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Resumen:

El electrocardiograma (ECG) es una técnica para detectar problemas en el ritmo cardiaco y evaluar el
sistema cardiovascular. Tradicionalmente, los médicos confiaban en observaciones manuales, pero esto
tenia limitaciones en términos de precisiéon. En esta investigacion, se utilizaron redes neuronales
convolucionales para la identificacion de arritmias cardiacas en pacientes. Se entrenaron tres modelos
diferentes, usando arquitecturas: VGG16 y ResNet-50, asi mismo una propuesta por los investigadores.
Todos los modelos se entrenaron con el dataset (PhysioNet MIT-BIH), con la misma cantidad de datos y
configuracién. La evaluacién de los modelos se realizé utilizando métricas: precisién, recall, F1Score y
accuracy. El modelo VGG16 demostr6é ser el mas efectivo, logrando una accuracy del 98,8%. Los
resultados de la investigacion pueden llegar a mejorar la deteccion de arritmias cardiacas, lo que podria
llevar a diagndsticos mas precisos y un mejor cuidado de la salud cardiovascular en pacientes.

Palabras clave: Clasificacion de ECG, segmentacion de latidos, redes neuronales convolucionales.

Abstract: The electrocardiogram (ECG) is a technique for detecting heart rhythm problems and
evaluating the cardiovascular system. Traditionally, physicians relied on manual observations, but this
had limitations in terms of accuracy. In this research, convolutional neural networks were used for the
identification of cardiac arrhythmias in patients. Three different models were trained, using
architectures: VGG16 and ResNet-50, as well as one proposed by the researchers. All models were
trained with the dataset (PhysioNet MIT-BIH), with the same amount of data and configuration. The
evaluation of the models was performed using the following metrics: precision, recall, F1Score and
accuracy. The VGG16 model proved to be the most effective, achieving an accuracy of 98.8%. The results
of the research may lead to improved detection of cardiac arrhythmias, which could lead to more
accurate diagnoses and better cardiovascular health care for patients.
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1. Introduccion

El electrocardiograma (ECG) es una técnica no invasiva que mide las sefales eléctricas
producidas por el corazén. Esta herramienta se basa en la deteccién de cambios en el potencial
bioeléctrico a lo largo del ciclo cardiaco, utilizando electrodos situados en la superficie de la
piel del paciente [1]. El analisis del ECG permite la deteccion de diversas enfermedades que
pueden afectar su funcionamiento normal, como arritmias cardiacas, ataques cardiacos,
insuficiencia cardiaca y obstruccion de las arterias [2].

Una estrategia para detectar estas arritmias es analizar las sefiales de ECG [3]. En el
pasado, este analisis se dividia en dos etapas: la extraccidon de caracteristicas y la clasificacion
de patrones. Los médicos empleaban caracteristicas heuristicas diseiadas manualmente o
utilizan arquitecturas de aprendizaje superficial para interpretar los ECG [4]. Sin embargo,
este enfoque tenia limitaciones, ya que a menudo no identificaba las caracteristicas mas
relevantes para lograr un diagndstico preciso a partir de las sefales.

Ha surgido un creciente interés en la aplicacion de métodos computacionales en el campo
de la salud [5, 6] . En investigaciones previas relacionadas con el analisis y la categorizacion
de sefales de electrocardiograma (ECG) utilizando técnicas de aprendizaje automatico [7, 8],
se ha establecido generalmente un marco de trabajo que se divide en cuatro categorias
fundamentales: Procesamiento, esta etapa se enfoca en la captura de las sehales ECG y en la
reduccion del ruido introducido por la actividad muscular del paciente o por factores
externos; Segmentacion, implica la delimitacion de la parte de la sefial que contiene la
informacion de mayor relevancia, que suele ser el complejo QRS; Extraccion de caracteristicas,
en esta fase se obtienen caracteristicas especificas de la senal que son relevantes para el analisis
subsiguiente; Clasificacion, es el proceso mediante el cual, utilizando las caracteristicas
previamente obtenidas, se lleva a cabo la clasificacion en categorias predefinidas [9]. Este
enfoque estructurado y secuencial proporciona un marco sélido para el andlisis de sefiales de
ECG, lo que resulta fundamental para la deteccion y diagnostico de enfermedades cardiacas
y la mejora de la atencién médica.

