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PROLOGO

En este libro usted encontrard informacion sobre el disefio e implementacion de una
maquina de vector de soporte (SVM) para la deteccion de isquemia coronaria que pretende
ser guia facil para entenderel uso de la inteligencia artificial en la deteccion de enfermedades
cardiovasculares.

En los primeros capitulos encontrard el problema actual de los centros de salud en
provincias en Perd, definiciones sobre SVM, enfermedades cardiacas, ondas ECG y un

capitulo entero dedicado a los resultados obtenidos y manejo del software utilizado.

Los autores del presente libro, quieren compartir sus experiencias para que se realice
mas investigaciones sobre el uso de inteligencia artificial en la deteccion de enfermedades
cardiovasculares.

Esperamos que este libro le agrade y que sus consejos colaboren en desarrollar la
investigacion del tema propuesto.
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DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA MAQUINA DE VECTOR
DE SOPORTE (SVM) PARA LA DETECCIONDE ISQUEMIA
CORONARIA

Design and Implementation of a Support Vector Machine (SVM) for the

Detection of Coronary Ischemiaombre

José Emmanuel Cruz de la Cruz, Oscar John Vera Ramirez, Saul Huaquipaco Encinas,

Christian Augusto Romero Goyzueta

RESUMEN

En el trabajo de investigacion se describe el desarrollo de un sistema inteligente de
reconocimiento de cardiopatia isquémica (infarto), empleando sefiales electrocardiografia
digitales con derivacion V4. El sistema surge como una solucion a la necesidad de una
herramienta capaz de interpretar la sefial electrocardiografica de manera rapida, para lograr

una atencion més eficiente en lugares en los cuales no se cuenta con la presencia de un
cardiélogo o personal de salud capacitado para ello.

El sistema reconoce la presencia o ausencia de episodios de infarto en la sefal,
especificamente la enfermedad coronaria (isquemia). Para dicho entrenamiento se utilizaron
sefiales electrocardiogréficas digitales de la base de datos de la Division de Ciencias de la
Salud y Tecnologia de Harvard-MIT, en la que cada registro posee una duracién de 2 horas

de grabacion y cada sefial fue muestreada a 250 ciclos por segundo.

Para realizar la clasificacion se utilizd el algoritmo de aprendizaje supervisado
conocido como Maquina de Vectores Soporte (Support Vector Machine), que son
clasificadores lineales de maximo margen que correlacionan los datos a otros espacios

multidimensionales para su clasificacion. Los resultados obtenidos son alentadores, se logrd
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una precision promedio de 80.24% tanto para los patrones con y sin isquemia, probando que
las técnicas de aprendizaje y las SVM en particular, pueden resultar muy Utiles para resolver
problemas de clasificacion de patrones médicos.

PALABRAS CLAVES: Maquina de Vectores de Soporte; Isquemia Coronaria, MIT BIH
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ABSTRACT

The research paper describes the development of an intelligent system for the
recognition of ischemic heart disease (infarction), using digital electrocardiography signals
with V4 derivation. The system arises as a solution to the need for a tool capable of
interpreting the electrocardiographic signal quickly, to achieve more efficient care in places

where there is no presence of cardiologist or health personnel trained for it.

The system recognizes the presence or absence of heart attack episodes in the signal,
specifically coronary disease (ischemia). For this training, digital electrocardiographic
signals from the Harvard-MIT Division of Health Sciences and Technology database were
used, in which each record has a durationof 2 hours of recording and each signal was sampled
at 250 cycles per minute. second.

To carry out the classification, the supervised learning algorithm known as the
Support Vector Machine was used, which are linear classifiers with a maximum margin that
correlate the data to other multidimensional spaces for their classification. The results
obtained are encouraging, an average precision of 80.24% was achieved for both patterns
with and without ischemia, proving that learning techniques and SVM in particular can be

very useful to solve medical pattern classification problems.

KEYWORDS: Support Vector Machine,; Coronary Ischemia; MIT BIH.
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INTRODUCCION

En el trabajo de investigacion titulado “Disefio e implementacion por Support Vector
Machine para la deteccion de isquemia coronaria”, se ejecuta debido a que la isquemia

cardiaca (infarto) es una de las enfermedades mas comunes del corazon.

En el Perd no se cuenta con la suficiente prevencion ni deteccion temprana de esta
enfermedad, asi como tampoco con el suficiente cuerpo de especialistas para atender a
pacientes con problemas del corazon en centros de salud de escasos recursos, donde cada dia
se hace mas dificil acceder a la tecnologia utilizada en otros paises pues sus costos son
elevados.

El presente trabajo tiene como objetivo realizar un estudio para determinar si es
posible el reconocimiento de patrones electrocardiograficos normales y anormales de
enfermedad coronaria: isquemia, utilizando SVM. De obtenerse un resultado positivo, se
podria automatizar el proceso de deteccion de la isquemia mediante la implementacion de un
sistema de bajo costo y de facil acceso, que pueda ser utilizado en instituciones donde los
recursos son escasos.

El trabajo deinvestigacion esta estructurado en cuatro capitulos: en el primer capitulo,
se describe el problema de estudio: la isquemia coronaria; en el segundo, se trata los
fundamentostedricos de SVM,; la tercera parte, se refiere a los criterios tomados para realizar
el programa, asi como un breve tutorial de este, aqui también se dan ejemplos de los
resultados obtenidos; por Gltimo, se da paso a la discusion de los resultados obtenidos, las

conclusiones, recomendaciones y bibliografia utilizada en el presente trabajo.
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CAPITULO 1. DESCRIPCION DE LAREALIDADPROBLEMATICA

SVM’s (Support Vector Machines) es una técnica muy utilizada en la clasificacion
de datos. Aunque a las redes neuronales se les considere mas facil de implementarlas y
utilizarlas, SVM generalmente proporciona mejores resultados en problemas de
clasificacion.

SVM son sistemas de clasificacion supervisada que se puede utilizar para
aplicaciones medicas de procesamiento de sefiales como el reconocimiento de imagenes. El
principio de funcionamiento se basa en la separacién a partir de hiper planos de los puntosa

clasificar. Esta separacion es lineal, pero si los datos no son separables linealmente, se les
traslada a otro hiper plano, buscando la separacion lineal.

Estos sistemas han sido aplicados en el ambito de la medicina para el diagnéstico
clinico en campos de muy diferente tipo: para el control de la diabetes, la hipertension, la

epilepsia, en dermatologia y en cardiologia.

Entre los problemas existentes en el ambito del procesamiento de la informacion
meédica, se encuentra la necesidad de la clasificacion y diagndstico automatico de las sefiales
ECG, porejemplo, detectar diferentes tipos de anomalias o disfunciones cardiacas a partir de
la informacion incluida en dichas sefiales. Asi mismo, los diagndsticos estan influenciados
por las caracteristicas propias del personal especializado: cansancio, estados de animo y

deterioro de las capacidades fisicas.

A nivel internacional, segun la Organizacion Mundial de la Salud, las enfermedades
cardiovasculares constituyen la principal causa de mortalidad en el mundo con 18.6 millones
de personas que mueren cada afio por enfermedades cardiacas o infartos. EI 80% de los

decesos que son prevenibles, se producen en paises con un nivel de ingreso medio y bajo y
afecta principalmente a personas en edad laborable.

De acuerdo con las proyecciones estadisticas en 25 afios, Latinoamérica sufrira el

mayor impacto de las afecciones crénicas (cardiovasculares, ataques cerebrales y diabetes)
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que sobrepasaran a las ocasionadas por el SIDA. Las enfermedades cardiovasculares seran

la primera causa de muerte y aumentaran del 11% al 13% a partir del afio 2006 al 2030.

A nivel nacional y regional, por ejemplo, en EsSalud, el nimero de atenciones por
enfermedades que afectan la salud cardiovascular se incrementa cada afo, por ejemplo, el
afio 2013 se atendieron mas de 380 000 consultas a nivel nacional, mientras que INCOR, el
centro referencial de patologias cardiovasculares atendié 6 200 consultas médicas y

quirdrgicas.

Para enfrentar esta realidad problematica se presenta este libro que propone un estudio
viable para el diagndstico de enfermedades coronarias, basandose en el anlisis del
electrocardiograma. Se realizd el trabajo en vista de la situacion actual del sistema de
prestacion deservicios desalud; pues en muchos de los centros de atencién médica, el usuario
debe esperar un lapso considerable de tiempo para el diagndstico médico que, en muchas
ocasiones, necesita ser corroborado por otro tipo de medios, incrementado asi el tiempo de

diagndstico.

En las instituciones que prestan servicios de salud, las unidades de cardiologia,
cuidados intensivos, urgencias, entre otros, son unidades que requieren un manejo eficaz del
tiempo y de los procedimientos, ya que la salud de un ser humano no da espera y la vida es
un bien no renovable.

La importancia tecnoldgica del presente texto radica en implementar redes SVM en
los establecimientos de salud en el Peru. En la parte practica se disefi6 un sistema inteligente
de reconocimiento de cardiopatia isquémica, a partir del proceso de analisis del
electrocardiograma entrenados con base a registros de larga duracion, de 24 o 48 horas, para
luego ser aplicados a registros que se utilizan normalmente en la deteccion de esta

enfermedad.

La importancia social se puede ubicar en dos dimensiones: la primera a nivel del
campo médico, porque el sistema de reconocimiento basado en SVM se convertira en una
herramienta para el correcto diagnodstico de la enfermedad coronaria de los diferentes
establecimientos de salud, de la misma manera que a los no especialistas, como médicos

generales y otros profesionales, relacionados con la atencion de la salud; y la segunda
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dimension beneficiada seria la poblacion de la ciudad de llo, y su utilizacion serd extendida
a todas las micro redes de salud.

CAPITULO 2. ISQUEMIA CORONARIA

2.1  Enfermedades Cardiacas y Cardiovasculares

Las enfermedades cardiovasculares constituyen en la actualidad un grave problema
de salud publica debido a su incremento y el nimero de muertes producidas. De acuerdo con
Battilana-Dhoedt et al. (2020) “las enfermedades cardiovasculares constituyen uno de los
problemas de salud mas importantes de la medicina contemporanea, de ahi que sea un
verdaderoreto cientifico por su trascendencia bioldgica, psicologica, social y econdmica” (p.
85); ademas que la enfermedad cardiovascular ocupa los primeros lugares de muerte a escala
global (Rueda, 2018).

Se estima que, de acuerdo con los estudios a nivel mundial, fallecen cerca de siete
millones de personas como consecuencia de enfermedades cardio paticas generalizadas lo
que se traduce en un 12,8 % de todas las muertes. Este fenOmeno seguira elevandose
drésticamente si los gobiernos no toman cartas en el asunto. Segun los dltimos informes
emitidos se han contabilizado un niumero aproximado de 20,5% de muertes y un incremento
a 24,2% dentro deunos 10 afios. Ademaés de esto, y de acuerdo con algunos pronosticos, “por

cada seis varones y una de cada siete mujeres en Europa mueren de infarto agudo al
miocardio” (Battilana-Dhoedt et al., 2020, p. 86).

