula mitral, 26
proyecciones aleatorias, 122

reconstrucciéon
error de, 104
reduccién de dimensiones, 94, 120
mediante cargas agrupadas, 166, 187
mediante formas agrupadas, 167, 190
nivel 1 — proyeccién, 94, 161, 183
nivel 2 — interpretacién, 101, 163, 184
nivel 3 — visualizacién, 117, 166, 187
regresion por vectores de soporte — SVR, 155
relevancia
algebraica, 91
analisis de, 34, 36, 85
como medida de representacién, 89
débil, 90
definicién generalizada, 89
estadistica, 90
estratificacion de la, 89

fuerte, 90

informativa, 91

medida de, 90, 94

por clasificacién, 92

por consistencia, 92
rendimiento

de proceso, 104
representacion

modelos irregulares de, 30
resonancia, 45

salud
normatividad en el drea de la, 31
SBS — sequential backward selection, 109
senal(es)
biomédica, véase biosefial(es)
electrocardiograficas, 9
drea de la onda T, 42
area negativa del QRS, 42
4rea positiva del QRS, 42
amplitud de la onda T, 43
amplitud negativa del QRS, 42
amplitud positiva del QRS, 42
ancho del QRS, 42
complejo QRS, 15
de alta resolucion, 16
derivaciones aumentadas, 12
derivaciones bipolares, 12
derivaciones precordiales, 13
en ejercicio, 16
en reposo, 16
holter, 16
intervalo PP, 15
intervalo PR, 15, 43
intervalo QT, 15, 43
intervalo RR, 15
morfologia, 10
nivel del segmento ST, 43
onda P, 14
onda T, 15
onda T respecto al pico R, 43
onda U, 15
pendiente del segmento ST, 43
repolarizacién ventricular invertida, 42
segmento PR, 15
segmento ST, 15
fonocardiograficas, 19
deteccién de S1, 142
deteccién de S2, 144
origen fisiol6gico, 20
primer sonido S1, 21
segundo sonido S2, 21
tercer y cuarto sonido S3 y S4, 21
segmentacion, 68, 179
basada en la representacién, 70
basada en la transformada wavelet, 68
basada en modelos ocultos, 69

basada en transformaciones no lineales, 71

sensibilidad, 148

SFFS — sequential forward floating selection, 109, 167,

187
SFS — sequential forward selection, 109
sistema
auditivo, 44



224

INDICE ALFABETICO

cadtico, 58

cardiaco, 12, 45, 154, 181, 198
celular, 9

complejo, 30

corporal, 28

de deteccién, 2, 36

de entrenamiento, 91

de reconocimiento, 2, 5, 36, 120
de representacién, 5, 35
dindmica intrinseca del, 181
eléctrico del corazén, 6, 9, 10, 32
estabilidad del, 135

fisiolégico, 90

lineal, 87

mecédnico del corazén, 6, 19, 32
QuickCog, 118

sistemas

automaticos, 6, 9, 28, 30, 31, 44, 199

biolégicos, 9, 31, 45, 203
centralizados, 31

de cémputo, 1, 29

de clasificacién, 97

de coordenadas, 53, 94
digitales, 20, 29
dindmicos, 51, 85
expertos, 28
gaussianos, 7, 85
identificacién de, 87, 88
inteligentes, 5, 117

no lineales deterministas, 51, 52, 55, 57

(.
orgdanicos, 3

SNR - signal to noise ratio, 138
soplos cardiacos, 23

area de registro de los, 23

clasificacion de los, 23

continuos, 26

diastélicos
mesodiastdlicos, 26
precoces, 26

telediastdlicos 6 presistélicos, 26

inocentes, 25
intensidad de los, 23
irradiacién de los, 23
sistélicos
de eyeccidén, 24
pansistdlicos, 25
tardios, 25

subconjuntos

evaluacion de, 103
tipo filtro, 104
tipo wrapper, 103, 163
generacién de, 102
aleatoria, 103
completa, 102
heuristica, 103

suma de correlacién, 56

generalizada, 56

teoria de esquemas, 207

bloques constructores, 207

Thrill, véase Frémito
Tikhonov

regularizacién de, 218

transformacién de distribuciones, 160

valvula(s)
adrtica, 20
auriculoventriculares — AV, 20
mitral, 20
pulmonar, 20
sigmoideas, 20
tricaspide, 20
validacién, 104
simple, 37
valor predictivo positivo, 148
valores atipicos
remocién de, 156
variedad diferenciable, 53

wavelet
transformada, 49
WW — Weight Watcher, 118






Todos los derechos reservados.
©Universidad Nacional de Colombia — Manizales 2008

Esta tesis doctoral fue desarrollada en el Grupo de Control y Proce-
samiento Digital de Senales adscrito al Departamento de Ingenieria
Eléctrica, Electrénica y Computacién de la Universidad Nacional de
Colombia Sede Manizales. El desarrollo experimental y todo el marco
operativo de la tesis doctoral tuvo el apoyo financiero del Instituto
Colombiano para el Desarrollo de la Ciencia y la Tecnologia Francisco
José de Caldas — COLCIENCIAS, la Direccién de Investigaciones de
Manizales (DIMA) y la Universidad Nacional de Colombia.

