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RESUMEN

TiTULO:
DETECCION DE ANOMALIAS EN SENALES ELECTROCARDIOGRAFICAS USANDO
MINERIA DE FLUJO DE DATOS*

AUTORES:
LIDIS MAYERLY RONDON SUAREZ
GERMAN EDUARDO CORDOBA CARRENO**

PALABRAS CLAVES: ECG, flujo de datos, anomalia, mineria de datos
DESCRIPCION

El presente trabajo tiene como fin proporcionar una herramienta que permita detectar
anomalias en sefiales electrocardiogréaficas (ECG), que sirva de soporte al experto y contribuya
con el cuidado de la salud cardiovascular. Esta investigacion parte de estudios realizados que
muestran que las principales causas de muerte en el mundo se presentan por enfermedades
cardiovasculares. Una de las caracteristicas de este trabajo es mostrar los procedimientos que
se realizaron para el analisis de las sefiales ECG a través de técnicas de mineria de flujos de
datos (Data Stream Mining en inglés), con el fin de detectar cualquier posibilidad de anomalia
en las sefiales. Para esto se hizo una revision bibliogréafica con el fin de investigar técnicas de
mineria de flujo de datos que sirvieran para la extraccion de informacion relevante en sefales
de ECG. Posteriormente se procedié a escoger la técnica de mineria de flujo de datos que se
ajustara de manera eficiente a la solucion del problema planteado; una vez seleccionada la
técnica se disefié un algoritmo donde se plantea el proceso general para el tratamiento de la
sefial y la implementacion del algoritmo con la técnica de mineria de flujo de datos
seleccionada. Basados en las investigaciones realizadas se disefié una interfaz grafica que
permitiera la deteccion de anomalias en sefiales de ECG. Para obtener los resultados se llevo
acabo primero un andlisis de sensibilidad donde se muestra la probabilidad que tiene el
algoritmo de no detectar anomalias en la sefial, y de especificidad que es la probabilidad que
tiene el algoritmo de detectar anomalias en la sefal. Estas pruebas se hicieron con el fin de
comparar el desempefio de la herramienta comparada con la lectura dada por un experto.

* TRABAJO DE GRADO
** FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS. ESCUELA DE INGENIERIA DE
SISTEMAS E INFORMATICA. DIRECTOR: LOLA XIOMARA BAUTISTA.
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SUMMARY

TITLE:
ANOMALY  DETECTION ELECTROCARDIOGRAPHIC  SIGNALS USING DATA
MININGFLOW*

AUTHORS:
LIDIS MAYERLY RONDON SUAREZ
GERMAN EDUARDO CORDOBA CARRENO**

KEYWORDS: ECG, data flow, anomaly, data mining.
DESCRIPTION

This paper aims at providing a tool to detect abnormalities in electrocardiographic signals
(ECG), to serve as expert support and help with cardiovascular health care. This part of
research studies that show that the main causes of death in the world are due to cardiovascular
diseases. One feature of this paper is to show the procedures carried out for the analysis of
ECG signals through mining technigques of data streams (Stream Data Mining in English), to
detect any possible abnormality in the signals. For this literature review was to investigate
mining techniques serve dataflow to extract relevant information from ECG signals. Then we
proceeded to choose the technique of mining data stream efficiently adjust to the solution of the
problem, once the technique selected was designed an algorithm which raises the overall
process for signal processing and implementation algorithm with the mining technique selected
data stream. Based on investigations designed a graphical interface that allows the detection of
abnormalities in ECG signals. To obtain the results was carried out first a sensitivity analysis
showing the probability of the algorithm does not detect signal anomalies, and specificity is the
probability of the algorithm to detect signal anomalies. These tests were conducted to compare
the performance of the tool as compared with the reading given by an expert

*WORD DEGREE
** PHYSICOMECHANICAL ENGINEERINGS FACULTY. SYSTEM ENGINEERING SCHOOL.
DIRECTOR: LOLA XIOMARA BAUTISTA
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INTRODUCCION

El caracter multifacético de las enfermedades, combinados con una amplia
variedad de resultados y las relaciones complejas con otras enfermedades,
han hecho del diagnostico de las enfermedades cardiovasculares una tarea
altamente compleja e importante, incluso para los cardiélogos experimentados.
No obstante, la gran cantidad de datos que se generan a cada momento [1] y la
necesidad de producir alertas tempranas sobre posibles anomalias presentes
en personas con problemas cardiovasculares, cuyas sefales cardiacas estan
siendo monitoreadas por medio de sensores [2], bien sea desde su casa o
siendo trasladado a un centro asistencial y donde dicha sefal se esta enviando
sin un andlisis previo hace que el diagnostico de una posible anomalia se

realice con un tiempo de retardo muy largo.

En este documento se describen conceptos tedricos sobre la mineria de datos
haciendo énfasis en identificar una técnica que se adapte de manera adecuada
a los requerimientos del problema. La mineria de flujo de datos en este
contexto, sirve para crear un modelo, donde el algoritmo analiza primero los
datos proporcionados, en busca de tipos especificos de patrones o tendencias.
A su vez este algoritmo usa los resultados de este analisis para definir los

parametros éptimos para la creacién del modelo®.

El tratamiento digital de sefiales es otro de las caracteristicas que se presentan
en este documento, que consta de unos procedimientos matematicos que se
hacen a la sefal con el fin de eliminar ruido en ella y caracterizar sus
componentes. De esta manera se obtienen mejores resultados sin perder datos
relevantes. EIl enfoque principal del actual proyecto se basa en el analisis de

sefiales de ECG simulando una entrada de flujo de datos en tiempo real.

El presente documento esta distribuido de la siguiente forma: en el capitulo uno

se hace la descripcién del problema planteado, en el capitulo dos se presenta

Analysis servicies: Mineria de datos, http://msdn.microsoft.com/es-es/library/ms175595.aspx
18
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la justificacion que va ligado con la validez que tiene el tema de investigacion y
el porqué es factible hacerlo. Posteriormente en el capitulo tres se describe la
solucion del problema planteado, para el cual se construyé un objetivo general
y cinco objetivos especificos, asi como la metodologia que se siguioé para el
desarrollo del trabajo. En el capitulo cuatro se explican conceptos tedricos
relacionados con la tematica que se trata en este trabajo y también se muestra
la revision del estado del arte. Seguido a esto y teniendo en cuenta los topicos
mencionados anteriormente, en el capitulo cinco se hace la descripcion del
desarrollo de la solucién, que es donde se hace el disefio del algoritmo, se
describe el proceso de adquisicién de la sefal, para posteriormente procesarla.
En este capitulo también se encuentra la explicacion del desarrollo de la
interfaz grafica y las pruebas que se hicieron a la herramienta. Para terminar
en el capitulo seis se encuentran las respectivas conclusiones vy
recomendaciones que se sacaron de la culminacion del desarrollo del presente

trabajo.
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1. DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Estudios han mostrado que una de las principales causas de muerte en
Latinoamérica es el infarto; en 2002 en Colombia murieron 31.289 personas
debido a problemas cardiacos [3]. La fundacion colombiana del corazon,
actualmente trabaja con un aval para planes de promocion de la salud
cardiovascular [4], debido a que este problema estd generando gastos
elevados por cada persona con enfermedades cardiovasculares, lo cual

genera gran impacto en la economia del pais.

La cantidad de latidos a examinar por parte del equipo médico en un intervalo
dado de tiempo puede llegar a ser de varios miles, lo cual convierte la
inspeccién visual de una sefial de este tipo en una tarea laboriosa y compleja.
Por ejemplo, los monitores Holter, que son dispositivos electrénicos que
registran de manera ambulatoria, latidos cardiacos en un periodo de 24 6 48
horas, que posteriormente se transmiten al equipo de analisis a una velocidad
en un intervalo entre 60 y 120 veces la velocidad de adquisicion. Después se
procede a la extraccion de los eventos significativos muchas veces de forma

manual.[5]

Otras situaciones que se presentan con frecuencia son: personas que viven en
zonas alejadas y no cuentan con especialista en cardiologia, lo cual dificulta el
proceso de intervencion y diagnostico del paciente. Existe ademas situaciones
en las cuales la persona esta siendo monitoreada desde su casa 0 esta siendo
traslada a un centro asistencial en ambulancia, y en estos casos las sefales
gue se adquieren del paciente no se estan analizando previamente ademas los
procedimientos y tiempo que acarrean estas situaciones son bastante

complejos y tardios.

Por lo mencionado anteriormente nace la idea de construir una herramienta
gue permita simular el andlisis de sefiales de ECG en tiempo real usando
20
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técnicas de mineria de flujo de datos, que permitan monitorizar y extraer la

informacion relevante en las sefales de ECG.

Figura 1. Representacion grafica del planteamiento del problema.

[ECICA]

Servidor
internet
disp. Mévil

/_/l Envio

__» Empagquetado de la sefial
-

Paciente en casa o : Con
siendo trasladado —

Problema a abordar

Deteccién de anomalias
en la sefial

Monitoreo

Fuente: Autores del proyecto
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2. JUSTIFICACION

En el GIIB (Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica), se desarrollo un
proyecto de investigacion de pregrado que implemento el estandar SCP-ECG
para el envio de la sefal electrocardiografica a través de Internet haciendo uso
de dispositivos moviles [6]. De esto nacio la idea de realizar el procedimiento
de andlisis de dicha sefial de manera automatica en el momento de
adquisicién, de manera que al momento de que ésta sea enviada por la red,
esté depurada de ruido y haya sido caracterizada de manera correcta para la

identificacion de posibles anomalias que esté sufriendo el paciente.

Una de las motivaciones de los autores para la realizacion de este proyecto es
el impacto que se visualiza a nivel social en el campo del cuidado médico, ya
que se pueden detectar alertas tempranas para la intervencion oportuna por
parte del especialista a las personas con problemas cardiacos. Ademas, este
trabajo contribuira con el crecimiento de la linea de investigacion de ingenieria
biomédica, en particular en el GIIB para posteriormente difundir en el ambito
médico e informatico y con ellos mostrar la investigacion y alcances que esta
teniendo el grupo de investigacion. Para la realizacion de este trabajo el grupo
de investigacion GIIB cuenta con las herramientas necesarias para la
culminacién de este proyecto, lo cual representa un ahorro y aprovechamiento

de los recursos disponibles.
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3. DESCRIPCION DE LA SOLUCION

Teniendo en cuenta la problematica mencionada, ademas que es factible el
desarrollo de este trabajo, y partiendo de que estos problemas descritos en el
capitulo uno hacen parte de la vida real, se plantearon los siguientes objetivos

para dar solucion al problema.

3.1 OBJETIVOS

3.1.1 Objetivo General
Disefiar una herramienta para el andlisis de flujo de datos de sefales
electrocardiogréficas enfocado a la deteccion de anomalias.

3.1.2 Objetivos especificos

- Investigar las técnicas de mineria de flujo de datos para deteccion de
anomalias.

- Seleccionar la técnica de mineria de flujo de datos mas adecuada para
la deteccion de anomalias en sefiales electrocardiograficas.

- Implementar un algoritmo con la técnica de mineria de flujo de datos que
permita la deteccion de anomalias.

- Desarrollar una interfaz para el detector de anomalias en sefiales
electrocardiografias.

- Verificar el desempefio del detector de anomalias comparandolo contra

la lectura dada por el médico.

Una vez plantados estos objetivos se inicid a dar cumplimiento a cada uno de

ellos. Inicialmente se hizo la investigacion y se encontré que la mineria de

datos ataca el problema de clasificacion en la deteccibn de anomalias en

sefiales de ECG, apoyado en el procesamiento digital de sefales para la

depuracion de la sefial. Una vez se seleccioné la técnica de mineria de datos
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que se adaptara a este trabajo, se hizo la implementacién de los algoritmos
para luego hacer la interfaz grafica.

La implementacién de la aplicacion para la deteccion de anomalias en sefales
electrogréficas fue desarrollada con NetBeans IDE 7.1.2 que es un entorno de
desarrollo integrado libre hecho principalmente para JAVA. Esto con el fin de
facilitar la depuracion y ejecucion de la aplicacion en este lenguaje de
programacion. También se utilizo MATLAB® para la fase de preprocesamiento

y filtrado de la sefial.

A continuacion se describe la metodologia que se utilizé para el desarrollo de
este proyecto.

3.2 METODOLOGIA

Para llevar a cabo el cumplimiento de los objetivos propuesto en este proyecto,
se siguid la metodologia de Investigacion Accion (IA), debido a que se ajusta
con el trabajo realizado. Esta metodologia tiene dos finalidades: a) genera
beneficios al investigador tales como la identificacion de las fuerzas sociales y
las relaciones que estan detras de la experiencia humana, ademas, permite la
generacion  de nuevos  conocimientos  al investigador y a
los grupos involucrados haciendo énfasis en el empleo de los recursos
disponibles. Las experiencias que resultan en el campo investigativo
proporcionan las informaciones acerca de los procesos historicos de
investigaciones hechas anteriormente y al mismo tiempo b) genera
conocimientos de investigacion notables.