Ante este panorama ciertamente preocupante y que atafie a la poblacion mundial
debido a su impacto en los niveles de salud puablica, se ha generado un conjunto de
consideraciones tedricas en torno a las enfermedades cardiovasculares que estan afectando
demanera drastica a miles de personas a nivel mundial. Ademas de crear importantes avances
en la ciencia y en la tecnologia que pudiera de alguna u otra manera generar soluciones a los

problemas que padecen los pacientes que sufren este tipo de enfermedad.
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2.2  Qué se Entiende por Enfermedades Cardiacas

Segun la OMS, como se citd en Martinez-Espitia et al. (2020), las enfermedades
cardiacas se definen como “‘el conjunto de trastornos del corazén y de los vasos sanguineos;
dentro de estas se incluyen la enfermedad coronaria, el evento cerebrovascular, la

enfermedad cardiaca reumatica, entre otras” (p. 66). Mientras, para Burrillo (2018):

(...) las enfermedades cardiovasculares son la primera causa de muerte en Esparia con
una tasa de 267,6 fallecidos por cada 100 000 habitantes en el afio 2015, y con un
incremento del 5,8% con respecto al afio anterior. Ademas, se encuentran entre las
primeras causas de incapacidad laboral temporal (IT). En Espaiia se registra cada

afio 23 000 bajas laborales por Enfermedad Cardiovascular. (p.7)

Para Robbins et al., como se citd en Martinez-Espitia et al. (2020), estas enfermedades
se definen como un grupo de sindromes relacionados pato-fisiolégicamente y son el resultado

de una isquemia miocardica. Es frecuente que en la literatura a este grupo de enfermedades
se les conozca también como enfermedades coronarias.

De acuerdo con informes ofrecidos por el principal organismo a nivel mundial, para
el aflo 2030 se espera que las cuatro principales causas de muerte a nivel global correspondan,
en este mismo orden a: enfermedad isquémica del corazén (EIC), enfermedades cerebro
vasculares (ECV), el virus de la inmunodeficiencia humana (VIH/sida) y la enfermedad
pulmonar obstructiva cronica (EPOC). En otras palabras, la EIC pasara a formar parte de la
primera causa de mortalidad en el mundo en la actualidad. Por lo que algunos investigadores
y cientificos especializados en la materia han indicado que la EIC se ha convertido en una de
las patologias con mayor carga de enfermedad segln los afios de vida potencialmente
perdidos. Entre los afios 2011 y 2014 un namero de 16,5 millones de personas mayores de

20 afos tuvieron EIC, con una leve predominancia masculina (55 %).

Diversos autores han sefialado con bastante precision que esta es una patologia con
una prevalencia que aumenta de forma directamente proporcional a la edad. Es decir, que en
la medida en que se va avanzando en edad esta enfermedad suele aparecer con mayor
frecuencia, aun cuando este dato no esta totalmente confirmado, debido a que también esta

enfermedad afectaa personas jovenes, convirtiéndose en un asunto de preocupacion a nivel
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mundial. De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), como se citd en
Martinez-Espitia et al. (2020), la EIC es la principal causa de muerte a nivel mundial y

representa el 31% de las muertes registradas en el afio 2015; de estos casos, el 41,8%
corresponde a cardiopatia coronaria.

La enfermedad isquémica cardiaca representa la principal causa de muerte en las
enfermedades cronicas no transmisibles y facilmente prevenibles a escala mundial. Esta
patologia ha tenido un crecimiento exponencial en los Gltimos afios lo que ha provocado un
impacto negativo en los indicadores de salud y por supuesto en los indices de la economia,
ya que, ademas, ha dejado de presentarse principalmente en personas adultas y, por el

contrario, se han visto afectadas personas cada vez mas jovenes.

El impacto de esta enfermedad es que al afectar de forma permanente en una
poblacion cuyo indice de mortalidad era por lo general incipiente, el tiempo de vida laboral
se ve disminuido generando gastos en los servicios de salud convirtiéndose en un problema
de salud puablica que amerita soluciones alternativas inmediatas que contrarresten este
elevado incremento, por lo que se ha hecho necesario que el estado invierta en la
investigacion y en la divulgacion de las investigaciones en torno a esta enfermedad que cada
dia tiene mayor incidencia en la poblacion.

2.3 Enfermedades Cardiacas o Cardiovasculares.

Aunque se puede interpretar de igual forma las enfermedades cardiacas y las
enfermedades cardiovasculares, no se refieren a la misma cosa. Por un lado, las enfermedades
cardiacas solo se refieren al érgano del corazon y los vasos sanguineos de este, mientras que
por el otro, las enfermedades cardiovasculares se refieren de igual forma a las primeras, con
la diferencia que abarcan otros componentes del organismo como las piernas, el cerebro y
los pulmones, ademas de los vasos sanguineos del principal motor del cuerpo humano como
lo es el corazdn pues este es el drgano que bombea a través de la corriente sanguinea la sangre
hacia el resto del cuerpo permitiendo el flujo permanente asi como la oxigenacion de los

demas Organos.
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El sistema circulatorio humano comprende dos 6rganos principales: el corazén y los
pulmones, asi como los vasos sanguineos llamados arterias, capilares y venas. Tanto la
primera como la segunda llevan la sangre por las vias sanguineas rica en oxigeno y nutrientes,
del corazén con ayuda de los pulmones a todas las partes del cuerpo. Las venas regresan la

sangre, reducida en oxigeno y nutrientes, al corazén y los pulmones.

Los problemas que suelen aparecer no suceden de forma subita, sino que debido a
altos niveles de grasa y colesterol que se aloja en las arterias, impiden que la sangre fluya de
forma natural hacia el principal érgano que funciona como una bomba de oxigeno. Con el
tiempo, las arterias que llevan la sangre al corazén y al cerebro pueden obstruirse debido ala

acumulacion de celulas, grasa y colesterol (placa).

La disminucion en el flujo de sangre al corazén debido a obstrucciones en las arterias
ocasiona ataques cardiacos. La faltade flujo de sangre al cerebro ocasionada por un codgulo
de sangre o una hemorragia en el cerebro debido a la rotura de los vasos sanguineos es lo que
ocasiona un derrame cerebral. Sin mencionar que en la actualidad el brote de virus como el
COVID 19 también puede actuar de forma grave generando complicaciones que pondrian en
riesgo al paciente con afecciones cardiacas y cardiovasculares. Tal como lo sostiene
Rodriguez, Llerena y Rodriguez (2020):

En algunos pacientes la COVID-19 puede afectar directamente el sistema
cardiovascular, en otros la enfermedad cardiovascular preexistente (ECV) puede
predisponer a la infeccion por SARS-CoV2. En este Gltimo caso el virus eleva el
riesgo de presentar eventos adversos por distintos mecanismos directos e indirectos

que originan importantes complicaciones cardiovasculares. (p. 2).

2.4 Tipos de Enfermedades Cardiacas y Cardiovasculares

Existe una variedad de enfermedades, sin embargo, entre las mas comunes se pueden
mencionar las siguientes:

Aterosclerosis. La aterosclerosis es un tipo de arteriosclerosis (0 adelgazamiento y

endurecimiento de las arterias). Conforme las personas envejecen las arterias tienden a
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endurecerse. Cuando una persona sufre este tipo de padecimiento las paredes internas de las
arterias se estrechan mas como consecuencia de una acumulacion de placa. Para Lopez,
Millan y Borrero (2020):

Conforme las personas van envejeciendo, su cuerpo va experimentando una serie de
transformaciones que lo vuelven mas vulnerables a experimentar “bajas” en su salud,
ya sea por el agotamiento de los sistemas de defensadel organismo luego de una larga
vida combatiendo infecciones y otras enfermedades, asi como por la acumulacion
cronica de diversos factores, condicionada por el estilo de viday las actividades que
realiza cadaindividuo. El sistema cardiovascular resulta mas afectado en un nimero

considerado de casos, siendo muchas veces la aterosclerosis una pieza clave. (p. 2).

La aterosclerosis coronaria es la forma mas corriente de enfermedad cardiovascular.
Sus manifestaciones clinicas méas intensas son el infarto agudo de miocardio, la angina de
pecho y la muerte subita. Respectivamente, constituyen la primera causa de mortalidad en la
poblacion adulta en los paises desarrollados debido a los niveles o condiciones de vida, mala
alimentacion o desérdenes de todo tipo. La aterosclerosis, indistintamente Ilamada
arteriosclerosis, es una enfermedad de tipo cronica que afecta la capa de las arterias. Se ven
afectadas desde las arterias de gran relevancia como la aorta, hasta las ramas de mediano

calibre, como las arterias coronarias.

Enfermedad cardiaca coronaria o enfermedad de las arterias coronarias. La
enfermedad cardiaca coronaria, la forma mas comin de enfermedad cardiaca, afectalos vasos
sanguineos (o las arterias coronarias) del corazon. Ocasiona angina de pecho (dolor de pecho)
y ataques cardiacos. De acuerdo a Bohdrquez-Rivero et al. (2020) esta “se define como

aquella patologia en la cual existe la presencia de placas ateromatosas al interior de las

arterias coronarias” (p. 1).

Angina de pecho. Es un dolor que se aloja en el pecho y sucede cuando alguna parte
del corazén no recibe suficiente sangre. También la angina se traduce como una sensacién
de presion o dolor, como si algo lo apretara, a menudo en el pecho, debajo del esternon, pero
en algunas ocasiones también ocurre en los hombros, brazos, cuello, mandibula o espalda.

Para Valcarcel (2017) la angina se presenta como:
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(...) un dolor recurrente en la cara anterior del térax definido por muchos pacientes
como opresion, tirantez, quemazén o hinchazon. En ocasiones se irradia hacia la
mandibula, la garganta, la espalda, el hombro, el brazo y el antebrazo izquierdos. Su
duracion es corta ya que oscila entre 1y 15 minutos. Este dolor aparece tras realizar
gjercicio fisico o por emociones fuertes y se alivia en pocos minutos con reposo o
nitroglicerina sublingual. Estos sintomas pueden verse agravados por el frio, el

tabaquismo, la humedad o tras una comida copiosa. (p. 6)

Derrame cerebral. La falta de flujo de sangre al cerebro ocasionada por un coagulo
de sangre o una hemorragia en el cerebro debido a la rotura de los vasos sanguineos es lo que
ocasiona un derrame cerebral. Sin un buen suministro de sangre, las células cerebrales no
pueden obtener suficiente oxigeno y comienzan a morir. Para Gelb (2012), el derrame

cerebral es una “alteracion, de origen vascular, de la funcion cerebral de 24 horas o mas de

duracion que puede llevar a la muerte” (p. 274).

Presidn sanguinea elevada o hipertension. Segun Espinosa (2018), La hipertension
arterial “constituye un reconocido problema desalud, tanto por su elevada frecuencia, por las
consecuencias y discapacidades que provoca, asi como por su repercusion en la mortalidad”
(p. 66). Existen maneras para medir la presion sanguinea y medicamentos para tratar la
hipertension (disminuyen esta presién). La lectura de la presion sanguinea mide la fuerza de

la sangre bombeada desde el corazon, contra las paredes de los vasos sanguineos.

Insuficiencia cardiaca. La insuficiencia cardiaca significa que el corazén no es capaz
de bombear sangre al organismo tan bien como deberia hacerlo, no significa que el corazén
se detiene literalmente. La insuficiencia cardiaca constituye, de acuerdo con Gonzalez et al.
(2020), “un problema principal de salud publica, afectando a mas de 23 millones de personas
mundialmente. Es una causa frecuente de hospitalizacion y la principal en mayores de 65
afnos” (p. 98), que se desarrolla lentamente, y puede tener un impacto importante en la vida
de la persona y en su capacidad para realizar actividades comunes tales como vestirse,

banarse, desplazarse entre otras.
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2.5 Isquemia Coronaria o Sindrome Coronario Agudo

La Isquemia coronaria o sindrome coronario agudo “engloba aquella sintomatologia
ocasionada por una isquemia miocardica aguda; incluiremos dentro de éste, tanto el infarto
agudo de miocardio (IAM) como la angina inestable” (Fernandez, 2019, p. 4). De acuerdo a

Hurtado et al. (2020):

Es la forma de presentacion de la cardiopatia isquémica. Su mecanismo
fisiopatoldgico reside en la inestabilidad de las placas de ateroma preexistentes en la
luz de las arterias coronarias y su traduccion clinica comprende la angina inestable,

el infarto agudo de miocardio y la muerte subita. (p. 225).

