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Abstract: The study of cardiac arrhythmia from electrocardiogram signals (ECG), has
been an extensive field research in biomedical engineering, with the pathologies
associated with Chagas disease one of the highest scientific interest in recent years. This
article presents results of recent studies to extract information from a subspace of features
smaller than the original using multivariate statistical techniques, and thus properly
classified and quick healthy patients, Chagas patients and mild chronic Chagas patients.
Other techniques used in the study are: the wavel et transform and dynamic programming.

Resumen: El estudio de arritmias cardiacas a partir de sefidles electrocardiogréficas
(ECG), ha sido un campo de extensa investigacion en laingenieria biomédica, siendo las
patologias relacionadas con la enfermedad del chagas una de las de mayor interés
cientifico en los Ultimos afios. Este articulo presenta resultados de recientes estudios
realizados para extraer informacion de un subespacio de caracteristicas de menor
dimension que el origina utilizando técnicas estadisticas multivariantes, y asi clasificar
de forma correcta y répida pacientes sanos, pacientes chagas leve y pacientes chagas
crénico. Otras técnicas utilizadas en € estudio son: la transformada wavelet y
programacién dinamica.
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1. INTRODUCCION
y clasificacion de  aritmias

(Bonnefoy et al., 2000). El estudio, caracterizacion

En la fisiologia humana, € andlisis del sistema
cardiaco ha sido de gran importancia durante
muchas décadas, esto se debe a que € sistema
cardiaco tiene gran repercusion del funcionamiento
fisioldgico total del ser humano. El estudio del
sistema cardiaco con base en sefiales ECG, han
proporcionado resultados los cuales muestran que
se pueden detectar arritmias cardiacas tales como:
taquicardias ventriculares y mal de chagas, entre
otros (Rasoul et al., 2007); (Mark et al., 1998);
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especificamente las encontradas en e complgo
QRS, € cua se encuentra presente en la sefia
ECG, tienen gran importancia en e mundo de la
medicina, ya que fisiolégicamente, el complgo
QRS, representan la despolarizacion ventricular del
ciclo cardiaco (Mithilesh et al., 2007); (Florim et
al., 2007). El ma de chagas es un enfermedad
tipica en América, generando una ata tasa de
mortalidad en la Ultima década, debido a tardio
diagnéstico médico; el mal de chagas se puede
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detectar especificamente en los complgjos QRS o
en e segmento ST de la sefial ECG (Gan-Xin et
al., 1999), Figura 1. Diferentes trabagjos han
desarrollado técnicas para la deteccion de arritmias
cardiacas, especificamente para e estudio y
clasificacion de pacientes con mal de chagas
(Marta et al., 2006); (Tomas et al., 2006), una
desventgja de estos métodos desarrollados es la
sensibilidad que las sefiales tienen a ruido, esto es
causado por la poca tasa de muestreo que poseen
los dispositivos de captura de la sefial ECG (Caryn
et al., 2007).

La enfermedad del chagas es causada por un
parésito Ilamado: Trypanosoma cruzi, usualmente
se trasmite por: picadura del insecto, trasfusiones
sanguineas, transplante de érganos y raramente por
ingestion de comida o bebidas contaminada (Caryn
et al., 2007). Latransmisién del parasito ocurre en
el continente Americano donde aproximadamente
entre 8-10 millones de personas poseen esta mal.

En paises como Colombia y Venezuela, mas del
40% de la poblacién esta expuesta a padecer este
mal, por estos motivos, este trabgjo se basa en €
estudio de pacientes chagéasicos, con e fin de
ayudar al médico a diagnosticar esta enfermedad en
fases tempranas, y lograr reducir la tasa de
mortalidad que aguejan a los paises Americanos.

Fig. 1. Sefial ECG

2. METODOS

La base de datos fue tomada del grupo de
ingenieria biomédica de la universidad de los
Andes GIBULA, la base de datos contiene 10
sujetos sanos, 8 sujetos con chagas leve y 10
sujetos con chagas cronico, los datos fueron
adquiridos a una frecuencia de muestreo de 1Khz.

2.1. Deteccion complejo QRS

La transformada wavelet (TW), es una técnica
multiresolucional, que permite descomponer una
sefial 0 una imagen en diferentes niveles en un
plano tiempo-escala (Zhang, 2005). En este trabajo
se usa la wavelet madre symle 7, con un nivel de
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descomposicion 5, y se €ligio € nivel de detalle 2,
para encontrar la duracién del complgjo QRS, ya
gue representa de forma adecuada €l inicio y fin de
las componentes frecuenciales de la onda QRS
(Laciar et al., 2000).

Matemaéticamente la TW se expresa (Sydney et al.,
1998):

,

ct,9) = $ f(t) y8 . ‘&n )

y[t]: Wavelet madre
f(t): Sefial original

t : Coeficientes traslacion,
S: Coeficientes de escala.

2.2. Alineamiento de secuencias

El Alineamiento de secuencias se realiza como una
aplicacion de la programacién dindmica, en la cua
se permiten identificar correspondencias exactas o
aproximadas entre subsecuencias de caracteres
(Weichun et al, 2005), en este trabgo se
implementé el algoritmo de lineamiento global,
con €l objetivo de ainear los complegjos QRS de
los diferentes pacientes. Las ondas QRS se
alinearon utilizando un punto fiduciario, en este
trabajo el punto es identificado como e pico
méaximo dela ondaR.

