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Resumen

La muerte stbita es consecuencia final de una arritmia severa. Asi, la deteccion precoz de las arritmias es
relevante. Se propone calcular para cada sefal de ECG, el tiempo de retraso de embebido individualizado,
la entropia de permutacion y la complejidad estadistica formando un espacio tridimensional de caracteris-
ticas, utilizado para entrenar un clasificador basado en la técnica de Random Forest. Los valores obtenidos de
los parametros de calidad de la clasificacion son muy satisfactorios, permitiendo discriminar entre grupos
de pacientes con ECG arritmicos o con ritmos normales, presentando asi una metodologia prometedora
en la definicion de nuevos marcadores para la deteccion de patologias cardiovasculares.

PALABRAS CLAVE: ECG - SENALES CON ARRITMIA CARDIACA - ENTROPIA DE PERMUTACION - TIEMPO
DE RETRASO DE EMBEBIDO - CLASIFICACION DE SENALES

Abstract

Sudden death is a final consequence of a severe arrhythmia. Therefore, early detection of arrhythmias
is relevant. It is proposed to calculate for each ECG signal, the individualized embedding time delay, the
permutation entropy and the statistical complexity forming a three-dimensional feature space, used to train
a classifier based on the Random Forest technique. The obtained values of the quality classification para-
meters are remarkable, and allow the discrimination between groups of patients with arrhythmic ECG or
with normal rhythms, showing a promising efficiency in the definition of new markers for the detection of
cardiovascular pathologies.

KEYWORDS: ECG - ARRHYTHMIC CARDIAC SIGNALS - PERMUTATION ENTROPY - EMBEDDING TIME
DELAY - SIGNAL CLASSIFICATION
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Introduccion

De acuerdo con la Organizaciéon Mundial de la Salud, durante el afio 2019 se produ-
jeron 55,4 millones de muertes en todo el mundo. El 55 % de éstas se concentraron en
tan solo 10 causas. Las cardiopatias isquémicas, junto a los accidentes cerebro vascula-
res, englobaron el 27 % de estos decesos.

El término arritmia en si mismo no significa una irregularidad del ritmo cardiaco, ya
que pueden producirse arritmias regulares con absoluta estabilidad tales como el flutter
o la taquicardia, siendo que ambas se encuentran dentro del rango de frecuencias car-
diacas normales. La Sociedad Cardioloégica Americana (American Heart Association)
describe que algunas arritmias llegan a ser tan breves (una pausa temporal o un latido
prematuro) que la frecuencia o el ritmo cardiaco general no se ve afectado a un nivel
clinico. Sin embargo, si las arritmias poseen mayor duracion, éstas pueden hacer que la
frecuencia cardiaca se vuelva demasiado lenta, rapida o erratica, reduciendo la eficacia
de la funcion cardiaca. Para Goldstein ez al, (1994), la mayor relevancia de las arritmias
esta relacionada con una asociacion a la muerte subita cardiaca. Es importante destacar
que las arritmias frecuentes, especialmente la fibrilacién, pueden producir embolias y
derivar en graves consecuencias. Si bien su presencia no es frecuente en los nifos, la ma-
yoria de las mismas aumenta progresivamente con el paso de la edad (Gray et al, 2019).

El registro de un electrocardiograma, de ahora en mas ECG, es una forma simple,
masiva y no invasiva de representacion de la actividad eléctrica del corazéon. En este
tipo de practica una arritmia puede ser detectada o no, debido a que existen casos
donde un paciente presenta un cambio en su ritmo cardiaco, el cual podria sugerir
la presencia de una arritmia, sin reflejarse este indicio en el registro del ECG. Ante
esta problematica, el empleo de la teoria de la informacion y el analisis de los sistemas
dinamicos cobran relevancia, proporcionando herramientas que podrian posibilitar la
obtencion de resultados ttiles en la deteccion de la patologia en andlisis. En base a estas
consideraciones, en el presente trabajo se plantea la labor de caracterizar el grado de
organizacion o complejidad de la serie de tiempo obtenida a partir del ECG de una
sola derivacion (Camm et al, 1996; Khan, 2008; Bayés de Luna, 2008); para efectuar la
deteccion de la patologia en analisis.