La isquemia coronaria “es un trastorno en que parte del miocardio recibe una cantidad
insuficiente de sangre y oxigeno; surge de manera especifica cuando hay un desequilibrio
entre el aporte de oxigeno y la necesidad de €l por dicha capa muscular” (Pineda et al., 2016,
p. 147). También “involucra a la elevacion ST y la no elevacion ST la contiene el infarto
miocardico sin elevacion de ST y la angina inestable” (Kotecha y Rakhit, como se cit6 en

Pazzara, 2020, p.17). De acuerdo a estudios llevados a cabo por Ramirez y Paucca (2020):

En el Pery, la enfermedad cardiovascular es la segunda causa de muerte, por ello la
deteccién de isquemia es una parte importante de la estrategia diagndstico en
pacientes que tienen sospecha de enfermedad coronaria, puesto que es un fuerte
predictor de eventos adversos como infarto de miocardio y muerte de origen
cardiovascular. (p. 15)

De acuerdo con cifras emitidas por la OMS, para el afio 2008, la primera causa de
muerte fue precisamente por cardiopatias isquémicas, generando un aproximado de 7,2
millones de decesos a escala mundial. En Peru, estas enfermedades son la principal causa de

muerte. Solo para el afio 2012 se contabilizaron 4 414 muertes solo por esta enfermedad.

En la actualidad, la enfermedad cardiovascular ocupa uno de los principales
problemas de salud puablica a nivel global por lo que se hace imperativo y necesario contar
con una serie de herramientas que diagnostican y permitan reconocer a tiempo la presencia

de isquemia miocardica y de esta forma establecer tratamiento oportuno y evitar dafios y
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consecuencias mayores, asi como minimizar los indices de morbi-mortalidad, “lo que se
traduce en ahorro de recursos econémicos. Es importante, también, que estas herramientas
diagnosticas permitan reconocer a todo individuo «sano» pero con factores de riesgo para

desarrollar un sindrome coronario agudo” (Barba, 2007, p. 116).

En la enfermedad coronaria, el ECG cobra una dimension singular ya que, junto al
cuadro clinico de angina, y a la elevacion de los enzimas miocéardicos (CPK, GOT, LDH)

constituyen la triada diagndstica definitiva de infarto de miocardio.

En muchas ocasiones, y como un estado previo a la necrosis miocardica, otras
manifestaciones clinicas (angina) tienen su expresion electrocardiografica que es necesario
conocer en todo detalle. Por tanto, dominar bien todos los aspectos electrocardiograficos que
acontecen en el entorno de la isquemia miocéardica, y saber diferenciarlos de otros que pueden
simularla es una practica clinica fundamental para todo médico. En la enfermedad coronaria
podemos reconocer tres fases electrocardiograficas bien diferenciadas: Isquemia, Lesion y

Necrosis.

2.5.1 Aspecto de una Isquemia

Se entiende por isquemia miocardica como un deéficit transitorio en la perfusion del
flujo sanguineo coronario de forma que el miocardio afectado responde con manifestaciones
de tipo bioquimico (alteraciones en la bomba de Na/K+) alteraciones de tipo metabdlico
(aerébico/anaerdébico) de tipo hemodinamico (pérdida de la capacidad contractil) de tipo

clinico (angina), y finalmente de tipo electrocardiogréafico.
Modificaciones inducidas por la isquemia miocardica

1. Bioguimicas (Bomba Na/K+)

2. Metabdlicas (Produccién de lactato)
3. Hemodinamicas (Pérdida capacidad contractil)
4. Clinicas (angina, disnea etc.)
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5. Electrocardiogréficas (Cambios del ST-T)

a) Hecho electrofisiolégico de una isquemia. El hecho electrofisioldgico
fundamentalde laisquemia es una alteracion basica en la duracion y la amplitud del potencial
de accion transmembrana como también se le conoce de acuerdo con sus siglas (PAT) el cual
depende de la activacion de todas las células que componen las tres capas del corazon
(epicardio, miocardio y endocardio). En la fase mas precoz de la isquemia el PAT se acorta
ligeramente en relacién con el PAT de una célula bien perfundida, lo que explica el primer
hecho electrocardiografico que se encuentra en la isquemia aguda, es decir; un aumento de
voltaje de la onda T con sus ramas simétricas y acuminadas. Posteriormente, y si la isquemia

se mantiene, el PAT tiende a alargarse invirtiendo el vector de repolarizacién, apareciendo
la caracteristica onda T invertida en el ECG.

En la siguiente figura 1, se puede apreciar la constitucion de una isquemia:

Figura 1
Isquemia

T Invertida y simétrica

Nota: tomado de Palma (1988)

Es importante sefialar en este momento que la expresion mediante la figura de la
repolarizacion ventricular (ST-T) es consecuencia de una alteracion del PAT como ya ha
guedado explicado, pero que éste a su vez puede verse alterado por otras situaciones clinicas
(miocarditis, accion de ciertas drogas, sobrecargas hemodinamicas) por lo que un diagnéstico
diferencial entre los distintos procesos que puedenalterar el PAT y consecuentemente la onda

T es fundamental. Por tanto, no siempre una alteracion de la onda T incluso de aspecto
isquémico, es consecuencia de la isquemia misma.
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Desde un punto de vista anatomico es fundamental recordar que la perfusion
coronaria se efectla desde el epicardio al endocardio, es decir, los vasos coronarios
principales tienen un primer recorrido epicardico para posteriormente profundizar en el tejido
miocardico hasta alcanzar el subendocardio. Ademas, desde un punto de vista fisiopatoldgico
es interesante recordar también, que la isquemia puede ser consecuencia de una obstruccion
al flujo (estenosis coronaria) o de un incremento de la demanda miocardica de oxigeno por
parte del miocardio. Esto trae varias consecuencias inmediatas: primero que la isquemia
puede ser epicardica, subendocardica o transmural, y, en segundo lugar, que una perfusién
coronaria adecuada en situacion de reposo puede volverse insuficiente al esfuerzo. La
localizacion de la isquemia puede ser subepicardica, subendocardica o transmural. La
isquemia se debe a la disminucion del aporte (estenosis coronaria) o al aumento de la

demanda (taquicardia).

b) Isquemia subendocardica. Si sélo esta afectado el subendocardio el PAT se
alargara Unicamente a ese nivel y por tanto su duracion sera mas larga que el PAT del resto
del miocardio. La consecuencia es un vector de repolarizacién que "huye" de la zona
isquémica, resultando una ondaT acuminaday deramas simétricas, que sera particularmente

evidente en aquellas zonas en donde se genera la isquemia. La Isquemia sub endocardica, de
acuerdo con Valencia (2020):

Muestra ondas T picudasy simétricas que por si solas no debe considerarse como
sugestion de cardiopatia isquémica ya que aparecen como imagen fugaz en la fase
hiperaguda de oclusion. Esta imagen también puede aparecer en situacion de
hiperpotasemia, accidentes cerebrovasculares o vagotonia. (p. 45)

Es raro observar en su forma crénica la onda de isquemia subendocérdica, ya que
habitualmente suele estar presente en los estadios iniciales de la isquemia aguda
(especialmente en la fase hiperaguda del infarto de miocardio), y en los estadios igualmente
precoces de la angina vasoespastica de Prinzmetal, pero si que puede ser observada en otras

situaciones clinicas como se describe a continuacion:
1. Sobrecarga diastélica del ventriculo izquierdo.

2. Algunos blogueos intraventriculares (derechos).
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3. Hiperpotasemia.

4, Vagotonia.

5. Intoxicaciones (drogas, alcohol).
6. Coma cerebral.
c) Isquemia subepicardica. Decir que el subepicardico esta isquémico significa

decir que la isquemia es transmural ya que como se ha indicado la perfusion coronaria se
efectla desde epicardio a endocardio, por tanto; el PAT estara globalmente alargado, y la
consecuencia inmediata en el ECG serd una onda T invertida de ramas asimétricas, cuya
negatividad sera proporcional al grado de isquemia. “La isquemia subepicardica muestra un
ECG con ondas T planas o negativas. Aparece en sindromes coronarios agudos como la

angina inestable, infarto no transmural, o en la cardiopatia isquémica cronica estable”

(Valencia, 2020, p. 45).

Clinicamente puede ser observada en la isquemia cronica independientemente de su
estadio (I-1V) con antecedentes de infarto de miocardio o sin ellos. Suele ser muy
persistentemente negativa en el infarto de miocardio subendocardico o no transmural (sin

onda Q), y suele incrementar su voltaje negativo durante el test maximo de esfuerzo o en el
ECG de Holter frente a determinados tipos de estrés (fisico, psiquico y sexual).

2.6 Electrocardiograma

El corazon es el 6rgano mas importante del cuerpo humano y esto es debido a que

permite bombear fluidos sanguineos a los demas 6rganos que conforman el cuerpo humano.
Por lo que sin el correcto mecanismo las funciones no se llegaran a dar con total normalidad.

El corazon se divide o consta de dos partes: el derecho y el izquierdo. EIl primero
consta de auricula y ventriculo derechos que se llegan a comunicar mediante una valvula
llamada tricuspide. Por otro lado, el lado izquierdo lo conforma por la auricula y el ventriculo
izquierdo cuya comunicacion se da por la valvula conocida como mitral. En cuanto a su

movimiento este se da a partir de dos periodos: sistole y diastole respectivamente. Durante
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el periodo sistdlico, el 6rgano se contrae expulsando la sangre. Mientras que en la diastole el
corazon se relaja.

Durante la diastole el corazén se calma a pesar de que se llegue a necesitar mas
energia en este periodo que durante el otro. Ambos ventriculos comienzan a llenarse de
fluidos sanguineos. En el caso del izquierdo, la sangre procede de las venas pulmonares
(sangre recién oxigenadaen los pulmones) mediante de la auricula izquierda. En el caso del
ventriculo derecho, se trata de sangre desoxigenada que llega a través de la auricula derecha.
Con la liberacion de nuevo de la sangre alojada en ambos ventriculos, tiene lugar un nuevo
ciclo cardiaco.

Si bien cada periodo del ciclo cardiaco tiene su correlacion en el electrocardiograma,
este puede considerarse como paradigma de estas pruebas ya que si bien es una exploracion
que atafie al ambito de la cardiologia, su uso puede ser de provecho para otras disciplinas de
la medicina, asi como de los procedimientos técnicos y metodolégicos médicos, puesto que

el ECG aun proporciona informacion valiosa, ademas de rapida, sencilla, segura, indolora'y
relativamente de bajo costo.

2.6.1 Qué es un electrocardiograma.

El primer registro de la actividad eléctrica cardiaca fue dado a conocer hace méas de
cien afios por el destacado cientifico neerlandes Willem Einthoven quien dict6 la fundacion
de esta rama de la medicina, lo cual le valio el Premio Nobel de Medicina en 1924 (Lara,
2016). Por su parte, Riveros-Sanabria (2015) ha sefialado que este registro se le conoce como
“electrocardiograma (ECG o EKG) el cual es la representacion grafica de los potenciales
eléctricos del masculo cardiaco en funcion del tiempo y recogidos en la superficie de la piel
a través de electrodos” (p. 221).