En la figura 2 se muestra el proceso de retroalimentacion que se presenta en
la metodologia de investigacién accién la cual pretende ligar el enfoque
experimental dela ciencia con programas de accion implantados en la

comunidad.
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Figura 2. Metodologia utilizada

1. Metodologia de investigacion 2 Metodologia de desarrollo
(dominio del problema) (dominio de la solucién)

Investigacion Accién

Fuente: Autores del proyecto

3.2.1 Investigacion-Accion

La investigacion—accion no se enfoca en un método en concreto, por el
contrario abarca varios métodos que tienen en comun caracteristicas tales
como: orientacion a la accién y el cambio, focalizacion en un problema, un
modelo de proceso “organico” que engloba etapas sistematicas y algunas
veces iterativas y colaboracion entre los participantes. En la Figura 2 se
muestra un modelo que representa el ciclo de actividades propuesto para un
caso especifico orientado al software, ajustado a las necesidades del presente

proyecto.
En el presente proyecto se identificaron cuatro tipos de roles:

» Elinvestigador: los autores del proyecto.
» El objeto investigado: Deteccion de anomalias en sefales de ECG.
= El grupo critico de referencia: Especialistas en cardiologia.

» El beneficiario: Médicos generales, cardidlogos, personal paramédico.
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En la figura 3 se muestra graficamente los pasos y acciones que se

llevaron a cabo en el desarrollo del presente proyecto.

Figura 3. Metodologia de la Investigacion: Investigacién-Accion

. . Planteamiento del problema, Revisidn
Soluciones refinadas Bibliografica, Experiencia em laboratorio

GIIB-UIS, Objetivos del proyecto.

Adquisicion de las sefales,
Dizeiio del algoritmo,
Implementacion.

Conclusiones,
Recomendaciones

RS

Pruebas, Andlisis de resultados,
Documentacion

3. Ohservacion

Fuente: Francisco Ruiz, Macario Polo, Mario Piattini [7].

3.2.2 Metodologia Adaptativa

Teniendo en cuenta que el proceso desarrollo es variable, se seleccioné la
metodologia Adaptativa ASD (Adaptive Software Development) [8]. Comprende
un ciclo iterativo donde se espera que por cada iteracion se produzcan
cambios, estos cambios se representan graficamente en la figura 4. Dichos
cambios se representan en este trabajo cuando se hace la evaluacion y el

ajuste de los parametros de los algoritmos que se construyeron.
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Figura 4. Metodologia de Desarrollo: Metodologia Adaptativa

Aprendizaje
Revision y correccion

Colaboracion
Desarrollo de las caracteristicas
de la herramienta

Especulacion
Planificacion de las caracteristicas de
la heramineta software

Fuente: Jim Higsmith[ 9]
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4. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE
4.1 MARCO TEORICO

4.1.1 Electrocardiograma

Es un registro de la actividad eléctrica sobre la piel (pecho) inducida por las
ondas de despolarizacion del musculo del corazon. La frecuencia de las ondas
de despolarizacion de un corazén sano en reposo es del orden de 1 Hz (o
ligeramente superior) mientras que la amplitud del pulso eléctrico es grabada
del orden de 1 mV. El ciclo normal del corazén tiene una aspecto muy peculiar
como se muestra en la Figura 5 .El ciclo comienza por una protuberancia
conocia como la onda P, una rapida despolarizacién caracteristica mas
prominente del ciclo, conocido como complejo QRS, seguido por otro golpe
conocido como onda T. Una estimacion fiable de la frecuencia cardiaca es
proporcionada por el intervalo RR distancia de dos complejos QRS posteriores
[10]. En la Figura 5 se observa que el complejo QRS aparece como el préximo

mas prominente [11].

Figura 5. Representacion esquematica de un ciclo de ECG normal.
QRS

P

ST U
_N 3
J

Intervalo PR |+——|

-—- [¢—— Intervalo QRS

intervalo QT

Fuente:http://emergenciasuni.wikispaces.com/ELECTROCARDIOGRAMA+NO
RMAL
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4.1.1.1 Derivaciones electrocardiograficas

Cuando se toma un ECG, la posicion en la que se ubican los electrodos en el
cuerpo del paciente se denomina derivaciones; un electrocardiograma
completo esta compuesto por 12 derivaciones que se clasifican de acuerdo a
su posicién en el cuerpo, esta a su vez estan basadas en el triangulo de
Einthoven, tres de ellas son bipolares y se conocen con los nombres de D1, D2
y D3; las otras 9 son unipolares y se denominan, por el orden en que se toman,
VR, VLy VF, V1, V2, V3, V4, V5 y V6. A continuacién se describe cada una de
ellas.

1. Derivaciones del plano frontal

Derivaciones bipolares: cada una de ellas corresponde a dos electrodos
aproximadamente equidistantes al corazon. Fueron desarrolladas por Willem

Einthoven. En la figura 6 se muestra graficamente estas derivaciones.

e Derivacion | (DI): diferencia de potencial entre el brazo derecho (polo
negativo) y el izquierdo (polo positivo). El eje de la derivacion es 0°.

e Derivacion Il (DIl): diferencia de potencial entre el brazo derecho (polo
negativo) y la pierna izquierda (polo positivo). El eje de la derivacién es
+60°.

e Derivaciéon Il (DIIl): diferencia de potencial entre el brazo izquierdo (polo
negativo) y la pierna izquierda (polo positivo). El eje de la derivacion es
+120° 0 -60 °.
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Figura 6. Derivaciones Frontales

AT ik 60° (1)

-150° (aVR) -30° (avlL)

+180° | ESRCEIRItn 0° (1)

150° <~

Fuente: Carmona R. Juan, Navarro J. Manuel, Carmona R. Luis [12]

2. Derivaciones del plano horizontal:

Derivaciones precordiales: estas derivaciones son positivas y usan el centro

del campo eléctrico del corazén como punto negativo. El electrodo se coloca en

la superficie anterior del torax, encima del corazén, como polo positivo,

mientras el polo negativo, se conecta mediante resistencias eléctricas

provenientes de los electrodos en las extremidades. Estas derivaciones estan

representadas en la figura [7] y son:

e V1: cuarto espacio intercostal. Borde derecho del esternon.

e V2: cuarto espacio intercostal. Borde izquierdo del esternon.

e V3: quinto espacio intercostal. Linea media clavicular.

e V4:entre V3yV5

e V5: quinto espacio intercostal. Linea axilar anterior.

e V6: quinto espacio intercostal. Linea media axilar.

e V7, V8 y VI: son de utilidad ante el cuadro clinico del sindrome isquémico
agudo. Estas derivaciones se encuentran al mismo nivel de V4, pero sobre
la linea axilar posterior, el omoplato y el borde izquierdo de la columna

vertebral respectivamente.
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e V3R-V9R: sobre el hemitérax derecho en la misma posicion delas

derivaciones izquierdas. V2R es la misma V1.

Figura 7. Derivaciones Precordiales

Fuente: Carmona R. Juan, Navarro J. Manuel, Carmona R. Luis [12]

4.1.1.2 Ondas, intervalos y segmentos del electrocardiograma

1. ONDAS

a) P: despolarizacion auricular, dura entre 0,09 y 0,11 seg. , tiene una altura
de hasta 2,5 mV, es de morfologia roma o con una pequefia muesca. La
primera porcion corresponde a la activacion de la auricula derecha y la

porcién terminal de la auricula izquierda.

b) QRS: despolarizacion ventricular, su duracion normal es de 0.06 a 0.1 seg.
siendo:

a. Q: primera onda negativa antes de la primera onda positiva.
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b. R: toda onda positiva. Si existe una segunda onda positiva la
llamamos R".
c. .S:toda onda negativa después de una onda positiva.
d. QS: complejo totalmente negativo.
c) T: de despolarizacién ventricular.

d) U: pequefia onda que sigue a la onda T, de significado incierto.

En la figura 8 se hace una descripcion grafica de las ondas intervalos y
segmentos caracteristicos de un ECG

La re-polarizacion auricular cae dentro del QRS. La onda T es inicialmente de
la misma polaridad que el QRS, siendo habitualmente negativa en aVR y
positiva en el resto, aunque puede ser negativa en V1 y en DIl sin que indique
patologia. En los nifios la onda T suele ser negativa de V1 a V4, hasta los 10-
15 afios en que pasa a positiva.

Figura 8. Representacion de ondas y complejos en Un ECG
R

QT interval
PR interval

.

C:\Documents and Settings\Jorge\My Documents\My

Pictures\24465_3 1,jpg

] | \ “ \ \
Atrial Ventricular Ventricular Ventricular  PRinterval Ventricular depolarization
depolarization depolarization repolarization repolarization and repolarization
(P wave) (QRS) (ST segment) (T wave) (QT interval)

Fuente: Cruz del Valle W. [13]
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2. INTERVALOS:

a) Intervalo PR o PQ: desde el inicio de la onda P al inicio del complejo QRS.
Lo forman la onda P y el segmento PR. Su duracion normal es menor de 0.2
seg y mayor de 0.12 seg. Corresponde al periodo que va desde el comienzo de
la despolarizacion auricular, hasta el comienzo de la de la activacion
ventricular, por lo tanto representa fundamentalmente el retraso fisiologico de la

conduccion que se lleva a cabo en el nodo AV (segmento PR).

b) Intervalo @T: desde el inicio del QRS hasta el final de la onda T. Es

proporcional a la frecuencia cardiaca, acortandose al aumentar ésta, ya que al
aumentar la frecuencia cardiaca se acelera la repolarizacién, por lo que se

acorta el @T. El @T 6 QT corregido en base a la frecuencia cardiaca se calcula
por la siguiente formula: @QTc = @T medio (seq) / V intervalo RR previo.
El QTc normal debe ser < 0.44, que equivale a que el @QT sea menor que la

mitad del intervalo RR previo cuando la frecuencia cardiaca se encuentra entre
60y 90.

3. SEGMENTOS

a) Segmento ST:

Comprende desde el fin del complejo QRS (punto J) hasta el inicio de la onda
T. Se debe tener en cuenta su relacion con la linea de base, ya que con
respecto a esta puede estar supra desnivelado, infra desnivelado o ser
isoeléctrico. Tiene valor patoldgico si hay desniveles mayores a 1 mm. El punto
J, corresponde a la union entre el fin de la onda S y el inicio del segmento ST.
Debido a que no hay mayor cambio de potencial durante esta fase, el

segmento ST suele ser isoeléctrico en los electrocardiogramas normales.

b) Onda T: Corresponde con la re-polarizacién ventricular y aparece al final del

segmento ST. Su polaridad suele ser positiva en todas las derivaciones
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excepto en aVR y ocasionalmente en DIll. La forma de la onda T es
redondeada pero asimétrica, por lo general la rama ascendente de la T suele
ser de inscripcion lenta mientras que la descendente busca la isoeléctrica de
forma rapida. La amplitud de la onda T es bastante variable de unas a otras

derivaciones, aunque nunca debe exceder de 0.6 mV.

c) Intervalo QT: El intervalo QT se mide desde el comienzo del complejo QRS
hasta el final de la onda T, se relaciona, dentro de ciertos limites con la
duracion de la despolarizacion y de la repolarizacién. El intervalo QT a veces
no indica con precision el tiempo de recuperacion de los ventriculos, su
duracion habitualmente es de 0.38 a 0.44 s. Sin embargo, varia de acuerdo a la
frecuencia cardiaca. Bazett propuso una férmula que permite calcular el

intervalo QT corregido en cuanto a la frecuencia cardiaca: QT QT RR ¢ =.

4.1.2 Mineria de Datos

En esencia la mineria de datos se basa en "la extraccion no trivial de
informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente Util a partir de
datos" [14]. Hace uso de técnicas como maquinas de aprendizaje, estadisticas
y de visualizacion para descubrir y presentar los conocimientos en una forma
que sea facilmente. Basicamente, la mineria de datos surge para intentar
ayudar a comprender el contenido de un repositorio de datos. Con este fin,
hace uso de practicas estadisticas y en algunos casos, de algoritmos de
busqueda préximos a la Inteligencia Artificial y a las redes neuronales. Por lo
tanto, la mineria de datos abarca los métodos basados en computadora que los
patrones de extraccion de datos o informacion aun requiere sélo la intervencion
humana limitada. La mayoria de estos métodos son relativamente recientes y

se basan en el area de inteligencia artificial.

Hay dos objetivos principales en mineria de datos: la prediccion y la

descripcion. Prediccion se refiere a menudo como mineria de datos de
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supervision, mientras que la mineria de datos descriptiva incluye los aspectos

de supervision y visualizacion de datos.

La mineria de datos presenta algunas ventajas [15] que son descritas a

continuacion
Ventajas

» La mineria de datos facilita el procesamiento de datos y puede poner de
relieve nuevos hechos y contextos.

= Enormes bases de datos pueden ser analizadas mediante la tecnologia de
la mineria de datos. Estas bases de datos pueden ser enormes tanto en
largo como en ancho. Por ejemplo, para cada cliente se puede tener cientos
de atributos que contienen informacion detallada y ademas tener miles de
registros de clientes.

» La mineria de datos descubre informacion que no se esperaba obtener.
Como muchos modelos diferentes son validados, algunos resultados
inesperados tienden a aparecer. En muchos estudios, se ha descubierto
gue combinaciones patrticulares de factores entregan efectos inesperados
que entregan valor a la compania.

= Los modelos son confiables. El modelo es probado y comprobado usando
técnicas estadisticas antes de ser usado, luego las predicciones que se
obtienen por el modelo son validas y confiables.

