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RESUMEN

En este articulo se trata de una aplicacion de la Inteligencia
artificial utilizando redes neuronales en el area de la Medicina.
Aqui, se intenta describir todos en las implicaciones de
tecnologias para la prediccion de enfermedades electrocardiacas,
tomando en cuenta que el corazon tiene pulsaciones eléctricas, el
corazén emite ondas que pueden ser interpretados a través de
un Perceptron multicapa, tomando puntos caracteristicos y de
esta manera comparar los pulsos para determinar el ritmo
cardiaco y enfermedad que padece una persona
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6. INTRODUCCION

La posibilidad de una predicciéon automadtica y exacta de las
fallas del corazon a partir del analisis de electrocardiogramas
(ECG) podria ser una parte importante en la medicina, ya que
algunas veces los cardidlogos pueden identificar enfermedades y
predecir eventos catastroficos, pero no siempre tienen éxito. Sin
embargo, los ECG son el resultado de sistemas dindamicos no
lineales y complejos, los cuales son considerados por muchos
investigadores

como caéticos desde un punto de vista matematico. Las sefiales
cadticas son extremadamente dependientes de las condiciones
iniciales parecen aleatorias o con ruido, pero son el resultado de
los sistemas deterministicos cerrados. Por esta razén la
prediccion automatica de ECG es un verdadero reto

multicapa, ritmo cardiaco,

7. MARCO TEORICO
7.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales poseen una extensa
aplicabilidad en el area de la medicina, en cuanto a control,
prevencion y monitoreo entre otras. La gran ventaja ofrecida por
éstas, es su alta rapidez de respuesta, una vez hayan
«aprendido». La analogia que existe entre las redes neuronales
biologicas y las artificiales, da mayor claridad de su
funcionamiento y da bases para pensar en como es posible que
una red artificial pueda trabajar en la misma forma que lo hace
una biologica y que ademas de esto produzca resultados
importantes para el avance cientifico y tecnoldgico. Son muchos
los tipos de redes utilizados en medicina para realizar diferentes
desarrollos, para el reconocimiento de imagenes, diagnostico de
enfermedades, reconocimiento de la estructura proteica y demas.
Por ejemplo cuando se habla de identificar ciertos patrones en
seflales que representan sistemas no lineales como en
cardiologia, se puede utilizar el perceptron multicapa,
backpropagation. Esta seleccion varia de acuerdo con el tipo de
desarrollo que se desee realizar. La red neuronal
backpropagation ha sido utilizada debido a su gran capacidad de
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reconocimiento de patrones en entrenamiento supervisado, para
analisis y diagnoéstico de ECG (electrocardiograma).

El acercamiento del uso de sistemas basados en redes neuronales
para el analisis y diagnostico de sefiales biomédicas da fuerza a
la idea de la interpretacion automatica de las mismas. Este
proceso de automatizacion reduce la carga sobre el doctor,
paramédicos o personal involucrado en situaciones de cuidado
critico. Algunos de los trabajos realizados analizan las sefiales
tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia para
lograr una mayor precision. Una vez que se tienen los datos
analizados del paciente y almacenados, se puede proceder a
realizar los cuidados respectivos.

Otro ejemplo de la utilizacion de las redes neuronales artificiales
se podria hacer con un perceptrén sencillo que determine qué
sintomas se presentan (tos, dolor de cabeza) en la meningitis,
neumonia y gripa. La forma en que el perceptron aprende es
sencilla, al tomar como pesos de entrada aleatorios nlimeros para
cada enfermedad como 01 meningitis, 10 neumonia, 11 gripa, 00
ausencia de enfermedad (Figura 1). Las entradas serian tos 1 y
dolor de cabeza 0. Con esto se calcularia un error que seria el
valor obtenido — el valor deseado, que sera la regla para
cambiar los pesos hasta disminuir el error. Este ejemplo presenta
un problema al utilizar el perceptron, ya que si los valores caen
por fuera de los establecidos para cada enfermedad, se podria
quedar sin tratamiento al no presentar sintomas ya que el
perceptron de una capa hace separacion lineal.
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8. SISTEMA ELECTRICO DEL
CORAZON