La importancia que puede tener un electrocardiograma (ECG) se ha constatado en el
dia a dia de cualquier centro hospitalario del pais. Sin embargo, el ECG por si mismo no
suele ofrecer informacion a quien no sabe interpretarle, de alli que su ensefianza de este

lenguaje tan particular forma parte determinante en la formacion galena.
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“El electrocardiograma no es mas que un conjunto deondas que Einthoven denominé
P,Q,R,S, Ty U deacuerdo con el orden de aparicion en el tiempo” (Zavala-Villeda, 2017,

p. 210), El electrocardiograma registra las sefiales eléctricas del corazon. Para Dono et al.
(2020) es el:

(...) registro grafico de la actividad eléctrica del corazén, detectadaa través de una
serie de electrodos, colocados en la superficie corporal y conectados a un
electrocardiografo. Se obtienen 12 derivaciones, 6 frontales y 6 precordiais, que
proporcionan informacion desde distintos puntos del corazén. (p. 8).

Es una prueba frecuente que se emplea para captar algunos padecimientos y
problemas cardiacos. También para controlar el estado del corazon en muchas situaciones.
Los electrocardiogramas, también denominados «ECG», por lo general, se realizan en un
consultorio médico, en una clinica o en una sala de un hospital. Se han convertido en un
equipo habitual en los quiréfanos y las ambulancias para medir el ritmo cardiaco entre los

pacientes que suelen padecer este tipo de enfermedad.

Un electrocardiograma es una prueba indolora y no invasiva que ofrece resultados
rapidos y expeditos. “La sefial electrocardiografica refleja el funcionamiento eléctrico del
corazon, tiene la ventaja de ser un procedimiento médico con resultados disponibles
inmediatamente no es invasivo y es econémico” (Riveros-Sanabria, 2015, p. 121). Durante
un electrocardiograma, se colocan sensores (electrodos) que detectan la actividad eléctrica
del corazon en el térax y, a veces, en las extremidades. Por lo general, estos sensores se dejan
colocados solo durante algunos minutos con la finalidad de medir y hacer un balance del

estado que presenta en corazon.

El electrocardiograma es un grafico en el que se estudian y registran las variaciones
de voltaje en relacion con el tiempo el cual consiste en computar en un formato debidamente
adaptado (tiras de papel milimetrado esencialmente), la actividad de la corriente eléctrica que
se esta llevando a cabo en el principal érgano del ser humano durante un tiempo determinado,

por lo general el tiempo estimado no suele exceder de 30 segundos aproximadamente.

Dentro de los que se considera un patron electrocardiografico normal, existen amplias

variaciones, en lo que se refiere a frecuencia cardiaca, duracién del PR, eje eléctrico,
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disposicion de las ondas de repolarizacion ventricular. En general un ECG normal, deberaen

todo caso parecerse al de la figura 2 que se mostrara a continuacion:

Figura 2
Trazado electrocardiografico de 12 derivaciones normales

NN N NN — SN TN TSN N T VAl

H vl Q2 s

i aVE ()

Nota: tomado de Palma (1988)

2.6.2 Inscripciones Electrocardiogréaficas.

Entre las principales inscripciones se encuentran las siguientes:

a) Onda P. En condiciones de ritmo sinusal normal (ver figura 3), y al ser
irreconocible en el ECG convencional la actividad del NS, la primera inscripcion corresponde
a la onda P, la cual representa la despolarizacién de ambas auriculas. La duracion de dicha
ondasuele ser inferior a 100 ms y su voltaje no excede de 2.5 mV. En el plano frontal su eje
eléctrico coincide con el de QRS variando entre +40° y +60°. En casos de crecimiento de las

cavidades auriculares, la onda P aumenta su voltaje, duracion y modifica su eje eléctrico.

La repolarizaciéon auricular (Ta) solo suele observarse en el ECG convencional en
muy raras ocasiones, generalmente en casos de graves trastornos de la conduccion Inter atrial

o0 en infartos auriculares extensos.
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Figura 3

Fases sistolica y diastélica del ciclo cardiaco con ondas e intervalos
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Nota: tomado de Palma (1998)

b) Intervalo PR. Al final de la onda P se inscribe un periodo de inactividad
eléctrica (intervalo PR) correspondiente al retraso fisioldgico que sufre el estimulo en el nodo
AV y cuya duracion varia entre 120 y 220 ms. Alargamientos de este segmento indican
trastornos en la conduccion AV (blogueos AV) mientras que acortamientos inferiores a 120
ms, son tipicos de sindromes de conduccion AV acelerada (Wolf -Parkinson-White y Lown-
Ganong-Levine).

c) Complejo QRS. Es la expresion electrocardiografica de la despolarizacion de
ambos ventriculos, siendo la inflexion de mas amplio voltaje. Su duracion varia entre 60
ms y 100 ms siendo menor en el recién nacido y mayor en los ancianos. Su eje
(AQRS) en el plano frontal varia ampliamente con la edad, aceptandose como normales

oscilaciones desde +120° en el recién nacido, hasta -10° en el anciano.

En promedio en el adulto joven el AQRS oscila entre +40° y +60°. Desviaciones
exageradas del AQRS o incrementos excesivos de voltaje indican dilatacion e hipertrofia de
las cavidades ventriculares, mientras que aumentos en la duracién del QRS son tipicos de

trastornos de la conduccion intraventricular (bloqueos de rama).
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d) Segmento ST. El segmento ST transcurre desde el final del QRS (punto J)
hasta el inicio de la onda T. La amplitud del ST se mide por el desplazamiento que sufre el
punto J desde la linea isoeléctrica. Desde un punto de vista clinico, desviaciones positivas o
negativas del ST que excedan de 1-2 mm, medidosa 60-80 ms del punto J pueden ser en la

mayoria de las ocasiones claros indicadores de trastornos isquémicos del miocardio.

e) Onda T. Se corresponde con la repolarizacion ventricular y aparece al final
del segmento ST. Su polaridad suele ser positiva en todas las derivaciones exceptoen aVR'y
V1, y ocasionalmente en D3. La amplitud de la onda T es bastante variable de unas a otras
derivaciones, aunque nunca debe exceder de 0.6 mV (6 mm). En recién nacidos y nifios

pequefios la onda T suele estar invertida de V1 a V3/V4 tendiendo a la positividad con la
madurez anatomica y fisioldgica.

Por lo general, la rama ascendente de la T suele ser de inscripcion lenta mientras que
la descendente busca la isoeléctrica de forma rapida (asimetria). Ondas T de alto voltaje y
ramas asimétricas se observan en la hipertonia vagal, mientras que la inversion simétrica de
la onda T sobre todoen derivaciones precordiales izquierdas, suele ser bastante caracteristica

de isquemia miocardica y de estados de sobrecarga mecéanica de los ventriculos.

f) Intervalo QT. Comprende desde el inicio de Q hasta el final T, y representa
la despolarizacion y repolarizacion ventricular. Aunque su duracion queda muy condicionada
por la frecuencia cardiaca, suele situarse entre 300 y 440 ms. En 1918, Bazet, como se Cito
en Palma (1983), propuso una formula para corregir el valor del QT en funcion de la
frecuencia cardiaca, mediante una constante (K) que en varones y nifios tiene un valor de
0.37 y en mujeres de 0.40. Dicha constante (K) se multiplica por la raiz cuadrada de la

diferencia obtenida entre dos ondas R correlativas:
QTc = k(3R —R) 1)

Taron y Szilagyi por Palma (1983) propusieron en 1952 otra férmula en la queel QT

corregido se calcula en funcion del QT medido divido por la raiz cuadradadel intervalo R-
R:

QTc=QT/3YR—R (2)
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Con estos célculos quedo establecido que el QTc no deberia exceder en ningun caso
de 425 ms. Alargamientos del QT suelen observarse en la isquemia miocardica, trastornos
electroliticos, intoxicacion por determinadas drogas, 0 en sindromes complejos como el de
Romano-Ward o en el de Jerwell y Lange-Nielsen en donde la presencia y severidad de

arritmias ventriculares es notable.

9) Onda U. Suele ser una deflexién de tan bajo voltaje que es irreconocible en
la mayoria de las ocasiones. Se inscribe detrds de la onda T y sigue su misma polaridad,
variando su amplitud entre 0,3 y 2 mm. Es mas féacilmente visible en derivaciones V2-V4.
Su presencia suele estar vinculados a trastornos de tipo hidro electroliticos, accion de

determinadas drogas, y mas raramente a la isquemia.

2.6.3 Datos Técnicos de la Onda ECG

Tiempos Voltajes y Medidas de las Ondas:

OndaP:
. Duracion: ........occeeeeueeen... < 100 ms
. Amplitud: .......ccoeeeiieenn <2,5mm

Segmento PR:

. Duracion: .........cccceeereenne. 120-220 ms
Complejo QRS:

. Duracion: .........cc.cceeeveeene 60-100 ms.

. Amplitud...........cceeeenn <25mm en V5.

Segmento ST

. Amplitud a 80 ms de J............ < (- Imm)
OndaT:
. Amplitud.........cccoeevevvee. <6 mm Intervalo QT:
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. Duracion: ........coovveeeeeenen.. 300-400 ms
OndaU:
. Amplitud: ..o, 0.3-2 mm

2.6.4 Terminologia Electrocardiografica Habitual

La terminologia habitual de las ondas electrocardiogréaficas suele ser:

OndaP: Primera onda del ciclo electrocardiografico.

Segmento PR: Isoeléctrica entre final de P e inicio de QRS.

Onda Q: Primera deflexion negativa del complejo QRS

OndaR: Primera deflexion positiva del QRS.

OndaS: Primera deflexion negativa que sigue a la ondaR

OndaR'": Deflexion positiva que aparece tras la ondaS.

OndaS": Deflexién negativa que sigue a la ondaR'.

Complejo QS: Deflexion totalmente negativa.

Segmento ST: Deflexion positiva, negativa o isoeléctrica que une QRS con la ondaT.
Onda T: Deflexion positiva 0 negativa que se inscribe lentamente tras el segmento ST.

Onda U: Pequefia deflexion positiva que se inscribe tras T.

2.6.5 Derivaciones Electrocardiogréaficas

Aunque la actividad eléctrica generada por el corazén es posible recogerla desde
cualquier punto de la superficie corporal, en la practica el registro electrocardiografico se
hace desde 12 derivaciones estandares que han sido sistematizadas y universalmente

aceptadas. Por grupos pueden ser divididas en tres apartados: Tres derivaciones bipolares de
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miembros de Einthoven; tres derivaciones monopolares de miembros de Goldberger y seis
derivaciones unipolares toracicas de Wilson. La actividad eléctrica generada por el corazon
se lleva a cabo por vectores que tienen magnitud, direccion y sentido. El potencial eléctrico
registrado en las derivaciones electrocardiograficas representa la sumatoria de las fuerzas

eléctricas instantaneas.

a) Bipolares de miembros. Recogen las diferencias de voltaje en el plano frontal
entre las extremidades. Segun se puede observar en la figura 4 entre las 3 extremidades
exploradas (brazo derecho, izquierdo, y pierna izquierda) se configura un tridngulo

denominado tridngulo de Einthoven en cuyo centro quedaria idealmente ubicado el corazén.

. D1: Brazo derecho (negativo) y brazo izquierdo (positivo)

. D2: Brazo derecho (negativo) y pierna izquierda (positivo)
. D3: Brazo izquierdo (negativo) y pierna izquierda (positivo)
Figura 4

Colocacion de electrodos para obtener las derivaciones bipolares 0 monopolares.
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Nota: tomado de Palma (1998)
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b) Monopolares de Miembros. Exploran igualmente la actividad eléctrica en el
plano frontal, desde cada miembro por separado en relacion con un electrodo indiferente de

voltaje igual a cero, construido entre las otras tres derivaciones no exploradas (ver figura 4).
De acuerdo con la ley de Einthoven:

. D2 = D1 + D3

. aVR + aVl + aVF = 0

. aVR: Potencial del brazo derecho (Right)

. aVL: Potencial del brazo izquierdo (Left)
. aVF: Potencial de la pierna izquierda (Foot)
C) Unipolares Toracicas. Son también llamadas precordiales (ver figura 5),

exploran la actividad eléctrica en el plano horizontal, y son nominadas de la siguiente manera

de acuerdo con la colocacion del electrodo explorador:

V1: 4° espacio intercostal, borde esternal derecho.