Se ha reportado que la complejidad de la informacion proveniente del corazén y del
cerebro pueden ser procesadas y analizadas para diferenciar entre estados de salud y
estados de enfermedad, e incluso, predecir en ciertas oportunidades un ataque cardia-
co o uno epiléptico (Gray, 2011; Kantz et al, 2012; Henry y Judge, 2019). Asi, algunos
cuantificadores de la teoria de la informacion se utilizan para calcular la cantidad de
informacién de series temporales provenientes de ECGs, permitiendo distinguir com-
portamientos regulares, cadticos o aleatorios.

En este trabajo se presenta un criterio para la seleccion de los parametros del método
propuesto por Bandt y Pompe (2002) para el calculo de la Funcién de Densidad de
Probabilidad, FDP de ahora en adelante, de la serie de tiempo proveniente de un ECG,
y a partir de ésta, la Entropia Normalizada de Shannon y la Complejidad Estadistica
basada en la divergencia de Jensen-Shannon.

Seguidamente, con estos cuantificadores informacionales, junto con el tiempo de re-
traso de embebido, se construye un espacio de caracteristicas empleado en modelos de
clasificacion con el objetivo de discriminar pacientes que presentan arritmias de aque-
llos que tienen un ritmo cardiaco sinusal o normal. Como proyecto futuro, se espera
que este conjunto reducido de variables pueda incluirse en dispositivos de empleo en
clinica médica cotidiana, con el fin de asistir a los profesionales de la salud en el segui-
miento de sus pacientes.
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Metodologia

Si bien el concepto de entropia surge en el marco de la aparicién y estudio de la ma-
quina de vapor durante el siglo XIX, su relacién con las seniales y la teoria de la infor-
macion, visto como una herramienta para medir el grado de informaciéon en la teoria
de la comunicacién, es un aporte de Shannon (1948).

En la actualidad, se ha convertido en una de las nociones mas emblematicas empleadas
para cuantificar la informaciéon contenida en un sistema dinamico.

Esta definicion fue extendida luego por Kolmogorov (1958), a los sistemas dinamicos y
a la complejidad computacional, siendo posteriormente modificada por Sinai (1959),
quien la utilizé en la codificacion simbolica del espacio de fases. Olivares y colabora-
dores (2019) proporcionan una serie de interpretaciones del concepto de entropia deri-
vados de una amplia gama de temas cientificos y tecnologicos tales como: el desorden,
el volumen del espacio de estado, o la falta de informacién para predecir el siguiente
valor en una serie de datos.

Dada una serie de tiempo X(t)={x,t=1,..., M}, donde M es el nimero de valores ob-
servados, la funcion de densidad de probabilidad discreta asociada a X esta dada por
P={p=1,....N}, donde N representa los estados accesibles del sistema bajo estudio, y

que satisface g p =1 - La Entropia de Shannon esta definida por la siguiente expresion:
i=1 {

N

S[P]=— X piln(pi). (1)

i=1

La expresion (1) puede verse como una medida de la incertidumbre relacionada con el
proceso fisico descrito por P. Cuando S/P/=0, significa que la estructura subyacente es
completamente determinista, implicando el maximo conocimiento del proceso en esa
instancia. En el caso opuesto, como sucede en presencia de un proceso estocastico no
correlacionado o una distribucion uniforme, la maxima incertidumbre evidencia que
el conocimiento del sistema dinamico es minimo, determinando que todos los estados
del sistema tienen la misma probabilidad de ocurrencia, la cual puede modelarse como
una distribuciéon uniforme dada por P={p=1/N, i=1,...,N} (Sinai, 1959; Brissaud,
2005; Zunino et al, 2012). Luego, la Entropia Normalizada de Shannon se define como:

H[P] = —j[[,,ﬂr 2)

resultando evidente que 0 < H[P] < 1.

Para introducir una definiciéon de complejidad en el campo de la Fisica, es crucial con-
siderarla como un indicador tanto de la aleatoriedad como de la presencia de estruc-
turas correlacionadas de la serie de tiempo generada por un sistema dinamico dado
(Rosso et al, 2010). Lopez-Ruiz et al, (1995) sugieren la inclusién de un tipo de distancia
a una FDP conocida o de referencia, para el calculo de la complejidad. Por lo tanto, el
desequilibrio con respecto a dicha distribucion de referencia, se define por:

Q[P]= @, D[P,P), 3)

donde Q)  es una constante de normalizacion calculada como:
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Q,=- z[ “Linin (N + 1) — 2Inin(2N) + Inln (N) ]_1. @

y D es una distancia estocdstica, que en este trabajo es considerada como la divergencia
de Jensen-Shannon dada por:

_ o PP | sty _ IR (5)
DS][P,Pe]—S[ ]— - :

2 2 2

Se puede observar que el desequilibrio se hace nulo cuando la distribucién de la se-
rie temporal se asemeja a una nube de puntos uniformemente distribuidos, y que se
maximiza cuando la serie temporal es periddica. Asi, la complejidad puede medirse
como una combinacién entre la informacion inherente al sistema y una estimacion del
desequilibrio respecto a una distribucion predeterminada.