El corazén humano es una bomba extraordinaria. La funcion del
corazén es hacer circular (bombear) la sangre a todo el
organismo para proporcionarle oxigeno y nutrientes y eliminar
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los productos de desecho. El corazon es, explicandolo de forma
sencilla, una bomba formada por tejido muscular. Como
cualquier bomba, el corazoén necesita una fuente de energia y
oxigeno para poder funcionar. La accion de bombeo del corazon
proviene de un sistema intrinseco de conduccion eléctrica.

3.1 ;Como late el corazon?

El impulso eléctrico se genera en el nédulo sinusal (también
llamado nédulo sinoatrial o nddulo SA), que es una pequefia
masa de tejido especializado localizada en el atrio derecho (la
cavidad superior derecha) del corazon. El ndédulo sinusal genera
regularmente un impulso eléctrico (de 60 a 100 veces por
minuto en condiciones normales). Ese estimulo eléctrico viaja a
través de las vias de conduccion (de forma parecida a como
viaja la corriente eléctrica por los cables desde la central
eléctrica hasta nuestras casas) y hace que las cavidades bajas del
corazdn se contraigan y bombeen la sangre hacia fuera. Los
atrios derecho ¢ izquierdo (las 2 cavidades superiores del
corazon) son estimulados en primer lugar, y se contraen durante
un breve periodo de tiempo antes de que lo hagan los ventriculos
derecho e izquierdo (las 2 cavidades inferiores del corazon). El
impulso eléctrico viaja desde el nddulo sinusal hasta el nddulo
atrioventricular (su acrénimo en inglés es AV), donde se
retrasan los impulsos durante un breve instante, y después
contintia por la via de conduccion a través del haz de His hacia
los ventriculos. El haz de His se divide en la rama derecha y en
la rama izquierda, para proveer estimulo eléctrico a los dos
ventriculos. En condiciones normales, mientras el impulso
eléctrico se mueve por el corazdn, éste se contrae entre 60 y 100
veces por minuto. Cada contraccion de los ventriculos
representa un latido. Los atrios se contraen una fraccion de
segundo antes que los ventriculos para que la sangre que
contienen se vacie en los ventriculos antes de que éstos se
contraigan.

3.2- Electrocardiograma

(ECG/EKG, del aleman Elektrokardiogramm) es el grafico que
se obtiene con el electrocardiégrafo para medir la actividad
eléctrica del corazon en forma de cinta grafica continua. Es el
instrumento principal de la electrofisiologia cardiaca y tiene una
funcién relevante en el cribado y diagnostico de las
enfermedades cardiovasculares, alteraciones metabdlicas y la
predisposicion a una muerte subita cardiaca. El nombre
electrocardiograma estd compuesto por electro que implica la
actividad eléctrica, cardio del griego corazén y grama, también
del griego, que significa escritura.

El electrocardiograma tiene la ventaja de ser un procedimiento
médico con resultados disponibles inmediatamente, no es
invasiva y es economica. En la escritura, se ha preferido el uso
de EKG en vez de ECG por lo facil que resulta confundir la ¢
con una e del EEG.

El electrocardiograma es una prueba simple que permite
representar graficamente la actividad eléctrica del corazon

Esta actividad se detecta a través de una serie de electrodos
conectados a la superficie externa del pecho del paciente

El electrocardiograma es indoloro y suele hacerse con el
paciente estirado y tranquilo, excepto cuando se realiza durante
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una prueba de esfuerzo. Solo detecta alteraciones en el momento
en que estd en peligro de tener un infarto cardiaco, cuando su
corazdn puede estar en el proceso de un infarto o cuando ya ha
tenido un previo infarto.
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9. ONDAS DEL ECG