Se han empleado diversas estrategias para extraer informacion relevante de las sefales
de electrocardiograma (ECG), centrandose especialmente en el analisis del complejo QRS a
través del reconocimiento de patrones. Por ejemplo, De Chazal et al. [7] identificaron cuatro
caracteristicas relacionadas con el intervalo RR en las sefiales de ECG, como el intervalo entre
latidos consecutivos y promedios de intervalos RR. Otros investigadores propusieron un
método de analisis de ECG para abordar la teoria de aproximacion en espacios de Hilbert. El
enfoque se basa en transformaciones afines de sistemas Hermite ortogonales y optimiza dos
parametros libres para lograr la mejor aproximacion de la sefial ECG utilizando un ntimero
fijo de coeficientes de Fourier. Se emplean técnicas de optimizaciéon como Particle Swarm
Optimization (PSO), Nelder-Mead (NM) y Monte Carlo (MC) en un marco de btsqueda de
coincidencias. El método propuesto logra una buena relacion de compresion y alta precision
[10]. En ese sentido también se usaron en transformaciones ortogonales, incluyendo el
Polinomios de Legendre (LPT) y en la Transformacion de Karhunen-Loeve (KLT), que
representan de manera efectiva los cambios en la morfologia del segmento ST. También se
utilizé un clasificador de k-Nearest Neighbors [11].

También se han empleado transformaciones como la Transformada de Coseno Discreta
(DCT), la Transformada Wavelet Continua (CWT) y la Transformada Wavelet Discreta (DWT)
para analizar las sefales de ECG en diferentes dominios y extraer caracteristicas relevantes.
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Por ejemplo, Khorrami & Moavenian [12] utilizaron la CWT para mejorar la clasificacion de
arritmias ECG, mientras que Song, et al. [13] aplicaron la transformada wavelet y el analisis
discriminante lineal (LDA) para la clasificaciéon. Ademas, se han utilizado técnicas como la
transformacion wavelet discreta junto con redes neuronales probabilisticas (PNN) [14] y
combinaciones de caracteristicas morfoldgicas y dinamicas, incluyendo la transformada de
wavelet (WT) y el andlisis de componentes independientes (ICA) [15]. Li y Zhou [16]
propusieron un enfoque que empleaba la entropia de paquetes wavelet (WPE) y bosques
aleatorios (RF) para clasificar las sefiales de ECG.

En la etapa final de clasificacion, se emplean varios clasificadores populares, como la
maquina de soporte vectorial (SVM), redes neuronales artificiales (ANN), k-vecinos mas
cercanos (KNN) y probabilidades bayesianas.

En ese sentido Lin, et al. [17] y Moavenian & Khorrami [18], utilizaron SVM con la base
de datos MIT-BIH para clasificar arritmias, obtuvieron un maximo MSE (mean square error)
0,15. Song et al. [13] identificaron seis tipos de arritmias con un 98,49% de accuracy , mientras
que Ye et al. [15] reconocieron 15 clases de latidos con un 99,66% de accuracy en un grupo de
prueba de 85.945 muestras. Yu y Chou [19] consideraron ocho tipos de latidos y obtuvieron
un 98,71% de accuracy.

Kachuee et al. [20] utilizaron ANN para identificar cinco tipos de arritmias con un 93,4%
y 95,9% accuracy en el conjunto de datos MIT-BIH y PTB de PhysionNet, respectivamente.
Ademas, Lanatd, et al. [8] emplearon KNN para reconocer seis clases de arritmias mediante
analisis espectral de orden superior.

Wiggins et al. [21] utilizaron probabilidades bayesianas para clasificar a los pacientes por
edad a partir de la informacién extraida de sus electrocardiogramas (ECG), con la red
bayesiana evolucionada lograron 86,25% de AUC. La mayoria de las investigaciones en este
campo se basan en técnicas de aprendizaje automatico supervisado, aunque algunos estudios
han explorado enfoques no supervisados y métodos estadisticos.

Destaca que solo unos estudios han utilizado redes neuronales convolucionales para la
clasificacién de arritmias cardiacas [3, 20]. El estudio actual propone explorar estas redes y
comparar diversas arquitecturas. En este estudio, se busca evaluar un clasificador de arritmias
en sefales de ECG mediante la implementacion de diversas arquitecturas de redes neuronales
convolucionales. Ademas, se compararan los resultados obtenidos con las arquitecturas:
VGGI16, ResNet-50 y la propuesta por los investigadores. La investigacion se desarrolld en
cuatro etapas clave: procesamiento de sefales, segmentacion, extraccion de caracteristicas y
clasificacion, con el objetivo principal de identificar cinco tipos de arritmias en pacientes.