Explicitamente, usando las expresiones (2) y (3), la complejidad se puede expresar de
la siguiente manera:

C[P]= Q[PI-H[P]. 6)

En este punto es importante destacar que esta definicion de complejidad no requiere
hacer ninguna suposicién respecto del sistema que genera la senal en estudio; solamen-
te se basa en la estructura de ordenamiento temporal contenida en la expresion (6). Por
lo tanto, esta medida de complejidad estadistica permite identificar diferentes niveles
de periodicidad y caos (Zunino et al, 2012). Dado que ambas medidas de informaciéon
se calculan en términos de una FDP, en este trabajo se utiliza el enfoque propuesto por
Bandt y Pompe (2002). Esta metodologia consiste en la obtencion de las probabilidades
relacionadas con las permutaciones de los patrones ordinales (ver Figura 1) formadas
por la secuencia de puntos que componen la sefnal en estudio.

Patrém 123 Patrém 132 Patrém 213 Patrém 231 Patréon 312 Patrém 321
Tg—2 Te—1 Iy Ty Ty—2 Ty—1 Iy T2 Te-1 Ty Ty—2 Ty—1 Ty Ty—2 Tg—1 Iy

Fig. 1. Patrones ordinales con una dimension de embebido iguala 3

Para el calculo de la FDP de una serie de tiempo X(?), es necesario definir dos parame-
tros denominados dimensiéon de embebido meN(m > 1)  y tiempo de retraso de
embebido TEN | el cual representa la longitud del intervalo entre dos observaciones
consecutivas en el remuestreo, obteniéndose M-m+1 particiones superpuestas de longi-
tud m que se construyen de la siguiente forma:

s (xs—(m—l)‘r' xs—(m—Z)t' xs—(m—3)‘r' g xs—‘t’ xs)' ¢

con s=mym+1,...,M. Para cada s, las permutaciones del conjunto {0,1,...,m-1} se sim-
bolizan por =y rpe T, )y estan dadas por el ordenamiento

<x <.<x

s—Tr s—1tr — s—tr
m— m— 0

Para cadaj=1,...,m/, la permutacién ‘le tiene la siguiente probabilidad de ocurrencia:
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_ #[s es de tipo nj} (8)
p j M-m+1

Se requiere que M>>m! para asegurar una estadistica confiable y una disimilitud
adecuada para sistemas deterministas y estocasticos (Kowalski et al, 2007).

Sila FDP dada en la expresion (8) se reemplaza en la expresion (2), se obtiene una ex-
tension de la entropia de Shannon denominada entropia de permutacién de Shannon
(EP). Una de las principales ventajas de esta técnica radica en que no se requiere de un
modelo estadistico para la distribucién de puntos de la sefial, por lo que no son nece-
sarias suposiciones sobre la naturaleza del proceso subyacente. Ademas, es frecuente
que los modelos que se asumen presenten importantes cantidades de valores atipicos.

El conjunto de series de tiempo provenientes de los registros de ECG analizadas en
este trabajo se obtuvieron de la plataforma Physw/Net, la cual esta administrada por el
Laboratorio de Fisiologia Computacional del Instituto Tecnologico de Massachusetts
y se encuentra disponible en el sitio https://physionet.org/. Este conjunto se compone
de 18 registros de ECG provenientes de pacientes con ritmos sinusales normales que
no presentan arritmias cardiacas significativas, y 48 registros de ECG provenientes de
pacientes con arritmias cardiacas (Goldberger ¢t al, 2000). De este Gltimo grupo, 37 de
ellos se encontraban bajo los efectos de diversas medicaciones (Moody y Mark, 2001).

Dado que los registros originales de la base de datos de los ECG provenientes de pacien-
tes arritmicos, tienen una duracién aproximada de 30 minutos (alrededor de 6,5X10°
muestras), y que los provenientes de pacientes con ritmo cardiaco normal tienen una
duracién aproximada de 24 horas, se consideraron sélo las primeras 6,5X10° muestras
de este altimo grupo (aproximadamente 85 minutos por registro). Estas caracteristicas
se resumen en la Tabla 1.