En algunos libros, se prefiere llamar ondas a los elementos
gréaficos de curso lento y deflexion a fendmenos de curso rapido.
En un ECG normal, estas ondas siempre aparecen en el mismo
orden.

e Onda P: Seiiala el inicio de la actividad auricular:
despolarizacion de estas y propagacion por el nodo
sinoauricular.

e Complejo o Deflexion QRS: propagacion del potencial
de accion a ventriculos, sefala el inicio de sus

contracciones.

e Onda T: refleja el proceso de repolarizacion
ventricular y es marcada antes de la relajacion de los
ventriculos.

e Onda U: visible en algunos casos y por lo general mas
visible en las derivaciones precordiales. Se desconoce
su origen.

Ademas de esas ondas resulta de interés clinico el analisis del
ECG por segmentos o intervalos, hay tres intervalos: intervalo
P-Q, segmento S-T e intervalo Q-T. Mas adelante analizare
algunas patologias relacionadas con anomalias en el ECG
(figura 3).
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4.1 Separamineto lineal del
electrocardiograma

Pero, para el desarrollo del sistema inteligente de
reconocimiento de enfermedad coronaria (isquemia), se necesitd
mas que una red que hiciese separamiento lineal, una red capaz
de hacer el reconocimiento no lineal, un modelo mas complejo
que el ejemplo anterior. (figura 4)
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Inicialmente, se utiliz6 una red multicapa backpropagation:
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La red fue entrenada con sefiales electrocardiograficas con
episodios de isquemia subendocardica, subepicardica y normales
obtenidas de la base de datos del MIT BIHI1. Se utilizé una sola
derivacion precordial (Figura 6).
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La arquitectura de la red utilizada fue la siguiente:

I}flgura 7 Arquitectura utilizada en el desarrlollo del
Rnalisis de Electrocarc?logramas Con Redes Neuronales
Artificiales

4.2 Red backpropagation

La red backpropagation, para poder realizar el reconocimiento
adecuado de los episodios de isquemia, debid ser entrenada con
sefiales libres de ruido o por lo menos con un bajo nivel de
interferencia. Dentro de la etapa de aprendizaje de la red, ésta,
debid actualizar sus pesos de acuerdo al error obtenido en cada
época, este error debia disminuirse cada vez, esto, gracias al
gradiente descendente, el cual busca el estado de minimo error.

Error

Figura‘é’}i
Cada unidad de entrada en una capa2, estd conectada en la

direccion siguiente a cada unidad en la capa siguiente. Las
activaciones fluyen desde la capa de entrada a través de la capa



oculta, hasta la capa de salida. Luego, se evalua el error y
basandose en éste, se reajustan los pesos de conexion de cada
neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el
mismo patrdn, la salida se encuentre mas cercana a la deseada,
es decir, el error disminuye. Al llegar al minimo de error
deseado, el entrenamiento termina, y comienza la etapa de
validacion de la red. Para la validacion se utilizaron 100 sefiales
con episodios de isquemia subendocérdica, subepicardica y
normales, de estas 100 sefales todas fueron correctamente
identificadas por la red, obteniendo un error de 0.

5 Analisis de RNA a implementar

N° de neuronas en la capa de entrada: Los ECG estan
recogido un archivo de texto (Entradas.txt) constituidos por una
sucesion de 1024 valores numéricos que representan salidas en
milivoltios (mV) del electrocardiografo. Las ondas R vienen
determinadas por maximos en los ECG. Para poder
identificarlos, debemos tomar en cuenta que el valor anterior y
el posterior referente a un dato son ambos menores que el dato
referente de tal forma que nos encontramos con un maximo.

Entonces la red neuronal debe tener 3 neuronas en la capa de
entrada que permitan analizar cada vez tres valores contiguos
del ECG. Tomando los valores de tres en tres y desplazdndonos
cada vez un registro mas abajo hasta leer los tltimos tres valores
del archivo.