Matematicamente el alineamiento global se expresa
(Weichun et al, 2005):
Condicionesiniciales
M(@i,0)=-d*i Of£ifn

)

M(@©,j)=-d*] OE£jEm

n, m: Tamafos secuencias 1 y 2 respectivamente.
d : Penalizacion por insercién de espacios.
Férmularecursiva
iM(i- 1J- 1 +score(x,y,)
M(, )= |\/|(I j-)+d
IM(i-1j)+d
(©)
ParalE£i£n y 1E£jEm

score(X;, ;) : Puntgje de ainear elemento i de la
secuenciax con el elemento j de la secuenciay.
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2.3. Andlisis de componentes principales (ACP) y
Clasificadores Multivariantes

Cuando € investigador dispone habituamente de
muchas variables medidas en una coleccion de
individuos y pretende estudiarlas conjuntamente,
suele acudir a andlisis estadistico de datos (L ebart
et al., 1982); (Diday et al., 1982). Al observar
muchas variables sobre un muestra es presumible
gue una parte de la informaci6n recogida pueda ser
redundante, en cuyo caso los métodos
multivariantes de reduccion de la
dimensionalidad tratan de eiminarla. Por otro
lado, los individuos pueden presentar ciertas
caracteristicas comunes en sus respuestas, que
permitan intentar su clasificacion en grupos de
cierta homogeneidad (José et al., 2004).

En este trabgjo se utilizaron técnicas estadisticas
como ACP, con e objetivo de disminuir
dimensionalidad de los datos y obtener un plano de
control donde se ubicaron los pacientes sanos,
pacientes chagas leve y pacientes chagas crénico.
El centroide y discriminante candnico, se utilizaron
para clasificar un nuevo paciente que ingresa al
plano de control.

Modelo matemético ACP y clasificadores (José et
al., 2004); (César 2004).

X =1} @

X matriz origind n x p, i =l..n son las
observecionesy j=1...py son lasvariables.

El propésito es halar un subespacio de
dimensiéonm, m£ p

Z,=(2,2,,.-2,) =Xa )

Finamente, (S-11)a=0 a,l,S son vector
propio, valor propio y covarianza respectivamente.

d,=

— Ik

1
|

| |
a X d,=-a Y (6)
k=1 k=1

X, Y Yy son las componentes en x y y
respectivamente de las secuencias.

C=(d,,d,)

d= }é (a - b)? Distanciaeudlidiana  (8)

a, Secuenciaa, y by Secuenciab.

Centroide (7
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3. RESULTADOS

La figura 2, muestra el nivel de descomposicion
utilizado para detectar la ubicacion del complejo
QRSy laduracion del mismo. Latabla 1 ilustrala
relacién comparativa de la duracion del complejo
QRS encontrada en el dominio del tiempo y la
deteccion en el dominio frecuencial. El algoritmo
se ensay6 en 100 complejos QRS, con error de 9%.

1l
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Fig. 2. Ubicacion complejo QRS

Tabla 1. Comparacién duracién ondas QRS

Complgjo QRS
Deteccidn 1(ms) | 2(ms) | 3(ms) | Error
Tiempo 118+3 | 120+4 | 120+3 %
Frecuencia (TW) | 11745 | 120+4 | 120+2

En lafigura 3, ay b, se muestra el resultado al
aplicar el agoritmo de alineamiento entre dos
porciones de sefial ECG, el aineamiento toma
como punto clave el pico maximo de laondaR.
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Fig. 3. Alineamiento de sefiales ECG
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Lafigura 4, presenta el plano que se disefio con el
uso de la técnica ACP, este plano se utilizo para
clasificar los diferentes pacientes: chagas leve,
chagas cronico y normales. En este plano existen 3
regiones, la primera presenta sujetos normales
(color amarillo), la segunda region representa
sujetos chagas leve (color violeta) y la tercera
region representa sujetos chagas cronico (color
verde), la clasificacién se desarrollé teniendo en
cuenta la posicion de un nuevo paciente y los
resultados de los métodos de clasificacion usados
en este trabgjo. La tabla 2, muestra algunos
resultados totales que se han obtenido.
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Fig. 4. Plano de clasificacién

Tabla 2. Resultados de clasificacion

7 % %
pacientes clasificacion error
Pacientes 15 93.33 6.67
Sanos
Palc' entes 10 80 20
eves
Pacientes 13 923 7.7
cronicos
Total
o 38 89.47 10.52

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Con € uso de la TW se pueden redlizar andlisis
més profundos y més exigentes en € plano
tiempo-frecuencia que proporciona esta técnica. El
estudio e implementacién de la TW, fue de gran
ayuda para disminuir el tiempo de gecucién del
trabgjo total, ya que se pudo ubicar ciertas zonas
de interés como lo fue la ubicacién del inicio y del
fin del complejo QRS. La programacion dinamica
proporciona caracteristicas muy importantes si se
logra utilizar de forma correcta o s se tiene claro
que tipo de aplicacion se debe utilizar para €
desarrollo del proceso a trabgjar. El alineamiento
de secuencias es muy provechoso para comparar
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informacion de cualquier tipo y conseguir € mayor
grado de similitud entre los datos presentes, este
grado de similitud se da ya que se obtienen
secuencias de los datos originales de forma que sus
correlaciones sean més adtas. Los métodos
multivariantes de datos son muy importantes para
lograr clasificar ciertas clases de objetos (sujetos en
nuestro caso), el método de clasificacion dependera
de las caracteristicas de los datos, y en ciertas
ocasiones se da con la ayuda de las propiedades
estadisticas de los datos a trabajar.

Los métodos multivariantes lineales no son muy
adecuados para clasificar datos que provengan de
sistemas fisioldgicos como por gemplo datos que
muestran €l comportamiento del sistema cardiaco,
por esto se recomienda utilizar métodos de
clasificacion no linedes tales como métodos
bayesianos, maguinas de vectores soporte y kernel-
ACP, que estan siendo estudiados actualmente, con
el fin de mejorar los resultados obtenidos hasta la
fecha.
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