Tabla 1. Caracteristicas generales de la base de datos de ECG

Ritmo cardi.aco normal Arritmias Cardiacas

Registros Femeninos 13 pacientes 22 pacientes
Registros Masculinos 5 pacientes 26 pacientes
Frecuencia de muestreo 128Hz 360Hz

Tamafio de registro 85/ 6,5%10° 30/ 6, 5%x10°

[minuto / muestras]

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de una sefial de ECG proveniente de un paciente
con ritmo cardiaco normal y otra de un registro de ECG de un paciente con arritmia
cardiaca.

I~y e
0 05 1 1.5 2
Tiempo (en segundos)

Fig. 2. Ejemplo de seiiales de ECG. En verde, la seiial 16273 obtenida de la base de datos
MIT-BIH Normal sinus rhythm, y en rojo la sefial 100 proveniente de la base de datos MIT-
BIH Arrhythmia data base
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Parte experimental
Seleccion del tiempo de retraso de embebido

Como se mencioné anteriormente, para el calculo de la EP se requieren dos para-
metros. Debido a la longitud de las series de tiempo en estudio, se eligi6 la dimension
de embebido m=6. Este valor se tom6, ademas, teniendo en consideracion que con el
mismo se puede obtener una cantidad razonable de permutaciones (6!) para formular
la estadistica a partir de la cual se calcula la FDP, a la vez que no se requiere de un
excesivo tiempo de calculo.

Para la seleccion del tiempo de retraso de embebido T se suelen adoptar valores sugeri-
dos en las pruebas experimentales desarrolladas por cientificos e investigadores a partir
de la literatura disponible, aunque se pueden presentar inconvenientes tales como una
fuerte dependencia del valor de la EP con la frecuencia de muestreo (Popov et al, 2013).
Por otro lado, Martinez Coq y colaboradores (2019), buscando identificar senales de
ECG mediante EP y complejidad estadistica, basaron sus calculos en la eleccién t=15
y obtuvieron buenos resultados. Debido a la inexistencia de un criterio Gnico para la
seleccion del valor de y con el objetivo de emplear una metodologia objetiva de elec-
ci6n de dicho parametro con el fin de mejorar los resultados obtenidos en el trabajo
antes citado, se realiz6 una exploracion en literatura especifica donde se emplea alguna
clase de algoritmo de seleccion automatica del tiempo de retraso de embebido; como
son los trabajos de Myers y Khasawneh (2019 y 2021) y de Riedl ¢t a/, (2013). La imple-
mentaciéon de estos algoritmos arroj6 valores similares a los reportados en los trabajos
previamente citados, referidos a sefiales de ECG. En los trabajos de referencia se sugie-
re un rango de valores del tiempo de retraso de embebido que posee una dependencia
con la naturaleza de la sefial, sugiriendo diferentes rangos para senales sintéticas, para
electroencefalogramas y para electrocardiogramas. Por el contrario, la alternativa a
aplicar en el presente trabajo busca la independencia de este factor. Explicitamente, la
complejidad se calcula de acuerdo a lo expresado en la expresion (6) a partir de la EP,
fijando m=6, y variando t en el rango desde 1 hasta 35. Luego, adaptando la técnica
propuesta por Zunino et al, (2012), la eleccién del tiempo de retraso de embebido se
establece como aquél que maximiza la medida de complejidad estadistica. En dicho
articulo, se denota este valor con T, mientras que T, . indica el tiempo de retraso
de embebido inferior o igual al de T,
procedimiento para dos sefiales de ECG particulares, una con ritmo cardiaco normal

que minimiza la EP. La Figura 3 ilustra este

(rojo) y otra con arritmia cardiaca (azul). Las lineas verticales continuas indican t
y las punteadas t

Cmax

Hmin.

Complejidad Entropia
1.00 ¥ | seeemmnseetsseeseet
FIN W
0.754 )
0.50

0.251 M
) .

0 10 20 30 0 10 20 30
T

ECG = Arritmia = Normal

Fig. 3. Valores de t___ (lineas continuas) y de t, , (lineas punteadas) para dos ejemplos
de ECG, uno con ritmo normal y uno correspondiente a un caso de arritmia. En el caso del
ECG normal, ambos valores coinciden
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Definicion del espacio de caracteristicas