= Los modelos se construyen de manera rapida. La mineria de datos permite
construir y generar modelos en s6lo uno minutos u horas. El modelado se
torna mucho mas facil puesto que muchos algoritmos son probados y sélo

el mejor modelo es entregado al usuario.
4.1.3 Flujo de datos
Un flujo de datos es una secuencia ordenada de puntos que pueden ser leidos

s6lo una vez o un pequefio numero de veces. Formalmente, un flujo de datos
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es una secuencia de puntos Xi,X»,...,Xj,... que se leen en orden creciente de
los indices i. El rendimiento de un algoritmo que opera sobre flujos de datos se
mide por el numero de pasadas que el algoritmo debe hacer sobre el flujo,
limitada en términos de memoria disponible, ademas de las medidas mas
convencionales. El modelo de flujo de datos esta motivado por la aplicacion
emergente que implica a grandes conjuntos de datos, por ejemplo, registros
telefonicos, grandes conjuntos de paginas web, multimedia, datos y conjuntos
de transacciones de la cadena de venta al por menor pueden ser modelados
como los flujos de datos [16 ]. La siguiente imagen muestra un ejemplo de flujo

de datos.

Figura 9. Sefial de ECG

Fuente: Tomado de: http://www.cardionics.be/Spanish/cardioplug.html

4.1.4 Proceso general de mineria de flujo de datos

Independientemente de los intereses de los usuarios, el proceso de mineria de

datos puede revelar un gran numero de reglas, pero sélo algunas de las
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normas descubiertos son relevantes para los usuarios. En la figura 10 se hace

una descripcion grafica del proceso general de mineria de dato.

Figura 10. Proceso general de mineria de datos

Aplicacién de métodos
Entrada de flujos de datos Salida
Generadores de
Flujo de Datos

I Redes de sensores I

I Trafico Internet I Conocimiento

I Llamadas grabadasl

1
1
1
1
1
]
1
1
: I Satélites I
1
1
1
1
1
1
1
]

Seleccion de algunas partes
del flujo de datos

Pre-procesamiento de
Flujo de datos

Unasola
pasada

Aprendizaje Incremental

Extraccion de conocimiento

Mineria de flujo de datos

Fuente: Kholghi, M.; Hassanzadeh, H.; Keyvanpour, M [16]

Aungque en la mineria de datos cada caso concreto puede ser radicalmente
distinto al anterior, el proceso comun a todos ellos se suele componer de cuatro

etapas principales:

Determinacion de los objetivos. Trata de la delimitacion de los objetivos que

el cliente desea bajo la orientacion del especialista en mineria de datos.

Pre-procesamiento de los datos. Se refiere a la seleccion, la limpieza, el
enriquecimiento, la reduccion y la transformacion de las bases de datos. Esta
etapa consume generalmente alrededor del 70% del tiempo total de un

proyecto de mineria de datos.
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Determinacion del modelo. Se comienza realizando unos andlisis estadisticos
de los datos, y después se lleva a cabo una visualizacion grafica de los mismos
para tener una primera aproximacion. Segun los objetivos planteados y la tarea
que debe llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos desarrollados en

diferentes areas de la Inteligencia Artificial.

Andlisis de los resultados. Verifica si los resultados obtenidos son coherentes
y los coteja con los obtenidos por los analisis estadisticos y de visualizaciéon
grafica. El cliente determina si son novedosos y si le aportan un nuevo

conocimiento que le permita considerar sus decisiones.
4.1.5 Requerimientos de flujo de datos

Requisito 1: Procese una muestra a la vez, y compruebe que esta no aparece
solo una vez. Cada muestra debe ser aceptada; una vez inspeccionada o

ignorada, una muestra se descarta, sin posibilidad de recuperarla de nuevo.

Requisito 2: Utilizar una cantidad limitada de memoria. La principal motivacion
para emplear el modelo de flujo de datos es que permite el procesamiento de

datos que es muchas veces mayor que la memoria de trabajo disponible.

Requisito 3: Trabajo en una cantidad limitada de tiempo. Un algoritmo debe
escalar comodamente a cualquier nimero de muestras. La complejidad de

tiempo de ejecucion debe ser lineal en el nimero de muestras.

Requisito 4: Esté preparado para predecir en cualquier momento. Un
algoritmo ideal deberia ser capaz de producir el mejor modelo que puede a
partir de los datos que ha observado después de ver cualquier cantidad de
ejemplos. En la practica es probable que haya periodos en los que el modelo
se mantiene constante, por ejemplo, cuando un algoritmo basado en lotes es el
almacenamiento de hasta el siguiente lote [15].
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4.1.6 Técnicas de flujo de datos

Ampliacion: Modificar los algoritmos para que acepten grandes cantidades de

datos.

Empaguetamiento (wrapper): Gestion de la memoria de un sistema de
envoltura sélo puede llevarse a cabo en funcién de cada modelo, donde la
memoria puede ser liberada por olvidar algunos de los modelos que fueron

inducidos previamente.

Reglas: un conjunto de reglas puede ser mas flexible que la jerarquia de un
arbol. Las reglas tienen la ventaja de que cada regla es un componente de la
desunién de los modelos que se pueden analizar por separado y se retira del
modelo sin grandes trastornos, en comparacion con el costo de los arboles de

decision de reestructuracion.

Vecinos cercanos: Esta clase de método es descrito como perezoso porque
en la configuracion de aprendizaje por lotes no se realiza trabajo durante el
entrenamiento, pero todo el esfuerzo en los ejemplos de clasificacion se retrasa

hasta que las predicciones son obligatorias.

Maquinas de soporte vectorial / Redes neuronales: Las redes neuronales
son relativamente faciles de entrenar en un flujo de datos. Una aplicacion en el

mundo real utilizando redes neuronales esta dada por Gama y Rodriguez.
La prueba de CUSUM: La suma acumulada (algoritmo CUSUM), propuso por

primera vez, es un algoritmo de deteccion de cambio que emite una alarma

cuando la media de los datos de entrada es significativamente distinta de cero.
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Figura 11. Clasificacion de algoritmos de flujo de datos
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Fuente: hmad Khoureich Ka, Dimitri Petritis [17].

4.1.7 Anomalia

Las anomalias son patrones en los datos que no se ajustan a un concepto bien
definido de comportamiento normal. En el ambito médico una pequefa
desviacion de lo normal (por ejemplo, fluctuaciones de la temperatura corporal)
podria ser una anomalia, mientras que la desviacion similar en el ambito del
mercado de valores (por ejemplo, fluctuaciones en el valor de una accion)

puede ser considerada como normal [18].

En la Figura 12 se presenta una anomalia debido a que hay una variacién en
los anchos de los complejos es decir, una anormalidad en la formacién de

sefales eléctricas.
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Figura 12. Anomalia presente en una sefial de E.C.G
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Fuente: Ahmad Khoureich Ka, Dimitri Petritis [19].

En la Figura 13, se describe de manera general las aéreas de investigacion en
las cuales se aborda las técnicas para deteccion de anomalias teniendo en

cuenta las caracteristicas del problema y el dominio de la aplicacion,

Figura 13. Componentes clave asociadas con una técnica de deteccion de
anomalias
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Fuente: Ovidiu Apostu, Bogdan Hagiu, Sever Pasca[20].
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4.1.7.1 Tipos de anomalias

Anomalias de Punto

Si una instancia individual de un conjunto de datos puede ser considera como
anomala con respecto al resto de los datos, la instancia se denomina como
una anomalia de punto. Este es el tipo mas simple de anomalia y es el foco de

la mayoria de la investigacion sobre la deteccion de anomalias.

Anomalias de Contexto

Si una instancia de datos es anémala en un contexto especifico (pero no de
otra manera), entonces se denomina como una anomalia contextual. Un
ejemplo de anomalia contextual seria una temperatura de 35 °C se presenta en
verano es normal, si se presenta en invierno en un solo dia se coincidiera como

anémalo.

Anomalias Colectivas

Si un conjunto de instancias de datos relacionados es anémalo con respecto al
conjunto de datos completo se denomina como una anomalia colectiva. Las
instancias de datos individuales en una anomalia colectiva no podra ser
anomalias por si mismos, pero su aparicion juntos en una coleccién no es

normal.
4.1.8 Procesamiento digital de sefiales

El procesamiento digital de sefiales se basa en la caracterizacion, el analisis y
la sintesis de las sefiales y los sistemas que las manipulan juegan papel
fundamental en la ingenieria de las tecnologias de la informaciéon. El

tratamiento de sefiales por medio de sistemas basados en procesadores
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digitales tiene un gran interés debido a su versatilidad y a la capacidad de

manejar simultaneamente sefales de muy diversos origenes [21].

A continuacion se describe la transformada de wavelet que facilita la extraccion

de caracteristicas en sefales.

4.1.8.1 La Transformada de wavelet

De manera muy general, la Transformada Wavelet de una funcién f(t) es la
descomposicion de f(t) en un conjunto de funciones s, 1(t), que forman una

base y son llamadas las “Wavelets[22].

La Transformada Wavelet se define como:

W, (s.0)=[ f(OW. (1) dt.

Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de

escala de una misma funcién wavelet y(t), llamada la “Wavelet madre”, y se

v =L o[

Las wavelets ys,T (t) generadas de la misma funcién wavelet madre y(t) tienen

define como:

diferente escala s y ubicacion T, pero tienen todas la misma forma. Se utilizan
siempre factores de escala s > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala
s >1, y son contraidas cuando s < 1. Asi, cambiando el valor de s se cubren
rangos diferentes de frecuencias. Valores grandes del parametro s

corresponden a frecuencias de menor rango, o una escala grande de ws,T (t).
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Valores pequefios de s corresponden a frecuencias de menor rango 0 una

escala muy pequefa de ys, T (1)[23].
4.1.8.2 Transformada Discreta Wavelet (DWT)

El calculo de la transformada wavelet para todas las posibles escalas supone
una gran cantidad de informacién. Escoger solo aquellas escalas y posiciones
que resulten interesantes para ciertos estudios es una tarea dificil. Si se
escogen aquellas escalas y posiciones basadas en potencias de dos, los

resultados seran mas eficaces. Este analisis se denomina DWT [24].

Es importante resaltar que para muchas sefiales la informacibn mas
importante se encuentra en las frecuencias bajas, mientras que en las altas
frecuencias se encuentran los detalles o matices de la sefial. EI analisis
wavelet permite descomponer la sefial en aproximaciones y detalles, a éste
proceso se le conoce con el nombre de analisis. Este filtrado nos proporciona el
doble de datos de los que son necesarios, este problema se soluciona con la

operacion de downsampling.

Figura 14. Proceso de descomposicion (Analisis)

S

S N [ /

Fuente: Toolbox Matlab wavelet
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El proceso de reconstruccion, también denominado sintesis, se encarga de la
obtencion de la sefial a partir de los detalles y aproximaciones. Este

proceso se lleva a cabo con latransformada wavelet discreta inversa.

Figura 15. Proceso de descomposicion y reconstruccion.
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Fuente: Toolbox Matlab Wavelet

La eleccion de las wavelets analizadoras juega un papel muy importante
en los resultados finales. Entre las caracteristicas mas importantes a
tener en cuenta se encuentran: soporte compacto, simetria, etc. Las
wavelets bi-ortogonales son las mas eficientes para un posterior proceso
de compresion, y en particular, aquellas con pocos coeficientes, ya que

el coste de obtencién de los coeficientes se incrementa con su nimero.

El ejemplo méas sencillo de transformada wavelet es la transformada de
Haar. En este sencillo caso, un analisis (6 convolucién) con las funciones
base de Haar, consistentes en el calculo de la media y la diferencia
entre cada dos pixeles vecinos, y dichos resultados son submuestreados

de manera recursiva.
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4.1.8.3 Etapas del Procesamiento Digital de sefales

El procesamiento digital de sefiales, consta de una serie de procedimientos en
los cuales se quieren establecer patrones, que hagan que una determinada
seflal presente transformaciones y a partir de esto, se pueden realizar

operaciones para caracterizar, analizar y generar una sintesis de la misma.

Los procedimientos que se siguieron principalmente para el desarrollo de este
proyecto se basan en la Adquisicion de la sefial, Preprocesamiento (filtrado) y

Segmentacién

Adquisicién: Esta etapa comprende la obtencion de la sefiales de ECG por
medio de un electrocardiégrafo, que es hardware de adquisicion de datos,
electrodos que son conductores eléctricos y cables. El electrocardiografo, y los
electrodos, deben ser capaces de obtener la sefial de ECG de una persona,
después se procede a guardar ese conjunto de datos en un dispositivo de

almacenamiento, para posteriormente analizarlos si aso se quiere.

Preprocesamiento: Corresponde a las operaciones numéricas que realizan
mejoras en la sefial. En este proceso se encuentran las dimensiones del espacio de
reconstruccion que cuantifica apropiadamente las caracteristicas de la sefial. El
tamafo del este espacio determina la longitud N de una ventana de tiempo que
se desliza sobre toda la serie. Tamafio que corresponde a la dimension del

espacio de reconstruccion.

Segmentacion: Comprende la division de la sefial en varias partes. El objetivo
principal en esta etapa es la simplificacibn o cambio de la representacion de
una sefal en otras mas significativas y mas faciles de analizar. La
segmentacion se usa tanto para localizar objetos como para encontrar los
limites de estos dentro de una sefial. El resultado de la segmentacion de una
sefial es un conjunto de segmentos que cubren en conjunto a toda sefial para
extraer las caracteristicas mas representativas de la misma.
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4.2 ESTADO DEL ARTE

El estudio y revision bibliografica para el desarrollo de este proyecto de
investigacion se hizo con el fin de determinar el procedimiento mas adecuado
para el desarrollo e implementacion de los algoritmos que nos permitieran la
deteccion de anomalias con técnicas de mineria de flujo de datos de manera

mas eficiente en las sefiales de ECG.