El Archivo Entradas.txt contiene: 22 33 44 125 46 78 90 37 -12
3 0-14, 25..., las cuales estan organizadas:

223344
3344125
44 125 46
12546 78...

N° de neuronas en la capa de salida: la salida sera de una sola
neurona que dard un valor igual a “1” si nos encontramos ante
un maximo, e igual a “0”si no lo es.

La salida deseada esta en el fichero salida.txt
constituidos por “0”y “1”

que esta

(““1” cuando ocurre una onda R, “0” en caso contrario):

Entradas................... salida deseada
223344, i 0
3344125 .cciiiiinnn 0
44 12546, 1
1254678 0

N° de capas ocultas: Se utilizara una capa oculta.

Puesto que las salidas objetivo estan compuestas por “0” 'y “17,
tomamos como funcién de transferencia no lineal de la capa
oculta y capa de salida la funcion LOGSIG:

a=logsig(n)
1

A=—-
! -1L
51 Entrenamierlntoex}-

17

Para el entrenamiento supervisado utilizaremos el archivo
Entrada0.txt junto con el archivo de salida salida0.txt. Para
controlar el error utilizaremos el algoritmo de retropropagacion
de error, utilizando los siguientes datos:

* Cota de error: 0,001
* Velocidad de aprendizaje variable
Si conseguimos un error de entrenamiento igual o inferior a la

cota de error fijada anteriormente, el entrenamiento termina con
EXITO.

5.2.- Aprendizaje

El softare recomendado para el desarrollo de implementacion y
aprendizaje es MAT-LAB en las que varias funciones para el
aprendizaje de una red neuronal, nosotros utilizaremos los de
basados en backpropagation: Traingd, Traingdm, Traingda Y
Traingdx.

Traingd, la funcion TRAINGD implementa el método clasico
(gradiente descendente) de

backpropagati -
. cerror(k)
on: .o |
wy (B)=wy (k-1)-a ot
]

Traingdm, la funcion TRAINGDM implementa el algoritmo de
backpropagation con un término

cerror(k)

-

w (E)=wj (k-1)-o
cw

=7 we L)
7| wi(k-1)-w} (k-2) |
i

adicional de momento:

El nuevo término tiene en cuenta el incremento que sufrio el
parametro en la iteracion anterior:

| W;.' [.31'—1}—"&-';(#—2) | cada vez que hace un nuevo
- ~ cambio en pesos o umbrales.Esto
proporciona una mayor estabilidad al algoritmo.

Traingda, la funcion TRAINGDA implementa el algoritmo de
backpropagation con velocidad de aprendizaje wvariable,
intentando moverse por la superficie de error con el mayor
“peso” posible, pero manteniendo la estabilidad. El valor inicial
de la velocidad viene dado por

net.trainParam.Ir. Si el error cometido en un ciclo de
aprendizaje, supera al error cometido en el ciclo anterior en una
cantidad igual o superior a maxperfinc, entonces los nuevos
parametros (pesos y umbrales) se descartan, la velocidad de
aprendizaje se reduce en un factor Irdec.

Traingdx, la funcion TRAINGDX implementa el algoritmo de
backpropagation con término adicional de momento y velocidad
de aprendizaje variable. Es un algoritmo de convergencia rapida.

10. CONCLUSION

La posibilidad de contar con un método de analisis rapido y a la
vez fiable abre nuevas expectativas en su utilizacion a diversos
sistemas de uso en pacientes en estado critico y que requieren un
tratamiento muy vigilado, el cual requiere tiempo y paciencia



tanto en las unidades de cuidados intensivos como en centros de
salud

Este trabajo es sin duda una muestra mas de lo que cientificos de
la computacion a través de los afios han querido lograr, una
especie de «cerebro electronico» capaz de almacenar y procesar
inmensos almacenes de conocimiento, con la esperanza que
ellos pudieran hacerse «médicos artificiales» y pudieran ayudar
en rapidez, a los profesionales clinicos en el logro del
diagnostico
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