. V2: 4° espacio intercostal, borde esternal izquierdo.

. V3: Punto intermedio entre V2y V4.

. V4: 5° espacio intercostal izquierdo, linea medio clavicular.

. V5: 5° espacio intercostal izquierdo, linea axilar anterior.

V6: 5° espacio intercostal izquierdo, linea axilar media.

En algunas ocasiones, estas 12 clasicas derivaciones pueden ser incrementadas a V7,
V8,y V9, a través del quinto espacio intercostal izquierdo, o por otras 3 que discurren por el
hemitérax derecho, denominadas V3R, V4R y V5R. Son Utiles para detectar infarto de
miocardio de localizacion dorsal (izquierdas) o para evaluar en mayor detalle el crecimiento

de las cavidades derechas (derechas).
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Figura 5
Localizacién de puntos toracicos para las derivaciones precordiales

Posicion de los electrodos precordiales.

V1: 4to espacio intercostal, borde esternal derecho.

V2: 4to espacio intercostal, borde esternal izquierdo.

V3: Punto equidistante entrs V2 y V4.

V4: 5to espacio intercostal izquierdo, linea medioclavicular.
V5: Linea axilar anterior, mismo nivel que V4.

V6: Linea medioaxilar, mismo o nivel que V4.

Nota: tomado de Palma (1998)

2.6.6 Rutina de Interpretacion

Es muy importante a la hora de enfrentarse a un electrocardiograma seguir una rutina
invariable de observacion para una correcta interpretacion. Si asi se hace, dificil sera errar en

el diagnosticofinal. Los pasos obligados a seguir frentea cualquier trazado son los siguientes:

. Determinar la frecuencia cardiaca
. Diagnosticar el tipo de ritmo
. Calcular el AQRSen el plano frontal

. Medir intervalo PR y/o PP
. Estudio de la onda

. Estudio del QRS

. Andlisis del segmento ST yonda T
. Medida del QTc en varias derivaciones y promediarlo
. Verificar la presencia de onda U
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Aspectos que considerar en la interpretacion del electrocardiograma

Entre los principales aspectos que se deben tomar en cuenta estan los siguientes:

a) Frecuencia Cardiaca (FC). La FC se define como la variacion que ocurre en
el intervalo de tiempo, entre dos latidos cardiacos consecutivos el cual permite conocer la
actividad del sistema nervioso auténomo (De la Cruz-Torres y Sarabia-Cachadifia, como se
cito en Flores, 2020, p.5). La frecuencia cardiaca de reposo varia entre 60 y 100 ciclos por
minuto, pero FC ligeramente superiores o inferiores a estos valores suelen ser detectadas a
menudo, siendo mas altas en nifios y sujetos en estado de ansiedad, y mas bajas en ancianos
y deportistas entrenados. Es bastante habitual en jovenes observar en el curso del registro una
arritmia sinusal casi siempre de tipo respiratorio, y en la que los RR casi nunca superan el 50
% en exceso del valor previo.

b) Eje Eléctrico (AQRS). “Cuando se habla del eje eléctrico, con frecuencia se
refiere al eje medio producido por el complejo QRS. Lo que significa, vector medio resultante
dela despolarizacion ventricular que describe la direccion de la actividad eléctrica en el plano
frontal” (Valencia, 2020, p. 26). Lo mismo que la FC el AQRS puede variar ampliamente
desde valores de +120° en nifios hasta -10° en adultos y ancianos. Por lo comin un AQRS

medio normal se sitUa entre +40°y +60° medido en el plano frontal.

C) Onda P. Yase dijo que esta onda representaba la sistole eléctrica y mecéanica
de ambas auriculas. Ademas, “refleja la despolarizacion eléctrica auricular” (Martin et al.,
2012, p. 289). Su vector maximo se dirige desde arriba a abajo, de derecha a izquierda y de
atras hacia adelante. Habitualmente suele ser redondeada, de ramas simétricas, debajo voltaje
con relacién al QRS y onda T, y por lo comin monofasica, aunque no es excepcional
encontrarla con dos componentes difasicos (positivo/negativa) en D1, aVL, y a veces en D3
y aVF. Para su estudio, las derivaciones D2, y V1-V2 aportan la mejor perspectiva.
Anomalias de la onda P pueden informar acerca de trastornos de la conduccion interatrial y

de crecimiento y dilatacion de las cavidades auriculares. Trastornos en su cadencia, son
caracteristicos de enfermedad del nédulo sinusal.
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d) Intervalo y Segmento PR. Este periodo representa el tiempo transcurrido
desde el inicio de la activacion auricular hasta el inicio de despolarizacion ventricular. Varia
entre 0.12 y 0.20 segundos. Periodos mas cortos son tipicos del sindrome de conduccion

acelerada, y los mas largos son tipicos de trastornos de la conduccion AV de diverso grado.

Para una correcta medicion debe tomarse el inicio en el principio de la onda P y el

final en el comienzo de la ondaQ o de R si aquella no existiese. El trazado del segmento PR
debe superponerse a la linea isoeléctrica.

e) Complejo QRS. Presenta la despolarizacion ventricular (sistole eléctrica).
Los valores para el AQRS ya han quedado previamente establecidos, y se habla de “corazon
vertical” cuando el AQRS se sitlla mas alla de 90° y de “corazén horizontal” cuandoel AQRS
esta desplazado mas alla de los 0°. Su duracién normal oscila entre 0.06s y 0.10s. Valores

superiores indican trastornos de la conduccion intraventricular (bloqueos de rama).

La onda Q es generalmente estrecha (inferior a 0.04s) y poco profunda (alrededor de

1-2 mm). No obstante, en vagotonicos y en corazon muy verticalizados pueden observarse
ondas Q de mayor voltaje en D1,y aVL no necesariamente patologicas.

La onda Q patoldgica esta fuertemente vinculada a la necrosis miocardica. La ondaR
en sujetos sin cardiopatia, puede tener un voltaje que a veces no supera los 6-8 mm y
ocasionalmente puede llegar a 25 mm (V5). Es interesante medir el tiempo de deflexion
intrinsecoide (TDI) que es el periodo que media entre zenit y el nadir de R, es decir, desde el

principio al final de R.

En V5 el TDI no debe superar los 0.045 seg. Alargamientos del TDI sugieren
trastornos de la conduccion intraventricular, y crecimientos ventriculares. La onda S, se
inscribe tras la onda R, y no siempre esta presente. En precordiales derechas representa el
alejamiento delgran vector de ventriculo izquierdo, mientras que en V5y V6 son laresultante

de los terceros vectores de las porciones cardiacas postero-basales.

f) Intervalo QT. Es la expresion eléctrica de toda la sistole ventricular.
Comprende desdeel principio de la ondaQ o R hastael final de T. Conviene por tanto buscar

aquellas derivaciones en las que la onda Q y la onda T sean bien claras. Ya dijimos en el
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primer capitulo, que el QT variaba con arreglo a la FC, de modo que a mas FC menor valor

de QT y viceversa.

Algunas enfermedades (sindrome de RomanoWard, y el de Jerwell-Lange-Nielsen),
asi como drogas (digital, quinidina, antiarritmicos del grupo |, derivados triciclicos) y
determinados trastornos electroliticos (en especial la hipocalcemia) modifican
sustancialmente los valores del QT, predisponiendo el corazon a arritmias ventriculares

ocasionalmente severas.

) Onda T y Segmento ST. El segmento ST se mide desde el final de QRS
(punto J) hasta el inicio de la onda. Suele estar nivelado con la linea isoeléctrica, aunque en
condiciones normales tiende a supra desnivelarse con la bradicardia y la vagotonia, y a infra
desnivelarse con la taquicardia. Desplazamientos positivos superiores a 2 mm o inferiores a
1 mm en relacion con la linea isoeléctrica, suelen estar provocados por trastornos isquémicos

miocardicos.

h) Onda U. Esun pequefio voltaje y de significado incierto, que cuando aparece
lo hace tras la ondaT, en las derivaciones V4 y V5, siguiendo la misma polaridad que la onda
T que le antecede. La hipercalcemia, la hipokaliemia, la accion de la digital y la quinidina, y

la bradicardia favorecen su presencia. Ver figura 6:
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Figura 6

En el trazado tras la onda T puede observarse la onda U

R

Nota: tomado de Palma (1998)

CAPITULO 3. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

La clasificacion de patrones se define como la tarea de categorizar algun objeto dentro
de una de las categorias dadas llamadas clases, a partir de un conjunto de patrones asociados
a cada objeto. Usamos el término “patrén” para denotar un vector de datos X de dimension p,
dondex = (x,, x,,)T cuyos componentes Xi son las medidas de las caracteristicas de un objeto.
Estas caracteristicas son las variables especificadas por los investigadores, debido a que por

lo regular tienen un peso importante en los resultados de la clasificacion.

En general, existen dos enfoques principales de clasificacion: clasificacion
supervisada y clasificacion no supervisada. La clasificacion no supervisada también es
referida frecuentemente como agrupamiento. En este tipo de clasificacion, los datos no son
etiquetadosy se desean encontrar grupos en los datos que se distingan unos de otros a partir
delas caracteristicas. En la clasificacion supervisada tenemos un conjunto de datosde prueba,
cada uno de estos consiste en medidas sobre un conjunto de variables y asociado a cada dato

una etiqueta que define la clase del objeto.
Las redes neuronales, arboles de decision y SVM son clasificadores de aprendizaje
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supervisado. Los métodos de aprendizaje supervisado emplean un conjunto de pares entrada-
salida, estos clasificadores adquieren una funcion de decision que asocia a un nuevo datouna

etiqueta de clase dentro de las clases dadas.

En este Capitulo son definidas las caracteristicas teoricas de las SVM para problemas
de clasificacion con dos clases. Primero, se definen las funciones decision y su importancia
al generalizar, después se explican las Mé&quinas de Vectores Soporte con margen duro, para
conjuntos de datos de entrenamiento linealmente separables en el espacio de entrada. Una
vez concluido esto, se extiende a el caso linealmente no separable y es necesario trasladar el
espacio de datos de entrada a un espacio de caracteristicas altamente dimensional con el

proposito de separar linealmente el espacio de caracteristicas.

3.1 Funciones de decision

Se considera que el problema de clasificacion de un punto cuyas caracteristicas
estan dadas por el vector x tal que X = (x;, ..., x,,)T Y este pertenece a una de dos clases
posibles. Suponga que se tiene las funciones f;(X) y f, (X) que definenlas clases 1y 2y se

clasifica al punto x dentro de la clase 1 si:

) >0, <0 (3)
o se clasifica al punto x dentro de la clase 2 si:

i) <0,/,0) >0, @)

A estas funciones se las llama funciones de decision. Al proceso de encontrar las
funciones de decision a partir de pares de entrada-salida es llamado entrenamiento. Los
métodos convencionales de entrenamiento determinan las funciones de decision de tal forma
que cada par entrada-salida sea correctamente clasificado dentro de la clase a la que
pertenece. Por ejemplo, asumiendo que los cuadros pertenecen a la clase 1y los circulos
pertenecen a la clase 2, resulta claro que los datos de entrenamiento no se interceptan en
ningun momento y es posible trazar una linea separando los datos de manera perfecta. Sin

embargo, ya sea que la funcion de decision f; (x) o la funcion £, (x) se muevan hacia la linea

punteada de su propio lado, el conjunto de datos de entrenamiento alin sigue siendo
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correctamente clasificado, dando la certeza de que es posible encontrar un conjunto infinito
de hiperplanos que correctamente clasifiquen los datos de entrenamiento. Sin embargo, es
claro que la precision de clasificacion al generalizar sera directamente afectada por la
posicion de las funciones de decision.