A continuacion se hace una descripcién de las técnicas estudiadas, para

posteriormente seleccionar la mas adecuada y acorde con nuestro trabajo.

4.2.1 Descripcion de técnicas estudiadas

a. Técnicas de agrupamiento Clustering
Definicion:

Es una coleccion de métodos estadisticos que permite agrupar casos sobre los
cuales se miden diferentes variables o caracteristicas. Uno de los problemas
del analisis de Clustering es que no existe una definicién precisa de esta; lo
cual ha origina el desarrollo de una gran cantidad de métodos. Es asi que los
dos grandes grupos de métodos de Clustering son: los jerarquicos y los no
jerarquicos o particionales. En los primeros la pertenencia a un grupo o claster
en un nivel de jerarquia condiciona la pertenencia a grupos de un nivel
superior. Los métodos particionales obtienen una Unica particion de los datos

mediante la optimizacion de alguna funcion adecuada.

Aplicacion:
En el articulo “Un sistema basado en la agrupacién para la deteccion inmediata

de anomalias cardiacas a partir de comprimidos de ECG” [25] se encontrd que

a7



8-
AN
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informéatica ‘.'\!}°G I I B

Universidad Industrial de Santander Ve

para llevar a cabo este trabajo se esta agregando un médulo de mineria de
datos (situada en un determinado centro asistencial) para la identificacion de
las enfermedades cardiovasculares alteracion del ECG comprimido, enviado
por el paciente, utilizando técnicas de agrupamiento (Clustering). Ademas la
investigacion muestra que se utilizdé por primera vez un método de seleccion
de atributos que selecciona s6lo uno y algunas de sus funciones a partir del

ECG comprimido.

Datos y Resultados:

Se tomaron muestras de diferentes segmentos de ECG y se puedo observar
que cierto grupo de personas tienen diferentes bandas de frecuencia para
ECGs normales y anormales. Ademas muestra la diferencia en los ECG
normales y anormales para los 48 atributos seleccionados. Este estudio se
mostrd por primera vez en Sufiy Khalil (2009) y se amplié el trabajo actual
para demostrar la viabilidad de un mecanismo automatizado de alerta basado
en técnicas de mineria de datos y el ECG comprimido disefiados para salvar

las vidas de los pacientes monitorizados.

b. Maquinas de soporte vectorial y Wavelet
Definicion:

1. Maquinas de soporte vectorial: Son un conjunto de métodos de aprendizaje
supervisado para la clasificacion y regresion. Viendo los datos de entrada como
conjuntos de vectores en un espacio n-dimensional, una SVM construira un
hiper plano de separacion en ese espacio, que maximiza el margen entre los
conjuntos de datos.

Se hicieron populares por su éxito en reconocimiento de digitos manuscrito.
Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM) aprende la superficie decision de dos
clases distintas de los puntos de entrada. Como un clasificador de una sola

clase, la descripcién dada por los datos de los vectores de soporte es capaz de
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formar una frontera de decision alrededor del dominio de los datos de
aprendizaje con muy poco 0 ningun conocimiento de los datos fuera de esta
frontera.

2. La transformada wavelet: Es un tipo especial de transformada de Fourier que
representa una sefal en términos de versiones trasladadas y dilatadas de una
onda finita (denominada ondula madre).

La teoria de ondiculas esta relacionada con campos muy variados. Todas las
transformaciones de ondiculas pueden ser consideradas formas de
representacion en tiempo-frecuencia y, por tanto, estan relacionadas con el

andlisis armonico.

Aplicacion:

Maquinas de soporte vectorial: El sistema inalambrico expuesto en el articulo
titulado "La electrocardiografia ambulatoria inalambrica a Internet: Nuevos
conceptos y estadisticas” [26], basado en internet para ECG es Unico para el
registro y analisis de datos que se encuentran ubicados a grandes distancias y
que son tratados a largo plazo. Los acuerdos de colaboracion consisten en
utilizar la tecnologia para permitir que un diagnostico médico pueda ser
observado y seguidamente poder discutir los sintomas con otro médico cuyos
pacientes estan muy lejos. El analisis mostrd algunos resultados prometedores
en la prediccion de estas dos enfermedades (fibrilacion auricula, arritmias
ventriculares), donde los métodos convencionales tienen sélo un valor mal

pronosticado.

La transformada wavelet: Para mejorar la precision de la clasificacion de ECG
en términos de identificar los diferentes tipos de ritmos cardiacos anormales
[27], los autores de este trabajo hicieron una investigacion sobre la teoria de la
Maquina de Soporte Vectorial (SVM), que ha demostrado ser capaz de reducir
al minimo la probabilidad de hacer una mala clasificacion vista por patrones.
Segun informes estadisticos la plataforma MASN es muy Uutil para la vigilancia

de la aplicaciones de las practicas meédicas, ademas es una Plataforma de
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telemedicina basado en interconexion de diminutos sensores de ECG,
llamados médicos ad hoc (redes de sensores MASN).

Datos y Resultados:

Maquinas de soporte vectorial: Los estudios clinicos se realizaron en grupos de
diferentes pacientes para predecir la recurrencia de la fibrilacion auricular
paroxistica y la ocurrencia de arritmias ventriculares malignas y / 0o muerte
subita cardiaca. El andlisis mostré algunos resultados prometedores en la
prediccion de estas dos enfermedades, donde los métodos convencionales
tienen solo prondsticos muy pobres. A demas usa los resultados de diversos
riesgos como valores de prediccién de la telemedicina y de gestion de ECG
que se dised. Los efectos beneficiosos de ECG-internet-vigilancia en la
reduccion de la frecuente de imprevistos de re-ingreso en pacientes con CHF
pueden persistir a largo plazo y estan asociados con la prolongacion de la
supervivencia, pero estos no pueden ser interpretados a partir de los datos

tomados a corto plazo.

La transformada wavelet: La poblacién a tratar fue un grupo de médicos donde
se monitoreo la aplicacion de las practicas médicas con pacientes con
problemas cardiovasculares. Esta aplicacion cuenta con extraccion de
caracteristicas de ECG; técnicas de clasificacion que se aplican al paciente, los
datos y los puntos caracteristicos de intereses extraido. Estos datos
proporcionan informacion significativa para el diagnostico de posibles
enfermedades cardiovasculares. Esto es especialmente Util para extendido
grabaciones de ECG que indica cuando el tratamiento humano no soélo
consume tiempo, sino también es propenso a errores. Ademas de estas
funciones, el sistema esta disefiado para proporcionar medidas de seguridad

también contra ataques maliciosos y el robo de informacién de pacientes.
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c. Arboles de decisién

Definicion:

Un arbol de decision es una forma grafica y analitica de representar todos los
eventos (sucesos) que pueden surgir a partir de una decision asumida en
cierto momento. Nos ayudan a tomar la decision “mas acertada”, desde un
punto de vista probabilistico, ante un abanico de posibles decisiones. Permite
desplegar visualmente un problema y organizar el trabajo de calculos que

deben realizarse.

Aplicacion:

El articulo que se menciona en esta seccion habla de un sistema de
Monitorizacién de pacientes crénicos con aplicaciones en el cuidado de los
pacientes con enfermedades cardiovasculares [28]. El funcionamiento de este
sistema, podria ayudar a los diagnosticos generales y enfermedades cronicas.
Basado en la arquitectura disefiada, lleva a cabo un sistema de andlisis y
prediccién de enfermedades crénicas a través de ECG. Este sistema tiene en
cuenta los signos vitales de un ECG, el sistema puede predecir con un arbol de
clasificacion e informar a los médicos a tomar acciones en caso de cualquier
anomalia que pudiera suceder. Una serie de experimentos sobre los datos
mostraron que el PAF es un sistema estable que puede predecir la anomalia de
pacientes; ECG datos sin codificacion de las normas médicas como se hace en

otros enfoques existentes.

Datos y resultados:

Esta estructura ha tenido en cuenta factores médicos con diversas bio-
sefales. Por lo tanto, el funcionamiento de este sistema no se adapt6 a un tipo
de sefal solamente. Los integrados de multiples clasificadores podria mejorar
la flexibilidad de los requisitos de datos. En base experimentos realizados a
los datos reales, se observo que el sistema podria tener una cierta precision y
recordar a la enfermedad. Para publicacion de datos de prueba PAF, el sistema

podria mantener estable sensibilidad y el resultado no estaba lejos de la logro
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de la aprobacion médica. Esto muestra que el sistema tenia resultados
estables en el andlisis de bio-sefial y prediccion de enfermedades. Esta
investigacion ha concluido un disefio del sistema y requisito para los pacientes
cronicos con bio-sefales y técnicas de mineria de datos y valida la posibilidad

de datos reales.

d. DWT (Distorsion dinamica temporal)

Definicion:

La técnica de la distorsion dinamica temporal (DTW) se utiliza para calcular la
mejor distorsion de alineamiento posible  @v, entre T y Ry, junto con la
distorsion asociada D(T, Rv) un alineamiento 6ptimo entre las secuencias de
longitud variable T ={t1, ..., tN}y R ={rl, ..., rM}. La distorsion total D(T, R)
se basa en una suma de distancias locales entre elementos d(t i, rj). Una
distorsidn de aleamiento especial ¢, alinea T y R mediante un mapeo de punto

a punto @ = (¢t, ¢r), de longitud K.

Aplicacion: El algoritmo 1lutilizado en este trabajo de investigacion titulado
"Los métodos de longitud variable para la deteccidén de patrones de anomalias
en series de tiempo" [29] est4 basado en una regresidén cuadratica a la serie
segmento de tiempo, y obtiene el rango de los patrones de longitud. Algoritmo
2 utiliza DTW (Distorsién dinamica temporal) y los métodos de variables para
calcular la similitud de los patrones de forma dindmica, detecta patrones de

anomalias en una serie de tiempo dada de forma automatica.

Datos y Resultados: Este trabajo utiliza k-distancia de un patrén y mediana
para definir factor de anomalia en ECGs, el grado de anomalia, presenta la
definicion de patron de anomalias basado en los algoritmos planteados. Los
primeros resultados experimentales demuestran el prometedor rendimiento de
ellos. La regresion cuadratica el umbral de error determina la longitud de los

patrones en una serie temporal, y el umbral de similitud de adyacentes
52



8-
AN
Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informéatica ‘.'\!}°G I I B

Universidad Industrial de Santander Ve

“patrones”, no autdbnomo es decir el umbral del partido, que influye en la

velocidad de algoritmo 2 en gran medida.
e. Logica Fuzzy

Definicién: La légica fuzzy, se basa en lo relativo de lo observado como
posicion diferencial. Este tipo de logica toma dos valores aleatorios, pero
contextualizados y referidos entre si. Asi, por ejemplo, una persona que mida 2
metros es claramente una persona alta, si previamente se ha tomado el valor
de persona baja y se ha establecido en 1 metro. Ambos valores estan

contextualizados a personas y referidos a una medida métrica lineal.

Aplicacién: En el presente trabajo se propone mostrar una metodologia para
la creacion automética de sistemas expertos difusos, aplicado en la
clasificacion de isquemias y +arritmica " [30]. La metodologia propuesta crea
automaticamente un sistema experto difuso a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento inicial. El método consta de tres etapas: (a) extraccion de un
conjunto clasico de reglas a partir de un arbol de decision inducida a partir de la
formacion de datos, (b) transformacién del conjunto clasico de reglas en un
modelo difuso, y (c) la optimizacion del modelo difuso de parametros usando

optimizacion global.

Datos y Resultados:

La metodologia propuesta se ha evaluado en la deteccion de los latidos
cardiacos isquémicos en ECG grabaciones con datos de la base de datos ESC
ST-T. Ademas, se ha evaluado en clasificacion del latido arritmico, utilizando
los datos de la base de datos MIT-B IH arritmia. En ambos casos clasificaron
alto resultados se obtuvo, la precisidon (Acc) es del 92% vy el 96% para la FES

isquémicos y arritmico, respectivamente.
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f. ACO (Optimizacion por colonia de hormigas)

Definicion:

Optimizacion de colonia de hormigas (antcolonyoptimization o ACO) esta
inspirado en el rastro y seguimiento de feromonas realizado por las hormigas
como medio de comunicacion. La optimizacién de colonias de hormigas (ACO)
es un método basado en una poblacibn para resolver problemas de
optimizacién combinatoria inspirado en el comportamiento de las hormigas
(Dorigo & Socha 2006). Los algoritmos de ACO se consideran como parte de
inteligencia de enjambres (swarm intelligence), que es el campo de
investigacibn que estudia algoritmos inspirados por la observacion del
comportamiento de enjambres. Estos algoritmos utilizan individuos que
cooperan a través de auto-organizacion (sin ningun control central que actue

sobre los miembros del enjambre).

Aplicacion:

ACO (Ant Colony Optimization) algoritmo[31]; Se basa en técnicas de
clustering basados en ACO y algunas mejoras se han aplicado con el fin de
alcanzar grupo final establece mas rapidamente. Este algoritmo de kNN (K-
Nearest Neighbor) se integra con ACO como un mecanismo de busqueda local.
En este trabajo, la sensibilidad es considerada como el factor de éxito mas

critico.