El espacio de caracteristicas a partir del cual el clasificador aprendera se define de la si-
guiente forma. Para cada sefial de ECG de la base de datos considerada, s¢ halla
de acuerdo a lo descripto anteriormente. Cabe destacar que el tiempo de retraso de
embebido se considera como una caracteristica individual de la senal, es decir como un
rasgo mas del clasificador, aspecto que le da a este enfoque una vision innovadora con
relacion al método de calculo de la EP. Posteriormente, la EP y la medida de comple-
jidad estadistica se calculan utilizando este valor de t para cada senal. En lo sucesivo
la EP se denotara con la letra /1 y la medida de complejidad estadistica basada en la
divergencia de Jenssen-Shannon con la letra C. Por tanto, a cada senial de ECG se le
asociara un punto en el plano AXC. Martin et al, (2006) seialaron que, para un deter-
minado valor de H, los posibles valores de C estan acotados entre dos curvas denotadas
por C_ .y C_ . Finalmente, cada sefial se ctiqueta como "Normal" o "Arritmia" en
referencia a la base de datos original. Esto significa que el grupo de pacientes se puede
dividir en dos clases. Este proceso se resume en la Tabla 2.

Tabla 2. Construccion del espacio de caracteristicas

T H C Etiqueta del ECG
Seial 1 T, Hm=61t=1t) CMm=61t=1) L
Sefial 2 T, Hm=61t=1) (m=671=T1) L,
Sefial n T Hm=6t=1) C(m=6,r=t) L

n n n, n

Modelos de clasificacion

El enfoque para mejorar la clasificacion de un ECG utilizando técnicas de aprendizaje
automatico se ha venido utilizando desde hace varios anos, como se puede apreciar en
trabajos como Sannino y de Pietro (2018), Nalbantov et a/, (2020), Reyna et al, (2020),
Mathews et al, (2018), Murat et al, (2020), Rajkumar et al, (2019), Ebrahimi et al, (2020),
Teplitzky et al, (2020), entre otros, los cuales aportan diversos antecedentes concretos
para la implementaciéon de un esquema de clasificaciéon de registros de ECG con el
objetivo de detectar y predecir ciertos tipos de patologias cardiacas. Los trabajos pre-
cedentes tuvieron en cuenta diferentes caracteristicas de la sefial, mayormente en el
dominio temporal y frecuencial, junto con el uso de redes neuronales artificiales y otras
metodologias de clasificacion.

En el presente estudio se considera la técnica supervisada conocida como Random Fo-
rest (RFY) cuyo esquema de funcionamiento se presenta en la Figura 4 (cf. Liaw, 2001).
Random Forest es un método que utiliza conjuntos de arboles de decision en divisiones
con vectores generados aleatoriamente o subconjuntos aleatorios de datos de entrena-
miento, y calcula la puntuacién en funcién de estos diferentes componentes (Breiman,
2001). En el contexto de clasificacion, la prediccion realizada por esta técnica resulta
de la clase mas frecuente en el conjunto de predicciones obtenidas por cada arbol de
decision. Al ser un modelo de conjunto, la varianza se reduce en comparacion con
el entrenamiento de un solo arbol. La poda que se emplea al usar un solo arbol para
evitar un posible sobreajuste, no es necesaria en esta técnica ya que las muestras utili-
zadas para entrenar los arboles individuales en el bosque son solamente empleadas en
el comienzo del algoritmo.
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W'OS etiquetados
j;entrenamiento Conjunto de prueba

Subconjunto de Subconjunto de .~ Subconjunto de
entrenamiento 1 entrenamiento 2 entrenamiento n

Prediccién 1 Prediccién 2 Prediccién n

Voto mayoritario
Prediccién por Random Forest
Fig. 4. Esquema del funcionamiento del algoritmo Random Forest

Para implementar este clasificador se utilizoé el paquete "RandomForest” (Liaw y Wiener,
2002) del lenguaje R (R Core Team, 2021). La seleccién de este algoritmo de clasificacion
se basé en su eficiencia en la implementaciéon computacional, en su aptitud para cla-
sificaciones binarias, en el minimo requerimiento de parametros para funcionar y en
que no requiere el ajuste de los mismos obligatoriamente y por su reducido riesgo de
sobreajuste. En la Tabla 3 se presentan las combinaciones de las variables del espacio
de caracteristicas que definen los modelos que se aplicaran.