Para llevar a cabo este analisis, se entrenaron las redes utilizando el conjunto de datos de
arritmias de PhysioNet MIT-BIH y se evaluaron utilizando una porcién de este conjunto de
datos. El rendimiento de los modelos se evalué mediante métricas de desempefio, que
incluyen la exactitud (accuracy), la sensibilidad (recall), la precision (precision) y el puntaje
F1 (Flscore).
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2. Materiales y métodos

El conjunto de datos utilizado en esta investigacion proviene de la base de datos de ECG
de diagndstico de arritmia (PhysioNet MIT-BIH). Este conjunto de datos comprende 48
grabaciones, cada una de ellas con una duracién de 30 minutos, obtenidas de un grupo de 47
sujetos cuyas edades oscilan entre los 23 y los 89 afios. Esta diversidad en las edades y
condiciones de los pacientes brinda una muestra representativa que permite llevar a cabo un
analisis exhaustivo y preciso en la clasificacion de arritmias cardiacas. Las mediciones se
realizaron en la derivacién II (MLII) y en una de las derivaciones modificadas (V1, V2, V4 o
V5), y cada latido fue anotado por al menos dos cardidlogos [22, 23]. El conjunto de datos se
adquiri6 con una frecuencia de muestreo de 360 Hz y una resolucion de 11 bits en un rango
de 10 mV. El formato en el que se obtuvo este dataset fue en CSV, a través de la plataforma
abierta KAGGLE.

En cuanto al procesamiento y la segmentacion de los datos ECG, se aplico la metodologia
propuesta por [20], empleando la derivacion II del ECG en todos los experimentos y ajustando
la frecuencia de entrada a 125 Hz. El enfoque principal de esta investigacion se centrd en la
clasificacion de cinco clases de arritmias, las cuales representan el 95% de todos los datos de
arritmias presentes en la base de datos de MIT-BIH, como se detalla en la Tabla 1.

Tabla 1. Anotaciones de las clases seleccionadas.

Clases |Anotacion Tamano Muestra
N Latido Normal 90.589

S Latido supra-ventricular prematuro 2.779

\Y Contraccion ventricular prematura 7.236

F Fusidn de latido ventricular y normal {803

Q Ritmo inclasificable 8.039

Con el proposito de aumentar el tamafio de la muestra, se aplicaron técnicas de aumento
de datos (data augmentation) especificamente en las clases S y F. Se seleccionaron 1000
muestras para el conjunto de validacion y 800 para las pruebas en cada una de las clases. Esta
estrategia permitié expandir el conjunto de datos y mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo en la tarea de clasificacion de arritmias.

2.1. Procesamiento datos

El procesamiento de los datos ECG y la segmentacién de latidos se llevan a cabo en varios
pasos. Inicialmente, se divide la sefial continua en ventanas de 10 segundos y se calculan los
valores maximos y minimos en cada ventana. Luego, los valores de la sefnal se escalan para
estar en un rango de 0 a 1 usando la ecuacién 1. A continuacidn, se detectan los picos R en
cada ventana utilizando el cruce por cero de la primera derivada y se verifica si cada pico R
es al menos el 80% del valor méaximo. Se calcula el intervalo R-R como el tiempo promedio
entre picos en cada ventana.

Se segmentan muestras independientes comenzando desde un pico R y extendiéndose
hasta 1.2 veces el tiempo promedio calculado. Para asegurar una longitud uniforme, se
establece una longitud predefinida de 187 datos para cada muestra, rellenando con ceros si es
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necesario. Estos pasos son fundamentales en el procesamiento de datos ECG para su posterior
analisis y clasificacion de arritmias cardiacas.

X; —V_min
Vescal; = ———

€y

Vinax = Vimin
2.3. Arquitectura de la CNN

Esta investigacion se enfocd en el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para
clasificar arritmias cardiacas, explorando tres arquitecturas diferentes, incluyendo ResNet-50,
VGGI16 y la propuesta por los autores (customize 1). Se adaptaron las capas de entrada y
salida para acomodarse a datos de entrada de 187x1. El entrenamiento se realizé con
TensorFlow y Keras, utilizando 100 epochs y un batch-size de 64 para todas las arquitecturas.
La figura 1, muestra la arquitectura de las redes propuestas.

a. VGG16

CONV  MaxPool
Filiers 256

iausie

conv D | cowv D AVG Flaten Dense.
BLOCK BLOCK | Bl I BLOCK BLOCK | BLOCK BLOCK | Pool Softmay.