Datos y Resultados:

Las sefales ECG son tomadas de MIT-BIH base de datos de ECGs, que se
utilizan para clasificar 6 arritmias diferentes. La frecuencia de muestreo es de f
= 360 Hz. Estos son el ritmo sinusal normal (N), contraccion ventricular
prematura (PVC), contraccion auricular prematura (APC), blogueo de rama
derecha (BRD), la fusion del ventriculo izquierdo (F) y fusion (f). Estos registros
han sido tomados de 32 pacientes diferentes. La distribucion de los registros
utilizados para probar la correccidon del algoritmo se muestra en la Tabla 1 [31]

En primer lugar conjuntos de entrenamiento diferentes se ha construido a partir
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de estos conjuntos de registros mediante un muestreo aleatorio. Después del
entrenamiento se pasa a establecer el resto de muestras que se etiquetan

como muestras de prueba para cada clase de arritmia.
4.2.2 Métodos de agrupamiento (Clustering)
4.2.2.1 Método de Particional

Este método parte de una base de datos que tiene una longitud de n objetos,
donde de una particion se pueden obtener k particiones de dichos datos, y
cada particion representa un cluster ademas k puede ser menor o igual a n.
Dicho esto es preciso que cada particibn o grupo contenga por lo menos un

objeto y cada objeto debe pertenecer a exactamente un grupo [32].

Dado k, el nimero de particiones a construir, se crea una particion inicial. A
continuacion, se utiliza una técnica iterativa para la reubicacion de los intentos
de mejorar la compartimentaciéon por objetos en movimiento a partir de un
grupo a otro. Para saber si una particibn es buena se deben clasificar los
objetos de la misma categoria, en relacion el uno del otro. Hay varios tipos de
criterios para juzgar la calidad de las particiones. Para lograr la optimalidad
global en el reparto basada en la agrupacién requeriria la enumeracion
exhaustiva de todas las posibles particiones. En cambio, la mayoria de
aplicaciones adoptan uno de los métodos heuristicos poco populares, tales
como (1) el algoritmo k-means, donde cada grupo esta representado por el
valor medio de los objetos en el conglomerado, y (2) el algoritmo de k-
medoides, donde se representa cada grupo por uno de los objetos situado

cerca del centro de la agrupacion.

Estos métodos de agrupamiento heuristicas funcionan bien para encontrar

esférico en forma de cluster en bases de datos de pequefio y mediano tamafio.
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Para encontrar grupos con formas complejas y para agrupar conjuntos de datos
muy grandes, la particion basada en métodos deben ser extendidos.

La descripcion del método jerarquico se hara a continuacion.
4.2.2.2 Método Jerarquico

Un método de agrupacion jerarquica funciona mediante la agrupacion de
objetos de datos en un grupo de arboles. Los método de agrupacion jerarquica
pueden ser clasificados ya sea como aglomeracién o de divisién, dependiendo
de si la descomposicion jerarquica se forma de abajo hacia arriba (fusién) o de
arriba hacia abajo (divisiébn). La calidad de una agrupacion del método
jerarquica puro sufre de su incapacidad para realizar el ajuste una vez que una
decision de fusion o division ha sido ejecutado. Es decir, si toma decision
particular (division) y mas tarde resulta haber sido una mala eleccion, el

meétodo no puede dar marcha atras y corregirlo [32].

Teniendo en cuenta, el planteamiento del problema, los objetivos planteados y
el marco teorico, se dio paso a al desarrollo del de la solucion del problema

plantado.
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5. DESARROLLO DE LA SOLUCION

Para dar inicio a la solucién del problema planteado en el presente trabajo, se
hizo énfasis especialmente en las etapas de adquisicidbn preprocesamiento
segmentacion e implementacion de los algoritmos plantados para el analisis de
sefales de ECG. Dado que el grupo de investigacion de ingenieria biomédica
(GlIB), cuenta con los equipos necesarios para la toma de sefiales de ECG, se
optd por hacer nuestra propia base de datos, que cuenta con alrededor de 40
sefales; siendo los estudiantes de la materia de ingenieria biomédica y
persona del Hospital Universitario de Santander las personas a quienes se les
tomo el ECG. A continuacion se describen los procedimientos que se llevaron
a cabo para la adquisicion, preprocesamiento y segmentacion de las sefales
de ECG.

5.1 DISENO DEL ALGORITMO

Teniendo en cuenta las técnicas resaltadas en el estudio del estado del arte,
se plante6 un algoritmo que tiene como objetivo realizar la deteccion de
anomalias en sefiales de ECG , este algoritmo cuenta con una etapa de
clasificacion que es donde se aplica la técnica de mineria de datos. En la

Figura 16 se presenta a modelo general el proceso seguido.
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Figura 16. Algoritmo de Etapas para el procesamiento digital de sefiales

Adquisicién ~—  Adquisicion

l

Filtrado

l

Segmentacion
de la sefial > Pre-procesamiento

!

Extraccionde
caracteristicas

o\

l Mineriade Flujo de
Clasificacion Datos

Fuente: Autores del Proyecto

Para la parte de clasificacion que se muestra en el algoritmo de la Figura 16, se
detalla el proceso de mineria de datos; iniciamos haciendo la descripcion de
del proceso de mineria de datos para implementar esta parte del algoritmo,

este proceso compone de:

= Toma de datos: Comprende todo lo referente a la toma de sefales de
ECG.
» Limpieza de los datos: Esta parte comprende la eliminacion de ruidos y

de datos incoherentes presentes en la sefial de ECG.
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= Seleccién de datos: La seleccidon de datos consiste en coger los datos ya
filtrados para posterior mente realizar las trasformaciones necesarias.

» Transformacion de datos: En esta etapa se consolidan los datos o se
transforman, es decir se realizan las operaciones necesarias para la
transformacion de la sefial, aqui es donde se hace la caracterizacion de
la sefial lo cual se realiz6 con la ayuda de la Transformada Discreta de
Wavelet. Después se realiza la clasificacion con las técnicas de mineria
de datos.

*» La mineria de datos: Para llevara a cabo este proceso esencial en el
desarrollo de este proyecto; se seleccion6 un método inteligente con el
fin de extraer patrones de datos que permitan la deteccion de

anormalidades en la sefal de ECG.

A continuacion se hace la descripciéon de la técnica de mineria de datos
seleccionada; esto se hizo teniendo en cuenta las técnicas estudiadas y las
caracteristicas de la sefial de ECG. Clustering es la técnica seleccionada
porque se enfoca en la clasificacion o agrupamiento de objetos similares
(clusters), que a su vez enfatiza en descubrir un nuevo conjunto de categorias
0 grupos de interés en si mismo y hacer una evaluacion intrinseca [33]. En esta
oportunidad utilizamos la clasificacibn como método de aprendizaje

supervisado, y el agrupamiento para la clasificacion en sefiales de ECG.

Clustering se compone de dos métodos el particional y el jerarquico; como el
meétodo particional es el que mas se adapta a las condiciones del actual
trabajo, a continuacion se hace una descripcion de la implementacion de esta
técnica teniendo como base el pseudocddigo de K-medias, que hace parte de

los algoritmos de clustering.
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Figura 17. Pseudocaodigo del algoritmo de k-medias
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Fuente: Molina J.M, Garcia J[34]

Los procedimientos que se llevaron a cabo para el desarrollo e implantacion

del algoritmo son los siguientes:

1. Ventana de datos de 1000 (o de la longitud que decida el usuario); donde

entran de 60 a 100 ventanas por minuto. Esto nos da un promedio de 60000

datos por minuto. (Con mil datos se dibuja un pulso)

2. Filtrar los datos en paquetes o ventanas de a 1000 datos. (db4 Nivel 4).

3. Extraer caracteristicas de los 1000 datos y sacar 5 datos (amplitudes); esto

se hace con los siguientes pasos:

Con Haar nivel 1 hallamos el punto C,

Con el punto C hallamos el punto R
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Con el punto R hallamos Q y S,

Con estos puntos hallamos Py T

Si no aparece el complejo QRS es tomado la sefial como ruido

Si el punto P no aparece es buscando en la ventana anterior

Esto también se compara con las duraciones normales de los
segmentos P QRS ST T.

Con Clustering

Tomamos al azar K clusterr iniciales, en este caso K=2 a los cuales se les

da el nombre de:

e Normal

e Requiere revision

1. Con los 5 Datos de altura P Q R S T, si cada uno existe se marca como
“‘Esta” o “Ruido” del pulso.

2. Si“Esta”, envia los 9 valores, 5 alturas P Q R S T y 4 duraciones P QRS ST
y T al método de clustering. (R9)

3. Si el primer pulso esta en los parametros normales se toma este como
centroide del Cluster “Normal”’, y se toma como centroide de “Revisar’ un
punto alejado de este. (Cada Cluster en ese momento ya tiene un conjunto
de datos perteneciente a cada Cluster).

4. Se calcula la distancia Euclidiana del siguiente pulso a cada uno de estos
centroide, al que este mas cercano se agrega a este clustering.

5. Si llega al cluster “Revisar” se compara cada parametro contra los valores
estandar de altura y duracién y se decide agregarlo al cluster “Normal” o
definitivamente al cluster “Revisar”

6. Esta agregacion implica que se agrega el punto y se re-céalculo el centroide

(Se promedian todos los puntos que hasta el momento tiene el clustering,
con el fin de establecer el nuevo centroide.
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7. Se toma el siguiente pulso y se sigue el paso 4.

Una de las razones por las cuales se trabaj6 con este método es que no
presenta desventajas similares a las del método jerarquico, el cual presenta
una Incapacidad para escalar bien y ademas la complejidad de tiempo de

algoritmos jerarquicos se encuentra en O (m*2) (Donde m es el nimero total

de casos), que es no lineal con el nimero de objetos. Por otra parte los
meétodos jerarquicos no pueden deshacer lo que se hizo anteriormente. Es
decir, no tiene capacidad de back-tracking. Ademas el algoritmo que se
implemento del método particional, es decir, k-means es un algoritmo sencillo y

uno de los mas usados para atacar problemas de esta magnitud.
5.2 ADQUISICION DE LA SENAL

En esta etapa se obtuvieron las sefiales de ECG con ayuda del BIOPAC
mp30B-CE, que es un hardware de adquisicién de datos, en este caso sefiales
de ECG. Para adquirir la sefial, los electrodos se colocan en la piel del
paciente, en localizaciones predeterminadas de manera universal, de modo
gue nos permite obtener registros comparables entre si. Con los cables
correctamente  colocados podemos obtener 12 derivaciones (ver
Figura.18).Una vez conectado todo de forma adecuada Ila sefial se
transfiere por USB a una PC cuyo software visualiza la sefial, y la guarda en un
dispositivo de almacenamiento. En este trabajo solo se adquirié la segunda
derivada. Es interesante observar que cuando se esta haciendo la toma de
ECG, se pueden generar interferencias por otras actividades que realiza el

cuerpo simultaneamente.
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Figura 18. Imagen que muestra un paciente conectado a los 10 electrodos
necesarios para un ECG de 12 derivaciones

Fuente:http://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File:ECGcolor.svg&pag

e=1

5.1.1 Montaje de Adquisicion, Preprocesamiento y Segmentacion

Montaje de Adquisicidon: El montaje de adquisicion se llevé a cabo dentro del
GlIB, mediante los dispositivos con los que cuenta el grupo, ver Figura 19. Se
utilizé un BIOPAC mp30B-CE, electrodos, Cables troncales y de paciente para
electrocardiografia y un computador con las siguientes caracteristicas:
Procesador Intel(R) Core ™2 Quad CPU Q8200 @2.333Hz 2.33Hz con sistema
operativo de 32 Bits. Los principales problemas que se presentaron al momento
de la adquisicion de sefial se dieron debido a los movimientos que realizaba el
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paciente, incluyendo la forma como respiraba, aunque estos problemas son
comunes, se realizaron varias tomas durante el desarrollo del proyecto con el
fin de encontrar sefales con las cuales se pudieran detectar intervalos bien
definidos. Para la toma de las demas sefales siempre se usé el mismo

montaje.

Fuente: Autores del Proyecto
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Preprocesamiento: En esta etapa se simula la entrando de la sefial de ECG
en tiempo real. Partiendo de esto, se procede a realizar los diferentes analices
numerico para esclarecer y concretar los datos obtenidos de dicha sefal. El
ruido presente en las sefales electrocardiograficas se debe principalmente al
ruido electromiografico, la respiracion, artefactos del movimiento, ruido
electroquirdrgico, variaciones de la linea base e interferencias de la linea de
potencia. Se han usado filtros lineales para reducir el efecto de estas
interferencias. A En la Figura 21 se muestra el algoritmo que se construyo para

este proceso.

Figura 21. Secuencia de operaciones algoritmo de Caracterizacion.

Senal ECG

Adquisicion Filtrado Segmentacion Deteccion de Puntos

Reconstruccion Filtro

Fuente: Data Mining: Concepts and Techniques, 2nd edition (with Micheline

Kamber), The Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems

La implementacién de este algoritmo se realizé con ayuda de MATLAB®, a
continuacion se muestran imagenes de la forma como se hizo la

caracterizacion de la sefal.

Inicialmente se tomaron 1000 datos porque con esta cantidad se dibuja un
complejo completo de una sefial de ECG. Ademas la frecuencia de entrada de
datos del electrocardiégrafo utilizado (BIOPAC) es de 1000 datos por segundo.
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Partiendo de la sefal origina obtenida de una de las personas a que se les
realiz6 el ECG, ver Figura 22.