Las SVM adiferencia de otros métodos de clasificacion consideran esta desventajay
encuentra la funcion de decision detal forma que la distancia entre los datos de entrenamiento

es maximizada. Esta funcion de decision es llamada funcién de decision 6ptima o hiperplano
de decision dptima.

3.2 Funciones de decision en las SVM

Recientemente ha habido un incremento impresionante en el namero de articulos de
investigacion sobre SVM. Las SVM han sido aplicadas exitosamente a un gran nimero de
procesos yendo desde identificacion de particulas, identificacion de rostros y categorizacién
detexto, hasta bioinformatica y medicina. El enfoque es motivado por la teoria de aprendizaje

estadistico, pues las SVM producen modelos matematicos elegantes que son
geométricamente intuitivos y tedricamente bien fundamentados.

La principal motivacion de las SVM es separar varias clases en el conjunto de
entrenamiento con una superficie que maximice el margen entre estas. Esta es una
implementacion del principio de minimizacion estructural que permite minimizar una cota
sobre el error de generalizacion de un modelo, en lugar de minimizar el error medio

cuadratico sobre el conjunto de datosde entrenamiento, que es la filosofia que usan a menudo
los métodos de minimizacion de riesgo empirico.

Entrenar una SVM requiere un conjunto de n ejemplos. Cada ejemplo consiste en un
vector de entrada Xi y una etiqueta Yi asociada al vector de entrada. La funcion de la SVM
que tiene que ser entrenada con los ejemplos contiene n parametros libres, los llamados
multiplicadores de Lagrange positivos ai, i = 1, ..., n. Cada ai es una medida de cuanto, el
correspondiente ejemplo de entrenamiento influye en la funcién. La mayoria de los ejemplos

no afectan la funcion y consecuentemente la mayoria de los ai son cero. Ver figura 7:
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Figura 7

Funciones de las SVM

fi(x)=0  fa(x)=0

X1 A

Clase 2

Nota: elaboracion propia.

3.3  Caso linealmente separable

Se considera el problema de clasificacion binaria en donde los datos (ver figura 8)

de entrenamiento son dados como:

Cepy), (g, ), o, (xy), x €R™My € {+1,-1} (5)

Disefio e Implementacién de una Maquina de Vector de Soporte (SVM) para la Deteccion de
Isquemia Coronaria
ISBN: 978-628-95636-8-9 - DOl:https://doi.org/10.5281/zenodo.8298896

43



44

Figura 8

Clasificador convencional

x1l

Nota: elaboracién propia.

Por razones de visualizacion, se considera el caso de un espacio de entrada
bidimensional- al, i.e., x € R2. Los datos son linealmente separables y existen diferentes
hiperplanos que pueden realizar la separacion. La Figura 7, muestra varios hiperplanos de
decision que separan perfectamente el conjunto de datosde entrada. Es claro que existe un
namero infinito de hiperplanos que podrian realizar este trabajo. Sin embargo, la habilidad
de generalizacion depende de la localizacién del hiperplano de separacion y el hiperplano
con maximo margen es llamado hiperplano de separacion Optima. La cota de decision, esto
es la linea que separa el espacio de entrada es definida por la ecuacion wT x; + b = 0. Sin
embargo, el problema radica en encontrar la mejor cota de decision, esto es, la funcion de

separacion optima.

El caso mas simple de SVM es el caso linealmente separable en el espacio de

caracteristicas. Se optimiza el margen geométrico fijando para ello el margen funcional k; =
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1 (también llamado Hiperplano Canonico [20]), por lo tanto, el clasificador de linea

¥ =11,

(wxt)+b =1

(6)
w.x")+b=-1
Estos pueden ser combinados dentro de un conjunto de desigualdades:
yi({w.x*)+ b > 1vi @)
El margen geometricode x*y x~ es:
1/ w wo
Yi = E((mx >— (mx ))
1 . B
= m((w.x )—(w.x7)) ®)

_

~lwll
donde w define el hiperplano de separacion éptimay b es el sesgo. Ladistancia entre
el hiperplano de separacion y el dato de entrenamiento mas cercano al hiperplano es llamada
margen. La habilidad de generalizacion depende de la localizacion del hiperplano de
separacion y el hiperplano con maximo margen es llamado hiperplano de separacion 6ptima.
Es intuitivamente claro que la habilidad de generalizacién es maximizada si el hiperplano de
separacion éptima es seleccionado como el hiperplano de separacion. Optimizar el margen
geométrico significa minimizar la norma del vector de pesos. Al resolver el problema de
programacion cuadratica se trata de encontrar el hiperplano 6ptimo y dos hiperplanos (H1y
H?2) paralelos. Las distancias entre H1 y H2 es maximizada y no existe ningun dato entre los
dos hiperplanos. Cuando la distancia entre H1 y H2 es maximizada, algunos puntos de datos
pueden estar sobre H1 y algunos puntos de datos pueden estar sobre H2. Estos puntos de
datos son llamados vectores soporte, ya que participan de forma directa en definir el
hiperplano de separacion, los otros puntos pueden ser removidos o cambiados sin cruzar los
planos H1 y H2 y no modificaran de alguna forma la habilidad de generalizacion del

clasificador esto es, la solucion deuna SVM esta dada unicamente por este pequefio conjunto
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de vectores soporte. Ver figura 9:

Figura 9
Representacion de las SVM mediante W, Xy B

Nota: elaboracién propia.

Cualquier hiperplano puede ser representado mediante w, x y b, donde w es un vector
perpendicular al hiperplano. La Figura 9 muestra la representacion geométrica del problema

de programacion cuadratica mostrando H (separador 6ptimo) y los hiperplanos H1y H2. De
esta forma, el problema original de optimizacion quedade la siguiente manera.

Proposicion 1: Para el caso linealmente separable S = [(x,, ¥;) --- (x;, ¥,)] , si el
hiperplano (w, b) es la solucion de:

min{w - w) = llwll?
w,b

©)
Sujetoa: y;((w-x )+ b) > 1

entonces el hiperplano tiene un margen maximo (geométrico)
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V=Tl

(10)

Ahora se cambia al problema dual utilizando la formulacion de Lagrange. Existen dos

razones para hacer esto. La primera radica en el hecho de que las condiciones dadas seran

reemplazadas por multiplicadores de Lagrange, que son mucho mas faciles de manejar. La

segunda proviene de que, en la reformulacion del problema, los datos de entrenamiento

unicamente apareceran en la forma de producto punto entre vectores. Estaes una propiedad

fundamental que permitira generalizar el procedimiento en el caso no lineal. De esta manera,

el Lagrangiano esta dado por:

l
LGw,b.a) = %<W-W> =Y alylwex)+ 5 — 1l

i=1

donde a; son multiplicadores de Lagrange.

El dual es encontrado en dos pasos: primero, diferenciando con respecto awy b

oL(w, b, a) Zt 0 Zl
aw i=1 lyl i i=1 lyl L

oL(w, b, a) l l
—z_z “iinO*WZZ a;y; =0
db i=1 i=1

y segundo, restituyendo las relaciones obtenidas en el Lagrangiano original

1 A
Lw,b,a) = E(w-w) - z

i=

1 ' ! l
=E(Z aiyixi*z, aiyixi)_z_ Yy (<xf'xi)+b)_z- %
i=1 i=1 i,j=1 =1

1 ! 1 1 !
= Ezi,jzlaiyi a;yx; x;) — Zi'jﬂaiyi a;yix; - x;) — Zi:1aiyib + Zizlai
1! !
= —Ezij_laiyiajy]- (x; - x;) +Zi_1ai

1ai[yi ((W ' xl->+ b) - 1]

Aquellos puntos para los cuales ai > 0 son llamados “vectores soporte” y quedan en
uno de los hiperplanos H1, H2. En todos los otros puntos de entrenamiento ai = 0 y soportan
0 quedan sobre H1 0 H2 de tal forma que las condiciones de la ecuacion 11 se cumplen. Los

vectores soporte son los elementos criticos del conjunto de entrenamiento y estos son los mas

cercanos a la cota de decision.
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Comentario: Al entrenar el conjunto inicial de datos se obtiene un hiperplano, que
separa perfectamente estos datosy es definido por un pequefio conjunto de vectores soporte.
Si todos los demas puntos fueran eliminados (o desplazados alrededor sin cruzar H1 0 H2) y
el entrenamiento fuera repetido, se encontraria el mismo hiperplano de separacion definido

por el mismo conjunto de vectores soporte.
Por lo tanto, el problema original de optimizacion quedade la siguiente manera.
Proposicion 2: Para el caso linealmente separable S = [(x,, ¥;) (x;, ¥,)], si ax

la solucion del problema de optimizacién cuadratico

1 : .3 —
m?f;—;z%'j=1aiyiajyj<xi 'Xj)+2%=10(i SUJetO a: Zi=1 a;y; = 0 (14)

entonces ||w||? comprende el minimo w* = Y.!_, afy,x;y el margen geométricoy* =

1

es maximizado.

llw =l

Condiciones de Karush- Kuhn — Tucker. Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

juegan un rol muy importante en la teoria de optimizacion, ya que dan las condiciones para
obtener una solucion 6ptima a un problema de optimizacion general.

Teorema 1 Dado un problema de optimizacion con dominio convexo Q € Rn

minimizar f (w), weE
; gilw) =0, i=1, ., k,
sujetoa - o i=1 .. m,

con f € w convexa, las condiciones necesarias y suficientes para que un punto normalw*

sea un 6ptimo son la existenciade a*, B* tal que

aLw™, a*, ")

0
ow

aL(w*, a*,B")
B
gw)<0,i=1,..,k

a; 20,i=1,..,k.

=0a;g;Ww*)=0,i =1,...,k, (15)

Por lo tanto, la distancia maxima de un hiperplano es:
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||v;*|| - <Z “5)_5

i€edv

IwelI2 = (w* - w*) = (Z a:>

i€év

(16)

1
2

3.4  Hiperplanos con margenes blandos

El problema de aprendizaje presentado anteriormente es valido para el caso donde los
datos son linealmente separables, que significa que el conjunto de datos de entrenamiento no
tiene intersecciones. Sin embargo, este tipo de problemas son raros en la practica. Al mismo
tiempo, existen algunos ejemplos en los que el hiperplano de separacion lineal puede dar
buenos resultados aun cuando los datos se intersecan. Sin embargo, las soluciones de
programacion cuadratica como estan dadas anteriormente no pueden ser usadas en el caso de
interseccion ya que la condicion yi(hw - xii + b) > 1 Vi no puede ser satisfecha en el caso de
interseccion (ver figura 10). Los puntos que se encuentran en la interseccion no pueden ser
correctamente clasificados y para cualquier dato mal clasificado Xi, su correspondiente o
tenderaa infinito.

Figura 10
Hiperplano con margen blando

X2

Nota: elaboracién propia.
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Para encontrar un clasificador con margen méaximo, el algoritmo presentado
anteriormente debera ser cambiado permitiendo un margen blando, por lo tanto es necesario

introducir variables flojas no negativas &i(> 0).

y;(wT-x)+b) = 1-¢ v, (17)
Mediante las variables &;, la solucion factible siempre existe. Para los datos de
entrenamiento Xi, si 0 < & < 1 los datos no poseen el margen maximo, pero pueden ser
correctamente clasificados. Por otro lado, el ancho de este margen blando puede ser

controlado por el parametro de penalizacion C, que determina la relacion entre el error de
entrenamiento y la dimension Vapnik-Chervonenkis del médulo.