Tabla 3. Modelos de calificacion en términos del espacio de caracteristicas

Modelo | Espacio de caracteristicas
H Solo Entropia
C Solo Complejidad
HC Entropia y Complejidad
tHC t, Entropia y Complejidad

Indicadores de calidad de los modelos

Para comparar el desempeno de los modelos de clasificacién propuestos anteriormen-
te, cada espacio de caracteristicas descripto en la Tabla 3, se divide el espacio de carac-
teristicas aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento construido aleatoriamente
con el 70 % de la muestra, y un conjunto de prueba que contiene al 30 % restante.
La etiqueta positiva se asigna a los registros de ECG arritmicos. De esta manera, las
posibles predicciones pueden dividirse en los siguientes casos: verdadero positivo (VP),
verdadero negativo (VIN), falso positivo (FP) o falso negativo (FIN).

Los indicadores de calidad en la clasificacién que se utilizan son la exactitud, el AUC
que es el area bajo la curva caracteristica de operacion del receptor (ROC), y el F1-
score. La exactitud se define como la proporcién de datos correctamente predichos y
esta dada por la expresion:

VP+VN
VP+FP+VN+FN *

©)

El AUC brinda informacién sobre qué tan bien funciona el modelo, puesto que su va-
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lor indica la probabilidad de que se pueda distinguir entre las clases positiva y negativa
(Fawcett, 2006). Su rango de variacion es desde 0, cuando todas las predicciones son
incorrectas, hasta 1 en el caso en que todas las predicciones son correctas. Finalmente,
el Fl-score es la media armoénica entre la precision dada por VP/(VP+FP) y la exhaus-
tividad definida por VP/(VP+EN). Por tanto, este puntaje puede calcularse de acuerdo

ala expresion:

F1 = PTec_lelfm-exhaustl}n.dad - (10)
precisibn+exhaustividad

Debido a la aleatoriedad en la selecciéon de los conjuntos de entrenamiento y de prue-
ba o testeo, se utiliza una simulacion de Montecarlo de 1000 ensayos para analizar el
promedio de las medidas de calidad de la prediccion, con el fin de no incurrir en una
dependencia de los datos. El diagrama de flujo conceptual para el enfoque de esta
nueva propuesta se presenta en la Figura 5.

Base de datos Physionet

para cada
senal
om =6 Definir
... 35 gmax{C(q)}
C(q) _
T H C Etiqueta
‘u de caracterfsticas
Normal [Arritmia
0% 30%  NT0% - 30%

conjunto de  conjunto  conjunto de = conjunto
entrenamiento  de prueba |entrenamiento | de prueba

. [idicadores de calidad
zaje por
B

Exactitud Fl-score
AUC

Fig. 5. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta

Resultados y discusion

En la Figura 6 se puede observar que los valores de t , .y 1,
proximos para el grupo de las senales de ECG pertenecientes a pacientes con ritmo
cardiaco sinusal normal. Esta caracteristica es consistente con la ubicacion de los pun-
tos en el plano HXC (ver Figura 7). Esta particularidad permite explicar la mayor
diferencia de estos valores en el grupo de sefiales de ECG de pacientes con arritmia
diagnosticada. Los resultados obtenidos concuerdan con los rangos reportados por Zu-

nino ¢t al, (2012) para ECG.

se encuentran muy
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30

7.51

20
5.0

2.54

ECG con arritmia ECG normal

=THmin —=TCmax

Fig. 6. Valores de tHmin y tCmax para ambos grupos de interés, donde los ECG encuentran
representados de acuerdo a su orden de aparicién en la base de datos de Physionet

Comenzando con la formulacién del conjunto de caracteristicas calculado a partir de
las series temporales de ECG de pacientes con ritmo cardiaco normal y con arritmias
provenientes de la base de datos de Physionet, se calculan la entropia de permutacién
de Shannon y la complejidad estadistica empleando un valor de tiempo de retraso de
embebido individual para cada sefial. Luego, a partir de los valores de estas variables,
se construyen las diferentes combinaciones para conformar los espacios de caracteris-
ticas como se describe en la Tabla 3. Como se observa en la Figura 8, y se detalla en la
Figura 7, las senales de ECG de ritmo sinusal normal muestran, en su forma de onda,
valores de EP mayores y una medida de complejidad estadistica menor en relacién con
el grupo de pacientes arritmicos. Ademas, se confirma el desplazamiento de la nube de
puntos de los pacientes con arritmias cardiacas hacia el espacio de una medida de ma-
yor complejidad estadistica y de una EP menor, caracteristica previamente reportada
por Martinez Coq et al, (2019). Todos los puntos se representan en el plano HxC den-
tro del area limitada por las dos curvas limite C_. y G_ . Los que provienen del grupo
de senales de ECG con arritmias permanecen por encima de la zona donde existen los
k-ruidos, con un valor aproximado de k=2,5, tal como lo exponen Rosso et al, (2013).
Por otro lado, el grupo de las sefiales de ECG de ritmo cardiaco normal se encuentra
cerca de la region caracterizada por los procesos aleatorios.