-l -

CONV  CONV. ReLU MaxPool Flatlen Dese Rel Dense Dense Sollmas
Filers 64 Fillers 32

Figura 1. Arquitecturas de red propuestas: a. VGG16, b. ResNet, c. Customize 1.

¢. Customize |

2.4. Métricas de desempefio

Para evaluar el rendimiento de las redes neuronales convolucionales entrenadas, se
utilizaron métricas, tales como: precision, recall, F1Score y accuracy. Estas métricas se calcularon
utilizando las siguientes formulas:

Precision — Ntp @
recision = Ntp + Nfp )
Recall=—P__ (3

¢ = Nep+ Nfn ®
precision X recall
F1Score =2 x — 4)
precision + recall
Ntp + Ntn

A = 5
courracy Ntp+ Nfp + Ntn+ +Nfn ®)

Donde, Ntp representan los verdaderos positivos, Nfp falsos positivos, Nfn falsos
negativos y Ntn verdaderos negativos.

3. Resultados y Discusion

3.1. Procesamiento de los datos
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Se realizo el procesamiento y segmentacion de la base de datos de PhysioNet MIT-BIH.
La sefial original se mostrd en una ventana de 10 segundos y luego se normaliz6 en el rango
de [0-1] para facilitar la deteccion de picos R. Los intervalos R-R se calcularon a partir de la
ubicacién de los picos R sucesivos. Todas las muestras se ajustaron a una longitud de 187
datos. Este enfoque se aplico a todas las clases de arritmias, centrandose en la segmentacion
del complejo QRS debido a su reflejo de la actividad eléctrica del corazén y la informacion de
la frecuencia cardiaca. La figura 2 muestra graficamente el procesamiento de los datos para
su posterior evaluacion con los modelos.

a. Original ECG signal. b. Scaled ECG signal.
620 1,0
E 560 %uj
UABARAAY | £ AL
480 b

0 z 3 10 a 2

4 6 4 6
Time (s) Time (s)

c. ECG signal scaled with R peaks. d. Extracted ECG Beat.

1,0 H — ECG signal 1,0
~=- R-R peaks

AIRAANARAY | 3

ki G i S 4 I S W - 0.0

0 2

Scaled amplitude
Scaled amplitude

4 6 8 10 0,0 0.2 0,4 0,6 08 1,0 1,2 14
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Figura 2. (a) Sefial ECG original (b) Senal ECG normalizada (c) Sefial ECG con los picos R
identificados (d) Detalle de un intervalo R-R con su respectivo complejo QRS.

3.2. Desempeiio de los modelos

Se llevaron a cabo las evaluaciones de los tres modelos basados en las arquitecturas
previamente mencionadas, utilizando 800 muestras por clase durante el proceso de
entrenamiento. A partir de las matrices de confusion (Figura 3), se puede identificar que los
modelos son capaces de predecir y distinguir diferentes clases de arritmias cardiacas. Las
clases N (latidos normales) y Q (ritmo inclasificable) destacan por tener el mayor niimero de
verdaderos positivos en los cinco modelos, con un bajo niimero de falsos positivos. Por otro
lado, las clases V (contraccion ventricular prematura) y F (fusion de latido ventricular y
normal) presentan un menor numero de verdaderos positivos y un mayor niimero de falsos
positivos, ya que los modelos a menudo clasifican erréneamente estas clases como parte de la
clase N.
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a. VGG16 b. ResNet c. Customize 1
N N N
796 2 1 0 1
s s ]
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Figura 3. Matriz de confusion para la clasificacion de los latidos del corazon: a. VGG16, b.
ResNet-50, c. Customize 1.

La Tabla 2, presenta las métricas de accuracy obtenidas por los modelos corresponde: 98,8%
VGG16, 98,4% ResNet-50 y 98,2 Customize 1. La arquitectura VGG16 obtuvo el mayor
accuracy, indicando que este modelo clasifica las muestras con mayor precision en la clase
correcta. Ademas, la arquitectura VGG16 logro el recall mas alto para las clases de latidos
normales (N) y latidos con arritmias (S, V y F), lo que sugiere una identificacion mas efectiva
de casos positivos y una menor tasa de falsos negativos.