Figura 22. Seial Original

Sefa Ongrrat

Fuente: Autores del Proyecto

Se inicio el proceso de filtrado con db4, ver Figura. 23, donde se puede
observar una sefial mucho més definida, con la que posteriormente se realizar

la caracterizacion de la senial.

Figura 23. Sefal Filtrada

Sefs Htrada con G, ! &

Fuente: Autores del Proyecto
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El paso que sigue se realizé usando la Haar para de este modo halla el punto
R; esto procedimiento se hizo comparando la seial filtrada con Haar.

Figura 24. Sefial filtrada, comparada con Haar para hallar R

Sefa fhrad y comparacion con haar vl 1. para hatar R

il il

Tiemgo (seg)

Fuente: Autores del Proyecto

En la Figura 25 se ve que con el uso de las wavelets madre Daubechies y

Haar se puede detectar de manera eficiente el complejo QRS.

Figura 25. Deteccién del complejo QRS con Daubechies y Haar

2

L | L L
500 550 600 T00 750

Fuente: Autores del proyecto
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Es importante resaltar que en la deteccion y caracterizacion de la sefal de
ECG se tom6 como herramienta base la transformada discreta de wavelet

(WTD) y se implementé en MATLAB®, como se mencionado anteriormente.

A continuacion se describe el proceso de segmentacién también mencionado

en el algoritmo de caracterizacion de la sefial.

Segmentacion: Esta etapa comprende la division de la sefial de ECG por
intervalos. Los electrocardiogramas se dividen tradicionalmente en cuatro
grandes eventos eléctricos, cada uno reflejando la actividad eléctrica asociada
con una fase particular del ciclo cardiaco. Estos cuatro eventos se llaman la
onda P, el complejo QRS, el segmento ST y la onda T. Una de las
herramientas usadas en esta etapa fue la trasformada de Wavelet, que se uso6
para filtrar y caracterizar la sefial por segmentos, debido a que la wavelet esta
especialmente indicada para sefiales con pulsos o intermitencias: sucesos que
ocurren de manera no periédica y a su vez preserva las caracteristicas
esenciales de la sefial. Los procedimientos mencionados anteriormente no
alteran los datos iniciales, se mantiene el equilibrio y la precisién y se hace con
el fin de hallar una mejor caracterizacion de la sefial. Los inconvenientes que
se presentan en estos procedimientos son las interferencias eléctricas que
resultan en la toma de la senal lo cual dificulta la deteccion de las ondas “P, Q,
R, S, T

5.3 IMPLEMENTACION Y DESARROLLO DE LA INTERFAZ GRAFICA

El desarrollo de la aplicacion para el actual trabajo, esta implementado sobre el

framework de NetBeans IDE 7.1.2 bajo el lenguaje Java. La plataforma

NetBeans es un marco genérico para aplicaciones Swing. El proyecto

NetBeans consiste en un IDE de cédigo abierto. Este IDE esta escrito en Java

y puede ejecutarse en cualquier equipo donde esté instalado Java. Es
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importante precisar que todas las funcionalidades del IDE se proporcionan por
maodulos, donde cada modulo proporciona una funcion bien definida como un
apoyo para el lenguaje Java. Esta herramienta fue escogida como entorno de
desarrollo para la actual aplicacion, debido a que NetBeans cuenta con todos
los modulos necesarios para el desarrollo Java en una sola descarga,

permitiendo al usuario empezar a trabajar inmediatamente.

5.3.1 Diagramas de casos de uso

En este aparte se muestra la descripcion del diagrama de casos de usos que
se creo para el desarrollo de la aplicacion a la que se le dio el nombre de
DiageCC. Aqui se muestran las caracterirsticas generales de la herramienta

software.

Figura 26. Diagrama de Casos de Uso

Especialista N

Fuente: Autores del Proyecto
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5.3.2 Diagrama de clases
Figura 27. Diagrama de clases

class DiagramaECG /

ChangeListener|
ActionListener|
HiloPrincipal

~ cantidadtotal: int=0

~ chart: JFreeChart

~ chariPanet: ChartPanel

~ conceptoCPulso: String = null
~ conceptoEucides: String = null
et HiloAnalizar
~ ContsdorClusterNormal: int =0
~ ContadorCiusterRevisar: int=1 ~ DPMaximo: double = 0.2

~ contadorECG: double =0 ~ DQRSMaximo: double =0.1
~ comer. Boolean = true ~ DSTMsximo: double =0.15
~ cusnto_avanzs: int=1000 ~ DTMaximo: double =0..
~ dataset: XYSenesCollection ~ PMaximomV: double
~ detenerECG: JButton QMsximomV: double = 3.0
~ distancisEucidesNormal: double = 0.0 RMaximomV: double = 2.0
~ distanciaEuciidesRevisar: double =0.0 ~ SMsximomV: double = 3.0
~ domain: DateAxis TMaximomV: double =2.5
~ donde_va: int

~ donde_va_programa: int

~ ecg: XYSenes =new XYSenes('E...

~ estadisticasECG: JButton

~ exportarECG: JButton

~ frama: JFrame

~ frecuencisbiop: double = 1000

~ frecuencispaciente: double = 0.0

~ frecuencisPromedioPsciente: double =0.0

~ frecuencisPromedioPscienteTotal: double =0.0

~ feECG: HioAnsizar = new HioAnalzsr)

~ incremento: int=0

~ vistaTsbla: JFrame

~ xyplot: XYPlot

~ bon: XY =new XYPointerAn...

0

0

0

AnsiizadorDP(double) : int
AnalizadorDQRS(double) : int

AnalizadorDST(double) : int

AnalizadorDT(double) : int

AnalizadorP(double) : int

AnalizadorQ{double) : int

AnslzadorR(double) : int

AnslizadorS(double) : int

AnslizadorT(double) : int

Clssfficadorfint, int, int, int, int, int, int, int, int) - String
ClasficadorCompleto(double, double, double, double, double) : String
FrecuencisCardisca(double, double) : double

e

~freECG

+ sctionPerformed{ActionEvent) : void

+ addGrafico(doublef]. int, double, String, double, double, int, double, int, double, int, double, int, double, int) : void
+ BuscandoC(double[], int) : double(]

+ cargsr() : double[]

+ comerPrograma() : void e
+ createChart(XYDstaset) : JFreeChart
+ duracionP(int, int, double) : double

+ duracionQRS(int, int, double) : double
+ duracionST(int, int, double) : double
+ duracionT(int, int, double) : double

+ estadisticaECG(int, int, int) : void

+ export() : boolesn

+ FitrarV(double], inf) : double]]

ActionListener|

+ actionPerformed(ActionEvent) : void

+ imprmiPulso(int) : void - L{:EM/
+  imprimirY(double(], inf) : void ctionL istener|
+ llenaiVentansFitro(double], int) : double]] MostrarTablaCompleto

- losdFie(Fie) : void

+ MostrarTablaCompleta() : void + actionPerformed(ActionEvent) : void

+ MostrarUitimoPulso) : void

+ noEncontreP(double], int, int) : int

+ pDerechs(int, double, double[]) : int

+ pintandoAnsizarCompletoECG() : void

+ pintandoAnaslizarindividusiECG(double[], double, double, double, int, double, int, double, int, double, int) : void
+ pintarMarco() : void

+ pintaSens(Fitrada() : void

+ plzquierds(int, double, double[]) : int

+ programsEG() : void

+ pulso() : boolesn

+ PuntoC{double], int) : int

+ PuntoP(int, double[]) : int

+ PuntoQ(int, doublef], int) : int

+ PuntoR(int, double[], int) : int

+ PuntoS(int, doublef], int) : int

+ PuntoT(int, double[], int) : int

+ glzquierda(int, double, double[]) : int

+ sDerecha(int, double, double]) : int

+ segundsRevision(double, double, double, double, double, double, double, double, double) : int
+ stateChanged(ChangeEvent) : void

+ tDerachs(int, double, double]) : int

+ tlzquierda(int, double, double[]) : int

+ ubicarEnCiusters(double, double, double, double, double, double, double, double, double) : double
+ valorLinesBase(double[], int, int) : double

+ valorPecg(int, double[]) : double

+ valorQecg(int, doublel]) : double

+ valorRecg(int, double[]) : double

+ valorSecg(int, doublel]) : double

& _valorTeco(int, double(]) : double

Fuente:Autores del proyecto
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5.3.4 Demostracion de la herramienta Software

La implementacion de esta herramienta se hizo bajo el lenguaje Java y bajo el
paradigma de objetos, con el apoyo de la libreria jfreechart, Filtro clase java

compiladas de funciones Matlab usando el JBuilder.

A demas para la implementacion de los métodos se tuvo en cuenta el diagrama
de la Figura26 y se implementaron métodos y la interfaz que se describen a

continuacion.

Esta interfaz grafica fue creada pensando en la facil manipulacion por parte del
usuario. Consta de una ventana principal, que es donde se realiza el andlisis de
la sefial de ECG. A continuacion se hace una descripcion grafica de la
herramienta software.

Figura 28. Toma de Pantalla de la interfaz inicial de DiageCG

2./ DiagECG en Flujo de Datos TR . .. |r|-( ]

Archivo Ayuda

Electrocardiograma

Tiempo (seq)

[ ] [mom ] [Coswener |

Pulso Altura P D.P AluraQ | AfuraR | AfturaS | D QRS | AwraT | DT | DST | FCardiaca| Clustering

DATOS AJUSTABLES
Cantidad de Datos: [1000

ANALISIS

Frecuencia Cardiaca
0.0
CATEGORIAS DE CLASIFICACION
Normal Revisar Ruido
0 0 0

Total:

Exportar

Fuente: Autores del proyecto

Con la opcién Cargar (Figura. 28) se accede al directorio de la sefial que se
desea analizar. La herramienta soporta los formatos .txt, que es el formato que

nos proporciona el Biopac.
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Figura 29. Seleccion del directorio de la sefial a cargar

| Archivo Ayuda
Electrocardiograma
10
03
08
o7
=
205 s N
= | £ Abrir i)
S04
03
. . oo
02 Buscar en: |ﬁ HuevasSenales ‘v| E
o D 1_LuisHasbon.txt D THA_JesusNino.txt D Melissa Sanabria-L05.txt
00
’ [} 2_AndresDiaz.txt [ 7HA_JnonGaravitoaxt [} Sergio Farfan.txt
D 3_CarlosDiaz.txt D 8_MiguelRomero.txt
D 4_CarlosReyes.txt D 9_Luzdary.txt
[ys5.1 ratt [} 10_EduardoReyes.txt - DATOS AJUSTABLES
Pulso Altura P Altura Q Altura [l D & NelsonDiaz.txt D Dora Martinez.txt || cantidad e patos: yi‘mﬂﬂ
D 7_LeydylLuna.txt D jonnathan Ramos-L05.txt m
ANALISIS
MNombre de Archivo: | \
Frecuencia Cardiaca
Archivos de Tipo: |Todos los Archivos ‘ - |
00
! 4
CATEGORIAS DE CLASIFICACION
‘ Normal Revisar Ruido
0 0 0
Total:

Fuente: Autores del Proyecto

Una vez seleccionada la sefial, se activa el botén de Iniciar el cual toma una
ventana a realizar procesos con una cantidad de datos especificada en el

cuadro de texto Cantidad de Datos.

Dicha ventana realiza el proceso con una Cantidad de Datos por defecto de
1000 datos (modificable por el usuario) y es enviada a la libreria Java Filtro
compilada de funciones presentes en Matlab con ayuda de JBuilder de
MATLAB®, la cual nos aplica el Filtrado con la wavelet db4 de la misma
manera como se haria en Matlab, y es graficada en la parte superior de la

ventana principal del programa.
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Figura 30.Grafica Electrocardiograma herramienta

Electrocardiograma

——

g \_H/T N /\ P ——
i

Tiempo (seq)
Fuente: Autores del Proyecto

Posterior a esto la ventana resultante es enviada a la funcién BuscandoC la
cual nos procesa esta ventana con el uso de la libreria Filtro y apoyados en la
haar nivel 1, con una thr de 0,03 nos ayuda a ubicar un punto C, donde

posiblemente esta la onda R.

A partir de este punto C, por andlisis de aumento o reduccion en el valor en mV
de la sefial es calculada la posicion de la onda R y su valor, seguidamente se
encuentra el punto Q y S y sus respectivos valores, luego de esto con la
busqueda de méaximos entre el borde izquierdo de la ventana y el punto Q es
calculado la posicion y el valor de la onda P, y de la misma manera entre Sy el

borde derecho de la ventana es calculado posicion y valor de la onda T.