Un

UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

SEDE MANIZALES

Biblioteca Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales — Campus La Nubia



	Índice general
	Índice de figuras
	Índice de tablas
	Agradecimientos
	Notaciones
	Resumen (+Abstract)
	Introducción
	Pertinencia
	Antecedentes
	Justificación
	Planteamiento del problema
	Objetivos
	Organización del manuscrito

	1 Registro de la actividad cardíaca y diagnóstico asistido
	1.1 Señales electrocardiográficas
	1.1.1 Morfología básica
	1.1.2 Derivaciones
	1.1.3 Descripción de las componentes
	1.1.4 Modos de registro
	1.1.5 Variaciones del ECG debidas a enfermedades isquémicas

	1.2 Señales fonocardiográficas
	1.2.1 Origen fisiológico
	1.2.2 Descripción de las componentes
	1.2.3 Focos de auscultación
	1.2.4 Variaciones del FCG debidas a soplos cardíacos

	1.3 Estado del arte en el diagnóstico asistido de patologías
	1.3.1 El diagnóstico asistido y sus aplicaciones
	1.3.2 Consideraciones para el diagnóstico asistido
	1.3.3 Identificación automática en el diagnóstico asistido


	Bibliografía
	2 Modelos de representación para las señales cardíacas
	2.1 Medidas de diagnóstico: análisis temporal y análisis acústico
	2.2 Análisis espectro-temporal
	2.2.1 El espectro de Fourier
	2.2.2 Densidad espectral de potencia
	2.2.3 Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)
	2.2.4 Transformada de Gabor
	2.2.5 Análisis multiresolución y transformada wavelet

	2.3 Análisis de complejidad
	2.3.1 Determinación de la no linealidad determinista
	2.3.2 Reconstrucción del espacio de estados
	2.3.3 Medidas de complejidad

	2.4 Estado del arte en el análisis de señales cardíacas
	2.4.1 Filtración
	2.4.2 Segmentación
	2.4.3 Caracterización y reconocimiento


	Bibliografía
	3 Análisis de relevancia en estructuras multivariadas
	3.1 Modelo general de sistemas gaussianos
	3.2 Relevancia como medida de representación
	3.2.1 Definición generalizada de la relevancia
	3.2.2 Función de evaluación en el análisis de relevancia

	3.3 Reducción de dimensiones y niveles de operación
	3.3.1 Nivel 1: Proyección
	3.3.2 Nivel 2: Interpretación
	3.3.3 Nivel 3: Visualización

	3.4 Estado del arte en la reducción de dimensiones

	Bibliografía
	4 Marco experimental
	4.1 Esquema metodológico
	4.2 Bases de datos
	4.2.1 Señales electrocardiográficas BD-UNAL-GCPDS-ECG
	4.2.2 Señales electrocardiográficas BD-MIT E-STT
	4.2.3 Señales fonocardiográficas BD-UNAL-GCPDS-FCG
	4.2.4 Conjuntos de datos artificiales

	4.3 Preproceso y adecuación de señales
	4.3.1 Reducción de perturbaciones
	4.3.2 Detección de eventos

	4.4 Extracción de las medidas de representación
	4.4.1 Medidas de diagnóstico
	4.4.2 Análisis espectro-temporal
	4.4.3 Análisis de complejidad

	4.5 Preproceso experimental de datos
	4.5.1 Normalización
	4.5.2 Remoción de valores atípicos
	4.5.3 Verificación de normalidad
	4.5.4 Transformación de distribuciones

	4.6 Modelos desarrollados para reducir dimensiones
	4.6.1 Nivel 1
	4.6.2 Nivel 2
	4.6.3 Nivel 3


	Bibliografía
	5 Resultados y discusión
	5.1 Etapa de preprocesamiento
	5.1.1 Filtración
	5.1.2 Segmentación

	5.2 Generación del espacio de características
	5.3 Reducción de dimensiones: Nivel 1
	5.4 Reducción de dimensiones: Nivel 2
	5.5 Reducción de dimensiones: Nivel 3
	5.5.1 Reducción de dimensiones mediante cargas agrupadas
	5.5.2 Reducción de dimensiones para el reconocimiento de múltiples formas

	5.6 Discusión académica de los resultados

	Bibliografía
	6 Conclusiones
	6.1 Conclusiones generales de la tesis
	6.2 Trabajo Futuro
	6.3 Contribuciones científicas
	6.4 Significado práctico de la tesis

	A Algoritmos genéticos
	A.1 El algoritmo genético simple
	A.2 Fundamentos teóricos de los algoritmos genéticos
	A.2.1 Teoría de esquemas
	A.2.2 Caminos reales (royal roads)

	A.3 Mejoramientos al modelo básico
	A.3.1 Métodos de escalamiento de la calidad
	A.3.2 Métodos de ordenamiento (Ranking)
	A.3.3 Nichos y especies

	A.4 Sintonización de los parámetros de control

	Bibliografía
	B Predicción en series de tiempo caóticas
	Bibliografía
	Índice alfabético