La comparacion entre el rendimiento del método propuesto para la clasificacion de arritmias
cardiacas con otros estudios previos en la literatura. Varios enfoques se han utilizado en
investigaciones anteriores para abordar este problema. Kachuee et al. [20] desarrollaron una
arquitectura de redes neuronales convolucionales utilizando dos conjuntos de datos, MIT-
BIH y PTB de PhysionNet. Su enfoque incluy6 un proceso de entrenamiento previo con el
conjunto de datos PTB, seguido de la inicializacion de pesos mediante "transfer learning" para
el segundo entrenamiento con MIT-BIH. En otro estudio [3], se implementaron redes
neuronales convolucionales utilizando el conjunto de datos MIT-BIH, con variaciones en el
batch-size y learning rate durante el proceso de entrenamiento. Este enfoque logré la mayor
precisién registrada hasta la fecha en la literatura para los conjuntos de datos utilizados, pero
tuvo limitaciones en términos de tamafio de muestra de prueba. Kojuri et al. [24] utilizaron
dos conjuntos de datos, uno basado en datos ECG y otro en datos cuantitativos.
Implementaron dos tipos de redes neuronales artificiales, funcién de base radial (RBF) y
perceptrén multicapa (MLP). El accuracy mas alto de 96% se logré usando la MLP con el
dataset 1. Safdarian et al. [25] propusieron varios modelos: Red Neuronal Probabilistica
(PNN), K-Vecinos mas cercanos (KNN), Perceptrén Multicapa (MLP) y Clasificacién de Naive
Bayes usando el dataset de PhysioNet PTB. La clasificacion de Naive Bayes se destaco con un
accuracy del 94,7%. Liu et al. [26] introdujeron una nueva caracteristica de ECG llamada
PoliECG-S y lograron un accuracy del 94,4%.

El método propuesto en este estudio supera el rendimiento de los modelos anteriores,
alcanzando una precisién superior (297%) posiblemente debido a técnicas como data
augmentation, el uso de redes neuronales convolucionales y la profundidad de las redes.
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Tabla 2. Métricas de desempetio (Accuracy): *Dataset MIT-BIH, **Dataset PhysioNet PTB.

Modelos A;ccuracy Conjunto de Referencias
(%) pruebas
VGG16 98,8 4.000 Este trabajo
ResNet-50 98,4 4.000 Este trabajo
Customize 1 98,2 4.000 Este trabajo
CNN (filters=32) 95,9 4.079 [20]
CNN (filters=34) 99,0* 2.520 [3]
Clasificador MLP con una capa ocultay un .
. . 95,6 94 pacientes [24]

algoritmo de propagacién

. . - 137 registros de
Clasificador Naive Bayes 94,7 [25]

ECG

Funcidn polindmica de orden 20

. 94,4 --0-- [26]
(PoliECG-S)

- . . 137 registros de
Clasificador Naive Bayes 94,7 [25]

ECG

Funcién polinédmica de orden 20

_ 94,4 --0-- [26]
(PoliECG-S)

5. Conclusiones

En este estudio, se evaluaron tres modelos con diferentes arquitecturas para la
clasificaciéon de arritmias cardiacas. La arquitectura VGG16 sobresalié como el modelo mas
efectivo, logrando un promedio de accuracy del 98,8%, superando a las otras arquitecturas
evaluadas.

La aplicacion de técnicas de data augmentation para abordar la escasez de datos en
clases como la S y F, contribuyd a equilibrar la representacion de clases subrepresentadas y
permitio que los modelos aprendieran de manera mas efectiva las caracteristicas distintivas de
estas clases, dando como resultado una mejora significativa en el rendimiento de clasificacion
de las mismas.

Aunque el sistema de clasificaciéon atin no se ha probado en tiempo real, este estudio
establece una base sdlida para investigaciones futuras y desarrollos. La implementacién de
un sistema integrado con capacidad de procesamiento en tiempo real podria tener un impacto
significativo en el diagndstico y la atencién médica relacionados con las arritmias cardiacas.

Contribuciones de autor: Conceptualizacion, V. Astudillo, D. Revelo, ]J. Munoz; metodologia, V.
Astudillo, D. Revelo; software, V. Astudillo; validacién, V. Astudillo; analisis formal, V. Astudillo, D.
Revelo, J. Munoz; investigacion, V. Astudillo; curacién de datos, V. Astudillo; redaccién — preparaciéon
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