o o o o o
s, o w ES 3]

Complejidad de Jensen—-Shannon

=
=]

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Entropia de Shannon Normalizada

ECG -+ Arritmia ¢ Normal

Fig. 7. Representacion en el plano HxC, junto con las curvas limite Cmin y Cmax.
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* Normal
40 * Arritmia
20 -l
cer nee | 3aed 0.6
04— _J - 0.8

Fig. 8. Representacion en el espacio de caracteristicas Hx Cx t

Se supone que un sistema dinamico que desarrolla un comportamiento caético, pre-
senta cierto grado de orden en su evolucion frente a un sistema que es meramente esto-
castico. Mientras tanto, el ruido, caracteristico de los procesos aleatorios, no introduce
orden, sino que su dinamica no se rige por ninguna funcién de distribuciéon conocida.

En el sector izquierdo de la Figura 9 se aprecia que los valores del tiempo de retraso
de embebido para el caso de muestras de ECG normales se distribuyen dentro del in-
tervalo [1, 10], mostrando una mayor concentraciéon dentro del intervalo [3, 4], como
lo sugieren otros algoritmos propuestos por Myers et al, (2019, 2021) y Riedl et al,.
(2013). Por otra parte, las muestras de las sefiales de ECG de pacientes con arritmias
se asemejan a un comportamiento uniforme con una frecuencia de apariciéon mas alta
dentro del intervalo [1, 2]. Los resultados obtenidos son ligeramente diferentes de los
reportados previamente por Martinez Coq et al,. (2019), donde t se fij6 en 15 para
todas las senales bajo analisis. A pesar de que los picos en las distribuciones de la EP
estan separados como se evidencia en el grafico central de la Figura 9, la fuerte super-
posicion entre las dos distribuciones es notoria. Por otro lado, las distribuciones para la
medida de complejidad estadistica que se presentan en el lado derecho de la Figura 9,
muestran una clara separacion entre sus picos. Sin embargo, el grupo de los ECGs de
ritmo cardiaco normal también presentan un segundo pico modal cuya posicién esta
alineada con el pico del grupo de paciente con arritmia. Esta caracteristica puede in-
terpretar como cierto grado de deficiencia en la calidad de la clasificacion del grupo de
ECG de pacientes con ritmo normal. Como consecuencia de estas tres distribuciones,
la medida de complejidad estadistica y el tiempo de retraso de embebido demuestran
ser las variables del conjunto de datos mas significativas para entrenar el clasificador.

T Entropia Complejidad
125

10.0
0.4

75

02 5.0
5
25
e —
0.0 0.0 0
0 10 20 30 0.68 0.72 0.76 0.80 0.84 0.25 0.30 0.35 0.40

ECG | | Arritmia [ ] Normal

Fig. 9. Distribucion de cada caracteristica de acuerdo al tipo de ECG
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En la Figura 10 se muestran los diagramas de caja o boxplots (en inglés) para las me-
didas de calidad de los modelos de clasificaciéon cuando se realiza una simulacion de
Montecarlo de 1000 ensayos. Ademas, como se puede ver en Tabla 4, al incorporar
mas caracteristicas en el clasificador, se hallan mejores valores de exactitud, de AUC
y de Fl-score. El clasificador de mejor rendimiento se alcanza cuando el tiempo de re-
traso de embebido, la PE y la medida de complejidad estadistica se consideran como
variables del conjunto de caracteristicas. En este caso, los valores medios obtenidos son
0,921 para la exactitud, 0,870 para el AUC y 0,946 para el I'l-score. Esta mejora en el
rendimiento del clasificador también se observa al comparar el AUC (ver Figura 11),
que muestra un ejemplo donde su valor es 1 cuando el tiempo de retraso de embebido,
la PE y la medida de complejidad estadistica se consideran como variables de carac-
teristicas. Este valor es aproximadamente un 58 % superior al minimo alcanzado por
las otras posibles combinaciones de caracteristicas. Asimismo, se observa que, al incor-
porar el tiempo de retraso de embebido como variable en el espacio de caracteristicas,
no s6lo aumenta el AUC, sino que el punto de corte se aleja de la linea de clasificacion
aleatoria (bisectriz en el grafico de la ROC).