Definicion 1 (Dimension Vapnik-Chervonenkis -V C-) La dimension VC describe la
capacidad de un conjunto de funciones implementadas en una maquina de aprendizaje. Para
clasificacion binaria h es el maximo namero de puntos en el que pueden ser separadas dos
clases en todas la 2h formas posibles usando las funciones de la maquina de aprendizaje.

Un C grande proporciona un pequefio nimero de errores de clasificaciény un gran w’
w. Es claro que tomando C = oo requiere que el numero de datos mal clasificados sea cero. Sin
embargo, en este caso no es posible, ya que el problema puede serfactible Gnicamente paraalgin
valor C < o. Introduciendo “variables flojas” no negativas &i(i = 1, 1) al problema de

optimizacion, ahora en lugar de la condiciones del hiperplano de separacion debera satisfacer

l
W:rgigl[_(w-w) +C zi=1gi2

18
sujeto a:y;(Aw-x;)+b) > 1 —§ o
& =0
i.e., sujetoa
(w-x)+b=+1-§,paray, = +1,§ =0
(w-x)+b<+1—Eparay, = +1,5 20 (19)

Sig, <0,y,w-x)+b) =21-¢ =1,
por lo tanto, no consideramos la condicién §; < 0.

Para el maximo margen blando con Norma-2 ((1/C€)d;;) la Lagrangiana original esta dado

por:
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1 1

Lw,b,E, @) =%<w W)= ) aly Cwex)+ b~ 1 48]+ %Zzg 20)

i=1 i=1
El dual es encontrado en dos pasos: de la misma manera que en el caso linealmente
separable primero diferenciando con respecto a w y b, y después re sustituyendo en el

Lagrangiano original, de tal forma que el problema dual seria:

max 1 L 1 L
DI L T R REL E W

. (21)
sujeto a: Zizlaiyi =0
35 Funciones de decisiones en las SVM
La condicion de Kuhn-Tucker es:
aly,(w - x)+b)—1+5]l =0 (22)

Esto es, el problema de optimizacion cuadratica es practicamente el mismo que en el
caso separable con la Unica diferencia de las cotas modificadas de los multiplicadores de
Lagrange ai. El parametro C es determinado por el usuario. La seleccion de una apropiada C

es realizada experimentalmente usando alguna técnica de validacion cruzada.

3.6 Kernels

En una SVM, el hiperplano 6ptimo es determinado para maximizar su habilidad de
generalizacion. Pero, si lo datos de entrenamiento no son linealmente separables, el
clasificador obtenido puede no tener una alta habilidad de generalizacion, aun cuando los
hiperplanos sean determinados ptimamente, para maximizar el espacio entre clases, el

espacio de entrada original es transformado dentro de un espacio altamente dimensional

llamado “espacio de caracteristicas”.

La idea basica en disefio de SVM no lineales es transformar los vectores de entrada
x € R™ dentro de vectores ®(x) de un espacio de caracteristicas altamente dimensional F
(donde @ representa el mapeo: R™ — R’ )y resolver el problema de clasificacion lineal en

este espacio de caracteristicas:
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x € R" - ox =[0,),0,H),..,0,)]" € R (23)
El conjunto de hipotesis que consideraremos serd funciones de tipo:

l

i=1
donde¢@ : X — F es un mapeo no lineal desde un espacio de entrada a un espacio
de caracteristicas, el procedimiento de aprendizaje consiste en dos pasos: primero, un mapeo
no lineal transforma los datos dentro de un espacio de caracteristicas F y después, una

maquina lineal es utilizada para clasificar los datos en un espacio de caracteristicas.

Como se vio anteriormente, una propiedad de las maquinas de aprendizaje lineal es
que éstas pueden ser expresadas en una representacion dual, esto significa que puede ser

expresada como una combinacion lineal de los puntos de entrenamiento.

Por lo tanto, la regla de decisién puede ser evaluada usando productos punto:

1

G = ) @y (B(x)- 00 + b 25)

i=1
Si se tiene una forma de capturar el producto he(xi ) - @(x)i en el espacio de
caracteristicas, directamente como una funcion de los puntos de entrada originales, esto hace
posible unir los dos pasos necesarios para construir una maquina de aprendizaje no-lineal. A

este método de computo directo se le llama funcion kernel.
Definicidon 2 Un kernel es una funcion K, tal que, para todo x,z € X

K(x,2) = (0() - 0(2)) (26)
donde ¢ es un mapeo de X a un espacio de caracteristicas F. La clave del enfoque
es encontrar una funcién kernel que puedaser evaluada eficientemente. Una vez que tenemos
tal funcion de decision, la regla puede ser evaluada:

l

&) =Zal~yl-l((x,--x) +b 27)

i=1
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3.7 Condicion de Mercer

El teorema de Mercer provee una caracterizacion de cuando una funcién K (x, z) es
un kernel. Dado un espacio de entrada finito X = {x1, ..., xn} y suponiendo que K (X, z) es

una funcién simétrica de X, entonces la matriz

K= (K(xi'xj))?,jzl (28)
Yaque K es simétrica existe una matriz ortogonal V tal que K = VAVO0, donde A es
la matriz diagonal que contiene los eigenvalores At de K, con sus correspondientes

eigenvectores vt = (vti)i=1. Asumiendo que todos los eigenvalores son no-negativos y
considerando el mapeo se tiene que

(B(x)-@(x)) = Z Aevgvy; = (VAVY); = K;; = K(x; - x;) (29)

t=1

implica que K (x, z) es una funcion kernel correspondiente al mapeo ¢. El
requerimiento de que los eigenvalores de K sean no negativos es necesario, ya que, si se tiene
un eigenvalor negativo As en el eigenvector vs, el puntoen el espacio de caracteristicas podria

tener norma cuadrada.

lzIl2 =z - 2) = vVVVAVAV' v, = v]VAV'v, = v]Kv, = 1, <0, (30)
Contradiciendo la geometria de este espacio. Esto nos lleva a la siguiente proposicion

Proposicion 3: Sea X un espacio de entrada finito con una funcion simétrica sobre X
K (X, ). Se decide que K (X, z) es una funcion kernel si y solamente si la matriz es positiva

semi definida (tiene eigenvalores no negativos).

Permitiendo una ligera generalizacién de un producto punto en un espacio de Hilbert,

introduciendo un peso Ai para cada dimension

(B(x) - 8(2)) = Z 210,00 - 0,(2) = K(x,2), (32)

i=1

por lo tanto, el vector de caracteristicas seria
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P:rx; (\/A_t Vti):=1 ERMi=1,..,n
(Z)(X) = (QL (x), @i(x), vy @i(x), )

33)

El teorema de Mercer da las condiciones necesarias y suficientes para que una funcion

simétrica continua K (x, z) sea representada:

K(x,2) = ) 10,0 0,(2) (34)

i=1

con A no negativos, que es equivalente a que K (x, z) sea un producto punto en el

espacio de caracteristicas F 2 ¢(X), donde F es el espacio 12 de todas las secuencias

= si(b( i) = \/KV’ s
Z ;U X U, (35)

Para el cual

Y=y, Py, sy, ). (36)
Esto implicitamente induce un espacio definido por el vector de caracteristicas y como

una consecuencia una funcion lineal en F puede ser representada por

Z APt < oo
i=1

c - @37)
i=1

j=1

Donde la primera expresion es la representacion original y la segundaesel dual. La
relacion entre los dos est& dada por:

l
b= aqy0(x). (38)
j=1

En la representacion original, el nimero de términos en la suma es igual a la

dimension de calidad en el espacio de caracteristicas, mientras que en el dual existen |
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términos. La analogia con el caso finito es similar. La contribucion a partir del analisis

funcional conduce al problema para ecuaciones integrales de la forma:

f K(x,2)®(2) dz = 10(x) (39)

donde K (X, z) es una funcion kernel acotada, simétrica y positivay X es un espacio

compacto.

Teorema 2 (Mercer) Sea X un subconjunto compacto de Rn. Suponiendo que K es una

funcion simétrica continua tal que el operador integral TK: L2(X) — L2(x),

(nﬂ@=fx&ﬂﬂ@m, (40)

es positivo, esto es

j K(x,2) f(x)f (2)dxdz > 0, (41)

paratodaf e L2(X). EntoncesK (x, z) puede ser expandidaen unaserie uniformemente

convergente (sobre X x X) en términos de las eigenfunciones @j € L2(X), normalizadas

KG,2) = ) 1,0,09,6). 42)

Jj=1

3.7.1 Caso linealmente no separable

Los clasificadores lineales presentados en las dos secciones anteriores son muy
limitados. En la mayoria de las clases, no GUnicamente se traslapan o interceptan los datos al
generar un hiperplano de separacion, sino que la separacion genuina de estos datos esta dada
por hipersuperficies no lineales. Una caracteristica del enfoque presentado anteriormente
radica en que éste, puede ser facilmente extendido para crear cotas de decision no lineal. El
motivo de tal extension es que una SVM puede crear una hipersuperficie de decision no
lineal, capaz de clasificar datos separables no linealmente. Generalmente, para patrones de
entradan-dimensionales, en lugar de una curva no lineal, una SVM crearé una hipersuperficie

de separacién no lineal.
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El problema de optimizacion utilizando kernels queda de la siguiente manera.

Figura 11
Clasificador No-Lineal

Xz

Nota: elaboracién propia.

Proposicion 4: Dado un conjunto de datos de entrenamiento S = [(x1, y1) --- (xI, yD],

un espacio de caracteristicas ¢ (x) definido por el kernel K (x, z) =he (x) - ¢ (2)i, la solucion
de
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l
1 ol 1 E
max_— E apyia;j -[K Xi,Xj +—6--] + a;
ai™y ij=1 iViajyj (I, ]) cou ; i

i=1

1
sujeto a: Z a;y;, =0
i=1

!
es af, f(x) = E a;y;K(x;,x) + b* ,donde b* es elegido tal que
i=1

*

yif(xi)=1—§*=1—%

l
wh= Z aiy;K(x,x),
i=1

(43)
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La regla de decision sgn [f (X)] es equivalente al hiperplano en el espacio de

caracteristicas definido por el kernel K (x, z) el cual resuelve el problema de optimizacion.