Todos estos valores extraidos de la sefial son agregados por filas en la tabla

gue se encuentra en la parte inferior de la pantalla principal.
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Figura 31. Tabla de datos que resulta de interfaz grafica

Pulso | PosicidnP | AturaP | PosicionQ | AturaQ | PosiciinR | AturaR | PosicidnS | AtwaS | PosicionT | AfturaT
0 448 0.17620155... 590 -0.0131486.. (619 1.36857926... |45 -0.0018988... (350 0.52620408... |«
1 364 0.10137558... 511 -0.1329183.. [543 1.32034766...|564 -0.0218902... 770 045236285 [
2 200 0.06185907...|336 -0.0782797... (372 1.45497737... 407 -0.1219997... (602 0.40481625...
3 10 -0.0136441... |256 -0.1853450... 290 143030657 .. 327 -0.1766062... 522 0.35172788...
4 161 -0.0630401... (302 -0.2360406... 325 1.12293259... 357 -0.2749912... (561 0.26273892...
5 it -0.0770545... (208 -0.2227648.. 242 1.39502580... 261 0.24068930... |474 0.35773512..
B 5 0.06575702...|223 -0.1132188... (257 154502454, 277 0.29351483..|490 0.44395281...
7 17 0.10188411..|270 -0.0722440... (202 1.32590619...|325 -0.0834065... 528 0.44103501... |=
8 1 0.03390360...|159 -0.1719883... 192 1.39649471...|213 -5.3041987... 420 0.44028245..
g 14 0.05243210...|143 -0.1569563... 177 1.49494765.. 197 0.01130568... |405 0.42433735...
10 N 0.06918177...|160 -0.1025750... 196 147320522, 231 01244574, 432 0.41638128...
11 17 0.02699056...|158 -0.1431686... [181 1.25177193..|213 -.1260878... [419 0.40847876...
12 4 0.09935644.. 158 -0.0979147... 187 131515833, |213 -0.1062426... 423 0.40961939...
13 62 -0.0940040... 206 -0.2562980... 228 1.16102887... 261 -0.3150939... 459 0.21862564...
14 m 0.1182421... 239 -0.2693861... |274 130949642 . |293 0.16485057 ... |507 0.28281504... |
15 23 0.00104219...|160 -0.1462132... 193 1.51885885...|213 0.23640239... [421 043880845.. | v|

Fuente: Autores del proyecto.

Al detener el andlisis de la sefial se activan los botones de Continuar, Exportar
y Limpiar los cuales permiten exportar la tabla de datos a un archivo en Excel,
para continuar con el andlisis de la sefial y volver a comenzar con otra sefial

respectivamente.

Figura 32. Tabla producto de la exportacion de la herramienta

IEX ‘émumnmu

[ Combinary centrar - [|| $ ~ % 000/ %8 %8| Qi
condicion

G o 5

D F
ULSO POSICION P ALTURA P POSICION Q ALTURA Q POSICION R ALTURA R POSICION S ALTURA S POSICION T ALTURA T

1 [P
20 0.1762015615027784 590 -0.013148645260153657 619 "1.3655792642742665 645 -0.0018988546867567315 350 0.5262040886326257

30 364 0.10137558623904497 511 -0.13291836331127574 543 "1.3203476617889067 564 -0.02189028070347384 770 0.45236286550486676

42 200 0.06185907083373283 336 0.0782797324711319 372 "1.4549773798018664 407 -0.12199971833893385 602 0.404816253757239

53 101 -0.013644189721046133 256 -0.18534503071762942 290 "1.436306574678246 327 -0.17660620748816673 522 0.35172788792435034

64 "161 -0.06304012478212051 302 -0.23604065954499778 325 "1.1229325984485328 "357 -0.2749912776353504 561 0.2627389250713387

7% 58 -0.07705456672053972 208 0.22276492560429734 242 "1.3950266022418303 261 0.24068930504947538 474 0.3677351244104083

8 6 o5 0.0657570253085345 223 -0.11321896382108439 257 "1.5450245499203614 277 0.2935149321939839 490 0.44395281785607955

97 7 0.10188411985746809 270 -0.07224606992730369 292 "1.325906 1956000673 "325 -0.083406586458583655 528 0.441035011684191

108 1 0.03890360767325968 159 -0.17198934379572392 192 "1.3964947108022596 213 75.304198713869971E4 420 0.4492824616956494

19 14 0.05243210339359323  "143 0.16695631259521178 177 "1.4949476519155778 197 0.011305682701610916 405 0.42433736438060055

1240 31 0.06918177682017156  "160 -0.10257507814138584 196 "1.473205221477387 231 -0.1244574539710606 432 0.41638128883472514
BT 0.02699056236512071  "158 -0.14316656285196827 181 "1.251771930971981 213 -0.12608787489764262 419 0.4084787634461503

A2 % 0.09985644033933101  "158 -0.09791470033050019 187 "1.3161583338788297 213 -0.10624266293812155 423 0.40961939536203734

1513 B2 -0.09400406633973868 206 -0.2562980634840841 228 "1.16102887933168 261 -0.31509398779623027 459 0.2186256421351345 3
1614 11 0.11624213645420964 239 0.269386131878946 274 "1.3094964250738037 293 0.16485057099112177 50T 0.2628150443535965

175 ™3 0.0010421913071686614 "160 014621 01896 193 .51 09118244 213 0.2864023998208727 421 0.43880845552809117

1816 0.0924782083496036 142 -0.08450662657897687 171 "1.3332924270888333 197 -0.07888544016573062 402 0.5154058377680439

1947 0.0 127 -0.21813919931943995  "160 "1.339736700364869 181 -0.06320061424692688 392 0.308400026 1249051

Fuente: Autores del proyecto
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En la parte inferior derecha de la herramienta se presenta una tabla con un
dato ajustable y el valor de la frecuencia cardiaca calculado con base en la
distancia entre las onda R; en la parte inferior de esta tabla también se
encuentran, 4 cuadros de texto los cuales nos presentan un consolidado de la
aplicacion de la técnica de mineria de datos de clustering y un total de pulsos

por sefial.

Figura 33. Tabla de dato ajustable y analisis

DATOS AJUSTABLES

rantidad de NDatos: 1000

AMNAIISIS
lmecuencia Cardiaca

21.45748987854252

CATEGORIAS DE CLASIFICACION
Hormal Hewisar Huido

108 1 f

| oTal 110

Fuente: Autores del Proyecto

Cuando se da click en el botén de estadisticas aparece una grafica como la
gue se muestra en la Figura 34 donde se muestra el porcentaje de clasificacion

gue se obtuvo del analisis de la sefal.
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Figura 34. Grafica que muestra estadisticas de la clasificacion

| ) DiagECG en Flujode Datos " 0 T— W TR T — W | | B[P

Archivo Ayuda

Electrocardiograma

s

04

03
0o e i ——
3

Eo1 ~— 7 S —
& 00
S04
> 02
03
<1 i ix = 1Y
05 | £ Clasificacién = g
-06

Clasificacion
DATOS AJUSTABLES
Puso | AluraP D.P Altura 0 lustering
ERETITTN oazrerz | Cantidad de Datos: 1000
-0.086558 F0.1434
0073311 0100004 ANALISIS
0.1158305...[0.067 0.655
B -0.100100. 0122977 Frecuencia Cardiaca
0017952 0103027
0127421 0122604, 56 75002723851495
7 0.127581.. |00 0124838
[0.005771.. -0.048393... CATEGORIAS DE CLASIFICACION
-0.203785. Fo.169473. || )
Moo T4550 e | Normal Revisar Ruido
0.4909784... F0.130598... || 3 P "
0.0611483...[0.032 Fo.0s2467.._|
0.034497... 0.083058... || Totat: TS5
-0.086667 Fo.087781 —
0071982 Foa11281

Fuente: Autores del Proyecto

Al presionar el boton analizar aparece una venta en la cual se encuentran
opciones que el usuario puede seleccionar de acuerdo a lo que desee hacer.
En la Figura 35 se muestra graficamente la ventana que aparece. En esta
seccion se puede ver la sefial junto con su respectiva linea base.

Figura 35. Ventana que aparece con la opcién analizar

_— ———— —_———— _— =

|| DiagECG en Flujo de Datos —

Archive  Ayuda

ooocoooo
Shwrn@N

m)

=1 7~ . /
|| Clasificacion i1 7 [ [ L=
Archive Herramientas Mostrar Puntos Ocultar Puntos Agregar Eliminar
ElectroCardiograma
0.9
0.8 Po (s80)
0,7
0,6
3] | [ contmuar | [ ananzar
0.4 DATOS AJUSTABLES
0,3 O.T O sT F.Cardiaca Clustering .
02 5185 5 DEE 5. LTER . ||| Cantidaa de Datos: 1000
= 01 ... |0.0 -0.938 43.541364... |Ruido
E 0.0 o154 0.063 84.151472... [Narmal ANALISIS
=, 1 017 0.036 59 686411 Ruido
=02 0.165 0.055 71.856287__|Ruida Frecuencia Cardiaca
i i . |o.018 -0.952 37.313432.. [Ruido
o's -[0.213 0.011 77.220077... [Normal = 56.75002723851496
e .|0.205 0.036 73.349633... [Ruido
-0.7 0.082 0.11 70.021888... INormal CATEGORIAS DE CLASIFICACION
0.8 0.039 -0.905 39.708802 Ruido Mormal Revisar Ruido
oo [[0.31a 0.022 90.497737... [Ruldo
10 N [XET 0.002 68.105726... [Normal = = =
1 . |00 -0.921 35.805167... [Narmal
| U (SR SRS S SO URUSSRN NSRS SO 0.0 lo.7a 59.9300689... [Mormal Total: 21
L P - : . - - B - . 0.159 0.048 82.079343 Ruida
o 2.500 5.000 7.500 10.000 12.500 15.000 17.500 20.000 ~Too 0.856 44543420 Ruldo =

Tiempo(seqg)

Limpiar Estadistica

Fuente: Autores del Proyecto
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En esta ventana se pueden realizar modificaciones de acuerdo a los
requerimientos del usuario.

5.4 PRUEBA DE LA HERRAMIENTA

5.4.1 Prueba de Sensibilidad y Especificidad

Para verificar la funcionalidad del algoritmo se hicieron pruebas de
Especificidad y sensibilidad. Para las pruebas mostradas en este documento se
escogieron de manera previa 10 sefales de ECG con 2 tipos de ventaneo;
estas sefales fueron de las que se adquirieron en el grupo de investigacion
GIIB. La sensibilidad es la probabilidad que tiene el algoritmo de no detectar
anomalias en la sefal (Inexistencia de falsos positivos) y la especificidad es la
probabilidad que tiene el algoritmo de detectar anomalias en la sefal

(Existencia de verdaderos positivos).

VP
VP +FN

La se define como: Sencibilidad = : donde VP son los verdaderos

positivos y FN los falsos negativos.

La especificidad se define como:Especificidad = —— ; donde VN son los

verdaderos negativos y FP los falsos positivos.

Para las pruebas realizadas se parte de que el especialista debe realizara los
calculos manualmente. En la Figura 42 se muestra una aproximacién de como

el especialista ve la sefial sin el uso de ventanas adaptativas.
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Figura 36. Sefial analizada por el especialista

[) File Edit Transform Display Window MP30 Melp

EEle) ELEE O] o) @) ==«

Dowr ]~ @l - COissl- Drm~  ECss

g dovn RN

£60.

T
a4 L
Sl BIEICIEY
Lesson 5 - Electrocardiography (ECG) |
File name: AndresArdila-L05
miércoles, octubre 31, 2012
07:35:29

First procedure:
Relaxed, lying down.

Fuente: Autores del Proyecto

Los resultados que se muestran a continuacién son preliminares, ya que
actualmente se estan realizando mas pruebas para mostrar unos resultados
mas oOptimos. Para logra este cometido se cuenta con la colaboracion del
grupo de investigacion del Dr. Oscar Leonel Rueda Ochoa director del (Grupo
de electrocardiografia) de la facultad de salud UIS, quien es el encargado de
dar validacion a la aplicacion que se desarrollo. Las muestras que se estan
recogiendo son a pacientes que presentan diferentes tipos de patologias; esto
con el fin de verificar el desempefio del software y dejar una base de datos

para pruebas en desarrollos de proyectos futuros.

En la tabla 1 se muestra las pruebas hechas con una ventana de 1000 datos.
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Tabla 1. Prueba de herramienta con ventana de 1000 datos

Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informética
Universidad Industrial de Santander

Tamafo
Ventana:

1000

&GlIB
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Paciente 1 60,229263 120 1 1 122 122000
Paciente 2 65,136728 131 1 0 132 132000
Paciente 3 64,266994 40 1 51 92 92000
Paciente 4 63,407000 130 1 0 131 131000
Paciente 5 54,990886 103 1 28 132 132000
Paciente 6 58,912575 121 1 0 122 122000
Paciente 7 59,020646 81 1 50 132 132000
Paciente 8 65,315834 85 1 37 123 123000
Paciente 9 62,546612 127 1 4 132 132000
Paciente 10 63,560124 120 1 0 121 121000

Fuente: Autores del Proyecto

Figura 37. Promedio pacientes ventana de 1000 datos

Fuente: Autores del proyecto

Promedio ventana 1000
datos

Ruido
14%

Requiere
Revision
1%
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Figura 38. Frecuencia promedio

Frecuencia promedio
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120
100
& 380
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[ Promedio
2 60 e —=
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20
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Fuente: Autores del proyecto

En la tabla 2 se muestra la cantidad de ondas R que nos reconoce la aplicaciéon
en flujo de datos con una ventana de tamafio 1000 y el porcentaje de error que

produce.

Tabla 2. Cantidad de flujo de datos en R

Cuantos R Flujo | Cuantos R aparecen Error R
121 122 1%
109 130 16%
67 92 27%
114 130 12%
116 130 11%
94 121 22%
93 131 29%
87 122 29%
122 131 7%
104 121 14%

Fuente: Autores del proyecto
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Esta figura muestra la cantidad de onda R que estan en los diez ECGs
tomados, comparado con la cantidad que nos detecta el flujo con la ventana de

1000 datos.