ik *** *H +'§PTT

=

0.4

H C HC tHC H C HC HC H C HC tHC

Fig. 10. Distribucion de los indicadores de calidad para cada uno de los modelos de clasifi-
cacion luego de una simulacion de Montecarlo de 1000 ensayos

1.00
0.90
0.75
AUC = 0.882
AUC = 0.632
o
. AUC = 0.941
AUC = 1.000
025
0.10
0.00
0.00 0.10 0.25 0.50 0.75 090 1.00

FP

Modelo == H == C == HC == tHC

Fig. 11. Ejemplos de las curvas ROCYy las diferentes AUC dependiendo del modelo de clasi-
ficacion utilizado



P. Martinez Coq, et al. Clasificacién de sefiales de ECG... Proyecciones, Vol.20 N2.2, Octubre de 2022

Tabla 4. Valores estadisticos descriptivos para los indicadores de calidad de los modelos
luego de una simulacion de Montecarlo de 1000 ensayos

Modelo Medida Exactitud AUC Fl1-score
H Minimo 0.368 0,267 0,333
Mediana 0,632 0,560 0,741
Media 0,634 0,572 0,737
Méaximo 0,895 0,929 0,938
Cc Minimo 0,632 0,417 0,667
Mediana 0,895 0,864 0,923
Media 0,878 0,856 0,913
Maximo 1,000 1,000 1,000
HC Minimo 0,684 0,417 0,750
Mediana 0,895 0,842 0,938
Media 0,905 0,843 0,936
Maximo 1,000 1,000 1,000
THC Minimo 0,737 0,441 0,800
Mediana 0,947 0,875 0,960
Media 0,921 0,870 0,946
Méximo 1,000 1,000 1,000
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Conclusiones

Un primer aspecto a resaltar como resultado de este trabajo es que el tiempo de retraso
de embebido presenta una menor dispersion para el grupo de sefiales de ECG de ritmo
cardiaco normal con respecto al grupo de las sefiales de ECG que presentan arritmias.
Este hallazgo podria estar relacionado con un mayor grado de autocorrelacion del
primer grupo de sefiales respecto del segundo. La incorporaciéon del tiempo de retraso
de embebido individualizado para cada sefial de ECG, se convierte en una implemen-
tacion objetiva de este parametro que usualmente se fija en un valor Gnico para todo
el conjunto de sefiales dado.

Con respecto a los resultados obtenidos con los algoritmos de clasificaciéon, la me-
todologia basada en Random Forest en senales de ECG de derivaciones unipolares de
pacientes con ritmo cardiaco normal y arritmico, mostr6 la obtenciéon de resultados
satisfactorios cuando se la emplea con un espacio de caracteristicas constituido por la
entropia de permutaciéon de Shannon, la complejidad estadistica de Jensen-Shannon
y el tiempo de retraso de embebido. Para la seleccion del mejor resultado se tuvieron
en cuenta los valores de los indicadores de calidad de clasificacion, calculados luego de
haber realizado 1000 simulaciones de Montecarlo, tomandose la decisién en funcién
del valor mas alto alcanzado por todos los indicadores en conjunto.

La metodologia propuesta tiene una notable sencillez conceptual y muestra una pro-
metedora eficacia en la clasificacion y deteccion de patologias cardiovasculares. Inde-
pendientemente de la eleccion de cualquier modelo de clasificacion, la posicion en el
plano AXC de los diferentes regimenes dindmicos: determinista, cadtico, y estocastico;
ha sido ampliamente reportada por Rosso et al,. (2013), y Zanin y Olivares (2021). El
hecho de seleccionar el tiempo de retraso de embebido para cada senal de ECG, des-
pués de una busqueda bibliografica rigurosa, agrega una nueva dimension que define
un espacio tridimensional X(CX7. Este innovador punto de vista podria ofrecer una
alternativa prometedora para diferenciar con mayor grado de detalle ciertos comporta-
mientos dindmicos, con el fin de contribuir a una mejor caracterizaciéon de los mismos.

Dada la practicidad de hacer uso de un solo canal de derivaciéon del ECG, sumado a
la eficiencia computacional de los algoritmos, la metodologia propuesta es posible de
incorporar en diversos dispositivos de diagnodstico portables, asistiendo de esa manera
al seguimiento ambulatorio de los pacientes.

De todas formas, para consolidar la presente propuesta es imprescindible extender el
estudio utilizando bases de datos mas amplias y realizando las interconsultas corres-
pondientes con profesionales de ciencias de la salud.
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