Luego, el margen geométrico esta dado por:

Utilizando el Kernel

El margen blandoen L1

) 1
WT'I;,'?i(w ‘W +C Zi:l 3]
sujeto a: y;(w - xj)+b)21-§;
§z0

Donde el Lagrangiano original es:

K'(x,z2) =K(x,z) + %696(2))/* = (Z a — l(cr" -a*))

De donde se tiene que el dual esta dado por:

l

l 1
Low, b @) = 5w w) = Y aly (o - x) D)~ 1451 +C Y E— Y ng

i=1 i=1 i=1
! !
1
wla) = -3 Z a;y; a;y; {x; - %) + Z a;
ij=1 i=1

Este es el mismo que el margen maximo, pero

C—a;—y;=0y,20=>C2=aq;
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Con las condiciones de Kuhn-Tucker

v:& =06 (a; —Cg =0

(49)
ai[yi((w ' xi>+ b) -1+ Ei =0

Donde & =0, yi =0, = C=ai, con & = 0 el margen es maximo, ai es positivo y

puede incrementarse hasta C, por lo tanto, C > ai > 0

Proposicion 5: Dado un conjunto de datos de entrenamiento S = [(x1, y1) (xi, y1)], un

espacio de caracteristicas ¢ (x) definido porel kernel K (x, z) =he (x) ¢ (2)i, la solucion de:

. 1! L
max
a Zzi,jzl aiJ’i“j)’jK(xi'xj) +Zi:1ai

. ! (50)
sujeto a: Z a;; =0,C=za; =20
i=1

hiperplano en el espacio de caracteristicas definido por el Kernel K (X, z), el cual
resuelve el problema de optimizacion. EI margen geométrico esta dado por:

y = (Z a;>7 (51)

iedv
Cuando la cota de ai es C, se origina el problema del maximo margen. Elegir

C es lo mismo que obtener v en:
a; 2

[ 1 !
max
- _Zi j_laiYiajyjK(xiﬂxj)

1
sujeto a: z a;y; =0,
i

! (52)
Z a; = v,
i=1

Il
Juy
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CAPITULO4.RESULTADOS

Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

Diagrama de flujo

l: Inicio )

Y

Preparar la Data en
formato *.dat

|

Cargar Datos de
entrenamiento

Y
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Consideraciones Préacticas para la Elaboracion del Programa: Respecto a

Para la elaboracion del programa con Maquinas de Vectores Soporte (SVM) para la

deteccion de isquemia coronaria se utilizo el diagrama de flujo ver figura 12:

Y

Iniciar Script

Y

Establecer etiquetas

Isquemia Coronaria

Hipertrofia Ventricular

Dividir Data

Y

Entrenamiento

Entrenar modelo
SVM

Prueba

Y

Validacién

Probar rendimiento
del modelo SVM

Y

Y

Seleccién del Kernel a
utilizar para el modelo

Validar clasificacién
del modelo SVM

Y

Inicializar interfaz
grafica

|

Nota: elaboracién propia.

o)

N

Data - Entrenamiento

Data - Prueba

Data - Validacion
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4.2 Data Set

El software tiene

60

una interfaz gréafica para que el usuario convierta el tipo de datos

de la base MIT-BIH *.dat en formato Excel *.xIs para que sea compatible con Matlab. El

software, se puede divid

iren tres fases:

o Entrenamiento: se refiere a las caracteristicas y etiquetas que se utilizan para entrenar

al algoritmo y qu

. Prueba: se refier

e son introducidos por el usuario.

e a los datos que después del entrenamiento son probados para

verificar la precision y la eficacia del sistema.

o Validacion: se refieren a datos no considerados en los dos casos anteriores, sirve para

validar el reconocimiento correcto o incorrecto de acuerdo a un criterio adoptado por

el usuario.

Para laeleccion dela funcion de kernel a utilizar entre lineal, polinomial o radial basis

function se utilizé un criterio empirico tomando en cuenta la distribucion de probabilidad de

los datos de entrenamien

to que, al no tener una distribucién muy dispersa, como se muestra

en la figura 13 se eligio un kernel lineal.

Figura 13

Criterio empirico, para la eleccion del Kernel

04r

0.35f

0.3f

0.25f

0.2F

Distribucion Gaussiana (Criterio Empirico)
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Nota: elaboracion propia.

Como se puede observar, la parte azul corresponde a los datos de entrenamiento no
muy dispersos y con una varianza no muy extendida, por lo tanto, corresponde utilizar kernel

lineal, mientras que la parte en rojo corresponden a los datos de entrenamiento dispersos.

Como se menciond anteriormente este criterio de eleccion es empirico, por lo tanto,

solo es aplicable para este tipo de sefiales: ECG, que se van a utilizar en este texto.

4.3 Cambio de Formato de Archivos de Entrenamiento

El pre procesamiento de datos es una etapa esencial del proceso de tratamiento de

informacion, en esta etapa se pueden tener los siguientes procesos:

o Limpieza de datos

o Integracion con el entorno

o Transformaciones y reducciones para modificar la cantidad de datos a
procesar.

Para el presente texto se toma el segundo punto, pues se acondiciona la base de datos

original: la de MIT-BIH a un formato en Excel para que el algoritmo lo entienday pueda
clasificar. El archivo cambio_dat_1. p, sirve para este propdsito.

Descripcion de algunos botones

Para poder acceder al software, se debe introducir la localizacion de la carpeta, donde

se encuentre el archivo scg3.m, y luego debe escribirse, en la linea de comandos del Matlab
el comando scg3.m, donde aparece la siguiente ventana de visualizacion.

Figura 14
Interfaz grafica
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— datos de Ertrenamiento—  — Dato:

Patrones de Prueba
Cargar 12 T T T T T T T T T

— Etiguetas

08r H

Eiguetas
0.6~ H

— Entrenar S

04 ¥

Iniciar
0.2+

M

— Test Svii

H
&

04|

— Clasificar solo Datos —

0.6 -
Ciasificar

08 L L L ! ! L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Nota: elaboracién propia.

De donde se observa la interfaz gréfica en su totalidad.

Inicialmente todos los botones estan inhabilitados, salvo el boton Cargar dentro de
datos de entrenamiento. Presionamos el boton Cargar y aparece una ventana de didlogo, en
donde se debe direccionar la localizacion del archivo de datos de entrenamiento y una vez
ubicado se muestra el grafico correspondiente a tres patrones de entrenamiento, como se

observa en la figura 15.

Figura 15

Botdn Cargar

datos de Entrenamiento—

Cargar

Nota: elaboracién propia.
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De la misma forma presionamos el boton Etiquetasy aparece una ventanade dialogo

en dondedebe introducir la etiqueta que corresponde a los patrones para este caso 1y 0 como
se muestra en la figura 16.

Figura 16
Botdn Etiqueta

Etiguetas

Nota: elaboracion propia.

Figura 17

Ventana de dialogo

B ctiquetas I. = ﬁ,l

Etiqueta Patron 1
lzquermia Coronaris

Etiguets Patron 0
Hipertrofis Ventricular]

(o] (el

Nota: elaboracién propia.

Como ejemplo didactico se puso dos etiquetas: isquemia coronaria para el patréonl, e
hipertrofia ventricular para el patron 0.

A continuacion, se presiona el botdn Iniciar dentro de Entrenar SVM, para comenzar
el entrenamiento de la red SVM.
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Figura 18

Botdn Iniciar

Ertrenar S

fniciar

Nota: elaboracién propia.

Se muestran dos ventanas de dialogo de resultados en la figura 19.

Figura 19
Ventanas de dialogo resultados

u = X3
=] Lo [ s
Fezultados
Hamming =0 1 lzguemia Coronaria
Precision = 100% 2 Hipertrofia Yentricular
---------------------------- 3 Hipertrofia Yentricular

Nota: elaboracién propia.

El cuadro de la izquierda hace énfasis a los resultados numéricos obtenidos durante
el entrenamiento: el primero corresponde a la distancia Hamming entre el patron de
entrenamiento y los patrones clasificados deseados, para este caso se usa esta distancia o esta
métrica debido a que se trabaja con ceros y unos; mientras que el segundo corresponde a la
precision con respecto al reconocimientos de valores correctos e incorrectos durante la etapa

de entrenamiento. El cuadro de la derecha corresponde a los patrones reconocidos durante el
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entrenamiento, en este caso a los tres patrones de entrenamiento, con sus respectivas

etiquetas.

El boton Prueba dentro de Test SVM corresponde a la etapa de prueba de todo el
sistema, los archivos que se pueden abrir pueden corresponder archivos de entrenamiento

utilizados anteriormente o archivos nuevos, pero que necesariamente deben tener los patrones
de salida deseados en el formato establecido.

Figura 20
Botén Prueba

— Test S

Nota: elaboracion propia.

Una vez ejecutado, la prueba se muestran dos cuadros de dialogo como se ve en la figura 21

Figura 21
Ventanas de comunicacion con resultados

: i Rezultados
1 lzquemia Coronaria

2 Hipertratia Yentricular Precision = 100%
3 Hipertrafia Yentricular

Nota: elaboracién propia.
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Como se puede ver en el cuadro de la izquierda muestra la Precision y no la distancia

Hamming que solo es utilizada para la fase de entrenamiento.

El botéon Clasificar dentro de Clasificar solo Datos sirve para validar el

reconocimiento de patrones, para datos no utilizados en los casos anteriores.

Figura 22
Boton Clasificar

— Clazificar solo Datos ——

‘ Clazificar ‘

Nota: elaboracion propia.

Por ultimo, se mostrara una ventana de dialogo con los resultados correspondientes.

Figura 23

Ventana de dialogo con patrones clasificados

1 lzquemia Coronarnia
2 Hipertrofia Ventricular
3 Hipertrafia Wentricular

Nota: elaboracion propia.
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4.4, Resultados Obtenidos

Para la prueba del algoritmo propuesto, se tomaron 80 muestras de pacientes con isquemia

coronariay 30 pacientes que no contaban con estaenfermedad, de la base de datos MIT- BIH.

Se obtuvo la siguiente tablacomo resumen de los resultados:

Tabla 1
Resumen de resultados obtenidos

Valor Valor Desviacion
Media Minimo Méaximo estandar
Con
isquemia | 0.80242 0.51228 0.99842 0.109858085
Sin
) ~10.81968
isquemia 0.51228 0.99842 0.13499266

Nota: elaboracion propia.

A continuacion, se muestra de manera grafica los resultados obtenidos ver figura 24:

Figura 24
Resultado de valores con isquemia

Resultado de valores con isquemia

1,2

0

‘o

0

o

0
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0

™~

o

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Nota: elaboracion propia.

Figura 25
Resultado de valores sin isquemia

Resultados de valores sin isquemia
0,45
0,4
0,35
0,3

0,25

0,2

0,15

0,1

i Ll
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nota: elaboracién propia.

o

De los estudios relacionados con este tema se puede mencionar: (Magrams et al,
2016) realizaron un modelo de maquina de vectores de soporte no lineal (SVM) para detectar
eventos isquémicos basado en un conjunto de datos de indices ST y derivados de QRS de
episodios isquémicos agudos y no isquémicos. El nimero de pruebas realizadas fue de 67
pacientes obteniendo como mejor indice de clasificacion una especificidad = 91,7 %. De la
misma manera (Tao et al, 2019) presenta una metodologia de deteccion / localizacién
automatica de cardiopatia isquémica rapiday precisa, utilizando SVM y XGBoost, actuando
sobre el segmento T del electrocardiograma; indica que obtuvo como mejor indice una
precision media de 98%. Asi mismo, Mehrang et al. (2018) utiliz6 SVM y Random Forest
para clasificar las condiciones cardiacas preoperatorias y post operatorias del infarto de
miocardio con elevacion del ST (STEMI) en 20 pacientes, aplicando eliminacién de ruidoy

artefactos a las sefiales y posteriormente se extrajeron 25 caracteristicas logrando una
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precision del 78%. Por ultimo, (Fan et al., 2013) detecta isquemia coronaria a partir de
procesamiento del segmento ST, linealizando las ondas para posteriormente descomponerlas

en 5 sub bandas para caracterizar 12 caracteristicas morfoldgicas aplicandole finalmente
SVM vy validacién cruzada obteniendo como mejor resultado una sensibilidad del 95.20%.

Del resultado obtenido en el presente texto, se nota que el universo sobre el que se
aplicaron las pruebas no difiere en cantidad con las investigaciones realizadas. También se
observa que los otros autores realizan un tipo de pre procesamiento para obtener mejores
resultados. Por altimo, el mejor resultado obtenido en el presente texto, no difieren en

porcentaje con los mejores resultados obtenidos por los estudios relacionados.

Como recomendaciones se indica que, al momento de realizar el entrenamiento de la
red, se debe escoger un grupo de sefiales bajo en ruido y mixto, para que este entrenamiento
sea realmente robusto. EIl grupo debe ser mixto, ya que pueden existir varios tipos de sefiales
catalogadas como “normales”, esto hace que los patrones para el reconocimiento difieran
unos de otros. Asimismo, el manejo del sistema debe ser estrictamente para personal de la
salud, encargado de realizar este examen, ya que el software pide algunos datos que solo son
conocidos por aquellos que tengan un minimo de capacitaciéon en la lectura del
electrocardiograma, ademas, el sistema es una herramienta en la prevencion y promocion de

la salud.
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