Figura 39. Cantidad de R detectadas en flujo

1300

1000
700 -
400 -

1027

125U

1

# Cuantos R Flujo

M Meta
Cuantos R Flujo Meta
Fuente: Autores del proyecto
Tabla 3. Prueba de herramienta con ventana de 1000 datos
Tamaio
Ventana: 1500
Cantidad de Pulsos
Frecuencia Cardiaca Requiere Total Nro
Paciente Distancia RR Normales Revision Ruido| Pulsos datos
Paciente 1 72,142807 80 1 0 81 81000
Paciente 2 48,111469 131 1 0 132 132000
Paciente 3 49,293441 130 1 0 131 131000
Paciente 4 52,358741 130 1 1 132 132000
Paciente 5 75,854488 39 1 2 42 42000
Paciente 6 59,287411 81 1 0 82 82000
Paciente 7 57,289471 129 1 1 131 131000
Paciente 8 54,547580 67 1 63 131 131000
Paciente 9 57,669473 129 1 2 132 132000
Paciente 10 48,275312 80 1 0 81 81000

Fuente: Autores del proyecto
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Figura 40. Promedio pacientes ventana de 1500 datos

Promedio ventana 1500 datos

Ruido
6%

Requiere
Revision
1%

Fuente: Autores del proyecto

Figura 41. Promedio Frecuencia

Frecuencia promedio
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100

80

60 \

40

Frecuencia

20
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Fuente: Autores del proyecto
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Tabla 4. Cantidad de flujo de datos en R

81 122 34%
93 130 28%
40 92 57%
113 130 13%
82 130 37%
80 121 34%
84 129 35%
62 131 53%
102 130 22%
75 81 7%

Fuente: Autores del proyecto

Figura 42. Cantidad de R detectadas en flujo

1300
1196
1000
812 ® Cuantos R Flujo
700 - M Meta
400 - ,

Cuantos R Flujo Meta

Fuente: Autores del proyecto
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 CONCLUSIONES

Este trabajo de investigacion de deteccion de anomalias en sefales
electrocardiograficas se cumplioé con las funciones basicas y esenciales que se

plantearon como objetivos durante la planeacion del proyecto.

Luego de investigar y analizar los diferentes y posibles filtros a emplear se
encontré que la mejor opcién fue la del filtro db4, el cual nos redujo el ruido de

la sefal sin perder datos relevantes de la misma.

En la experiencia de la toma de la sefial con el paciente se encontré6 que
muchos de los ruidos encontrados en las sefales se deben a las actividades

gue realiza el paciente paralelamente mientras se esta practicando el examen.

La técnica de mineria de datos escogida se ajusta de manera adecuada con las
caracteristicas del proyecto debido a que estos métodos de agrupamiento

heuristico funcionan bien para bases de datos de pequefio y mediano tamario.

Con las pruebas realizadas se encontr6 que la herramienta sirve de base
computacional para el area de cardiologia para la deteccion de anomalias en

sefales de ECG y reduce el tiempo de analisis.

Los comentarios y recomendaciones hecha por los expertos nos ayudaron,
para la realizacion del disefio de la interfaz grafica. Estas intervenciones y
sugerencias contribuyeron de manera positiva para mejorar la aplicacion, ya

gue son ellos los usuarios finales.

En resumen, la siguiente tabla muestra la correspondencia del cumplimiento de
los objetivos.
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Tabla 5. Revision de cumplimiento de objetivos Especificos

Objetivo Cumplimiento

Objetivo 1 | Ver Capitulo 4.2: Estado del arte

Objetivo 2 | Ver Capitulo 4.2.2: Descripcion de Clustering

Objetivo 3 | Ver Capitulo 5.1: Disefio e implementacion de algoritmo

Objetivo 4 Ver Capitulo 5.3: Implementacién y desarrollo de la interfaz grafica
Objetivo 5 Ver Capitulo 5.4: Prueba de la herramienta

Fuente: Autores del Proyecto

6.2 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Se recomienda para préximas adaptaciones el uso de ventanas adaptativas, ya

gue todas las personas no producen pulso en la misma distancia, lo cual hace

gue si en una ventana queda la mitad de un pulso y en otra el otro, este pulso

no sea tenido en cuenta.

Realizar la conexion del software del Biopac con la herramienta de manera

directa, para que el andlisis de los datos se lleve a cabo al mismo tiempo que la

adquisiciéon de los mismos.

Realizar la implementaciéon de secciones de usuario para que la aplicacion

pueda no solo ser usada por usuarios expertos, sino con caracter educativo.
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7. PRODUCCION INTELECTUAL

En el trascurso del desarrollo de este proyecto se escribié un articulo que fue
aceptado en el Congreso Nacional de Disefio e Ingenierias Fisicomecanicas de
la UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER; titulado Deteccion y
caracterizacion de sefales electrocardiograficas en flujo de datos en la

modalidad de Ponencia Oral.

Autores: Lidis Mayerly Rondon Suarez, German Eduardo Cdrdoba Carrefio,

Nelson Enrique Ledn Martinez, Lidis Mayerly Rondén Suarez.

Ciudad y fecha: Bucaramanga, Colombia 14 al 16 de noviembre 2012.
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ANEXOS

A. MANUAL DE USUARIO DIAGECG
1. DESCRIPCION

La aplicacion DiageCG tiene como objetivo la deteccion de anomalias en una
sefal electrocardiografica a partir del andlisis de una cantidad de datos
determinada por el usuario por vez, para posibilitar al profesional de la salud
una visualizacién de cada pulso producido por el paciente y centrar su atencion

en los puntos problema de la sefial.
2. ESTRUCTURA DE LA HERRAMIENTA

La herramienta costa de cinco botones en la parte central los cuales le dan

acceso al usuario a:

1. Cargar: Permite cargar la sefial a partir de un archivo de texto plano
formato txt.

2. Iniciar: Inicia el andlisis de dicha sefial, con un tamafio dado en el cuadro
de Cantidad de Datos

3. Detener: Detiene el analisis de la sefial, para poder exportar la tabla de
datos que se lleva hasta el momento, o generar grafica de estadistica.

4. Continuar: Continua con la ejecucion del programa en el punto en el cual
se detuvo.

5. Analizar: Muesta una ventana en la cual se pueden realizar ajustes

manualmente por el usuario segun sea el caso.

Figura Al. Botones de la aplicacion DiageCG

Cargar Iniciar Detener E“ﬂ”lﬂd

Fuente: Autores del Proyecto

También costa de dos botones inferiores los cuales le dan acceso al usuario a:
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6. Exportar: Exporta el contenido de la tabla a un archivo de Excel.
7. Limpiar: Reinicia todos los valores para comenzar nuevamente con otro

analisis.

Figura A2. Botones de Limpiar y Exportar

Exportar Limpiar

Fuente: Autores del Proyecto

En la parte inferior derecha se encuentra una seccién de dato modificable y

resultados, aca encontramos:

8. Cantidad de datos: Lugar para colocar la cantidad de datos a analizar
por vez.
9. Frecuencia Cardiaca: Cuadro de texto que muestra la frecuencia
cardiaca del paciente calculada por distancia entre RR
10.Clases de Clasificacion: en esta seccion se encuentra las tres clases en
las cuales se divide cada pulso, las cuales cada una es un contador que
aumenta cuando se produce la condicién.
- Normal: Cuando los valores de amplitud de todas las sefiales estan
entre el rango de valores normales
- Revision: Cuando los valores de alguna de las sefiales
- Ruido: Cuando por tamafio de ventana alguna(s) ondas no son
detectadas por pulso
- Total: Totaliza los tres cuadros anteriores, mostrandonos la cantidad

de pulsos normales, que requieren revision y los no aplica.
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Figura A3. Categorias de clasificacion

CATEGORIAS DE CLASIFICACION
Hormal Hewisar Huido

103 1 f

| OTal: 110
Fuente: Autores del Proyecto
11.Estadisticas: Despliega una ventana con un diagrama de torta 3D con
los datos de las clases de clasificacion.

12.Vista de la Cantidad de Datos Graficada

Figura A4. Vista de los datos cargados y su respectiva grafica

Electrocardiograma

Waltaje (mY)

Tiempo (seq)

Fuente: Autores del Proyecto

3. EMPEZAR A TRABAJAR CON DIAGECG

Al ingresar a la herramienta, encontrara en la parte central de la misma el boton
de carga el cual despliega un cuadro de dialogo para buscar la sefial en

formato .txt en su computador.
Los pasos que debe seguir son los siguientes:

1. Dar clic en el botén de Cargar y seleccionar el archivo .txt

94



]
Universidad , . //"\\
Industrial de Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica '\{ »

Universidad Industrial de Santander L L

we do big things

2. Ajustar el valor de Cantidad de Datos (por defecto se encuentra en
1000 datos).

Figura A5. Datos ajustables

DATOS AJUSTABLES

Cantidad de Datos: 1000

Fuente: Autores del Proyecto

3. Dar clic en el botdn Iniciar, el cual comenzara a arrojar los resultados
del andlisis en la tabla que se encuentra en la parte inferior del
programa.

4. En cualquier momento de la ejecucion usted puede:
4.1. Ampliar, Guardar la imagen de la sefal

gue esta apareciendo, estas dos opciones las encontrara dando clic

derecho sobre la imagen de la sefial ECG

Figura A6. Guardar la imagen de la sefial

Electrocardiograma

E 05

i}
03 Propiedades...
i}

Woltaje (1

01 Copiar
gwu Grabar como... W/\

Imprimir...

04 Acercar b
Ti Alejar »

Escala automatica
e |

Fuente: Autores del Proyecto
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4.2. Detener el andlisis y exportar la tabla de datos o ver las estadisticas
de como estan consolidado los pulsos.

4.3 Analizar muestra una ventana en la cual se pueden hacer

modificaciones dependiendo los casos que considere el usuario.

A continuacion se describe cada una de los menus que aparecen en esta
ventana.

El mena Archivo tiene las siguientes opciones: Guardar Resultados, con la
cual se guardan los resultados de la sefial una vez analizados por el usuario; la
opcion Exportar Resultados envia los datos a una ubicacién del disco en
formato .xIsxl. La opcibn Comparar resultados sirve para comparar los
resultados que se obtienen por parte del especialista y los que arroja la
aplicacion. La opcion salir cierra esta ventana.

Figura A7. Menu desplegable archivo

| £:| Clasificacion ™ F‘

Archivo| Herramientas Mostrar |

Guardar Resultados
Exportar Resultados —
Comparar Resultados

Salir
0,7

0,6

Fuente: Autores del Proyecto

El mend herramientas cuenta con dos opciones : Activar Malla y Desactivar
Malla,las cuales se dejan a escogencia del usuario. En la Figura 37 se muesta
graficamente este menda.
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Figura A8. Menu Activar y desactivar malla

| £/ Clasificacion _

Archivo El-lemrmentas Mostrar Pun

Activar Malla
Desactivar Malla —

Fuente: Autores del Proyecto

El menu Mostrar puntos sirve para mostrar los puntos del ECG que el usuario
desee que se vean.

Figura A9. Menu Mostrar Puntos

Archive Herramientas |Mostrar Puntos| Ocultar Puntos |

Mostrar Puntos R

0,9 Mostrar PuntosS ———
Mostrar Puntos T

0,8 ah s na g [T
Mostrar Puntos Q

O,7 || e Rt

Fuente: Autores del Proyecto

En el menu ocultar puntos se puene escoger cual punto el usuario no desea
ver.

Figura A10. Menu ocultar Puntos

Archive Herramientas Mostrar Puntos EOultar Puntos| Agregar Eliminar
Ocultar Puntos R
Ocultar Puntos S

0,9 H

Ocultar Puntos T
0,8

Ocultar Puntos Q
0,7 |} Frmmm e e fimmm e es

Fuente: Autores del Proyecto

En el menu agregar se puede agregar los puntos que por alguna razén no
identifica la aplicacion en la ubicacién en la que el usuario desee.
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Figura A11. Menu Agregar

Archivo Herramientas Mostrar Puntos Ocultar Puntos Iﬂgregar Eliminar

Agregar Punto R
e —— — Agregar Punto S ———
i Agregar Punto T
........................... }..._.......... R
0.8 : Agregar Punto
0,7 [ S —— e

Fuente: Autores del Proyecto

En el menu Eliminar el usuario puede eliminar los puntos que desee si
considera que no estan correctamente ubicados.

Figura A12. Menu Eliminar

Archive Her i M Puntos Ocultar Puntos Agregar IEinilar
Eliminar Punto R

Eliminar Punto S ——

09| P :

Eliminar Punto T :
0,8 o Eliminar Punto Q | |
0,7 |f--mrmrrmm e brommm s S !

Fuente: Autores del Proyecto

5. Para finalizar puede dirigirse a al menua superior Archivo, Salir.

Figura A13. Menu Archivo

Archivo | Ayuc
Salir

Fuente: Autores del Proyecto

6. En ayuda encontrara una descripcion de los autores.
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Figura A14. Menu ayuda

Ayuda |

Manual Usuario
Acerca de

=]%)

Fuente: Autores del Proyecto

Esperemos que esta herramienta sea de su entero agrado.

4. DATOS DE CONTACTO

Cualquier inquietud se puede comunicar a los correos:

german.cordoba@correo.uis.edu.co, lidis.rondon@correo.uis.edu.co
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