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Resumen

El infarto agudo de miocardio es una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial,
con aproximadamente 3 millones de casos al ano, siendo su variante con elevaciéon del segmento
ST una de las presentaciones mas criticas. En Colombia, esta condicion figura entre las principales
causas de defuncion, lo que resalta la necesidad de herramientas que mejoren la deteccién temprana
y la precision diagnostica en entornos clinicos. Con el objetivo de brindar soporte diagnéstico a
los profesionales de la salud, este trabajo desarrollo6 MyoAlert Vision, una aplicaciéon web capaz de
identificar patrones asociados a la enfermedad en registros de ECG de 12 derivaciones y estimar la
localizaciéon anatomica del infarto (anterior, inferior, lateral o septal). El sistema integra modelos
de aprendizaje automéatico XGBoost y CNN-1D, alcanzando precisiones del 93% y 91% en la
detecciéon del evento isquémico, y emplea LightGBM para la identificacion de la zona afectada,
con una precision del 86 %. Para esta altima etapa, se incorpord un proceso previo que combind
un segundo modelo XGBoost con valores SHAP, con el fin de mejorar la interpretabilidad de los
resultados y respaldar la asignacién anatémica de las predicciones. En conjunto, estos resultados
consolidan a MyoAlert Vision como un prototipo eficiente, que constituye un primer acercamiento al
soporte diagnostico asistido por inteligencia artificial en el infarto agudo de miocardio con elevacién
del segmento ST.

Palabras Clave: Infarto Agudo de Miocardio, Electrocardiograma, Procesamiento de senales,
Aprendizaje automético, Aplicaciéon web de diagnodstico



Abstract

Acute myocardial infarction is one of the leading causes of mortality worldwide, with
approximately 3 million cases annually, and its ST-segment elevation variant being one of the
most critical manifestations. In Colombia, this condition ranks among the main causes of death,
underscoring the need for tools that enhance early detection and diagnostic accuracy in clinical
settings. To provide diagnostic support to healthcare professionals, this work developed MyoAlert
Vision, a web application capable of identifying disease-associated patterns in 12-lead ECG
recordings and estimating the anatomical location of the infarction (anterior, inferior, lateral, or
septal). The system integrates machine learning models such as XGBoost and CNN-1D, achieving
accuracies of 93% and 91% in ischemic event detection, while Light GBM is employed for identifying
the affected region, reaching an accuracy of 86%. For this latter stage, a preliminary process
combining XGBoost with SHAP values was incorporated to enhance interpretability and support
the anatomical assignment of predictions. Altogether, these results position MyoAlert Vision
as an efficient prototype that represents an initial step toward Al-assisted diagnostic support in
ST-segment elevation myocardial infarction.

Keywords: Acute Myocardial Infarction, Electrocardiogram, Signal processing, Machine
learning, Diagnostic web application
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CAPITULO 1

Introducciéon

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen una preocupacion de primer orden en el
ambito de la salud global, siendo responsables de una proporcion significativa de la morbilidad y
mortalidad a nivel mundial. Se estima que causan més de 17 millones de muertes anuales, lo que
equivale a aproximadamente una de cada tres muertes en el mundo. Dentro de este grupo, el Infarto
Agudo de Miocardio (IAM) se ha mantenido durante décadas como una de las principales causas
de muerte, tanto a nivel global como en diversos paises [1], [2]. En el caso de Colombia, las ECV
figuran entre las primeras causas de mortalidad: solo en 2021, el IAM fue responsable de més de
12000 muertes, lo que subraya su impacto tanto en la poblacién como en el sistema de salud nacional

3]

Dada la gravedad del IAM, resulta fundamental fortalecer las estrategias que permitan su detec-
cion temprana y precisa, especialmente en los casos de Infarto Agudo de Miocardio con Elevacién
del Segmento ST (IAMCEST). Esta forma critica del IAM se caracteriza por una interrupcion
completa del flujo sanguineo coronario, lo que conduce a isquemia y necrosis del tejido miocardico.
No obstante, la interpretacion del electrocardiograma (ECG), aunque constituye una herramienta
esencial para el diagnostico inicial, puede resultar compleja, pues las alteraciones caracteristicas
del IAMCEST no siempre se presentan de forma evidente o pueden verse enmascaradas por otras
condiciones clinicas. Esta dificultad incrementa el riesgo de diagnoésticos erréneos o tardios, ya que
hasta un 30 % de los casos pueden ser mal diagnosticados debido a una interpretacion incorrecta
del ECG, especialmente en presencia de variaciones anatémicas o patrones atipicos [4].

La aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico para la prediccién del IAMCEST ha
cobrado un notable impulso en los tltimos afos, aunque gran parte de estos enfoques se basa en el
analisis de una tnica derivacion del ECG, lo que limita significativamente la capacidad de deteccién
precisa del infarto [5]. Esta limitacion resalta la necesidad de adoptar un enfoque mas integral, que
contemple el analisis conjunto de las 12 derivaciones del ECG, aspecto fundamental para optimizar
la identificacion y deteccion temprana de la enfermedad.

En respuesta a esta necesidad, este trabajo de grado plante6 el desarrollo de una herramienta
computacional diseniada para identificar patrones en registros de ECG de 12 derivaciones asociados
al TAMCEST, con el propésito de proporcionar un soporte diagnostico eficiente a los profesionales
de la salud. En este informe se describi6 el flujo de trabajo implementado, que abarca desde el pre-
procesamiento de las senales y la extraccidon de caracteristicas hasta la clasificacion y la localizacion
anatomica del infarto mediante técnicas de aprendizaje automatico. Para ello, se implementaron dos



2 Capitulo 1. Introduccién

modelos independientes: una red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D) y un clasifica-
dor basado en XGBoost, ambos orientados a detectar la presencia o ausencia de infarto como paso
previo a la localizacién anatémica del evento. Posteriormente, se incorpord un analisis basado en
valores SHAP, el cual permiti6 identificar las derivaciones con mayor contribucion a las predicciones
y, a partir de ellas, establecer la localizacién anatémica del infarto mediante reglas de contigiiidad
entre derivaciones afectadas. Con las etiquetas generadas a partir de este analisis, se desarrollé un
clasificador basado en Light GBM, orientado a determinar la zona anatémica comprometida, consi-
derando las cuatro principales localizaciones afectadas en el IAMCEST: anterior, inferior, lateral y
septal.

La evaluaciéon del sistema se llevé a cabo utilizando la base de datos reestructurada, que incluyé
registros de ECG normales y de pacientes con IAMCEST, garantizando un balance adecuado entre
clases para el entrenamiento de los modelos. El desempeno de los clasificadores se analizé6 mediante
métricas como precision, recall, Fl-score y exactitud global, apoyadas en matrices de confusién que
permitieron examinar la capacidad del sistema para diferenciar entre las distintas regiones anato-
micas afectadas. Adicionalmente, la herramienta se implementé en una aplicacién web, denominada
MyoAlert Vision, que proporciona un entorno funcional para la visualizacién de senales, interpre-
tacion automatizada de resultados y generacién de reportes clinicos. La evaluaciéon preliminar de
la aplicacién, incluida la opinién de un especialista en cardiologia, permitié validar la utilidad y la
pertinencia del sistema como soporte diagnostico. Estos resultados no solo demuestran la efectivi-
dad de los modelos desarrollados, sino que también reflejan la viabilidad de integrar la inteligencia
artificial en una plataforma practica para el anélisis del IAMCEST.



CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

Segun datos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las enfermedades cardiovasculares
representan la principal causa de muerte en el mundo, siendo responsables de aproximadamente
17.9 millones de fallecimientos en 2019, lo que equivale al 32 % de todas las muertes a nivel global.
De estas defunciones, el 85 % se deben a dos eventos principales: infartos de miocardio y accidentes
cerebrovasculares. De los 17 millones de muertes prematuras (menores de 70 anos) asociadas a
enfermedades no transmisibles en 2019, el 38 % son atribuibles a enfermedades cardiovasculares [6].

En Colombia, el infarto agudo de miocardio (IAM) ocup6 el primer lugar en el boletin técnico
de estadisticas vitales del DANE en 2022, como la principal causa de defunciones, con un total de
44703 fallecimientos. Esto represento el 15.7% de las defunciones en el pais, afectando en mayor
proporcion a los hombres con el 53.6 % de los casos [7]. Por lo general, el diagnostico de TAM se basa
en la evaluaciéon de los sintomas clinicos, el analisis de biomarcadores en sangre y la interpretacion
de electrocardiogramas. Sin embargo, estos métodos pueden no ser lo suficientemente especificos,
y pueden requerir la intervencién de personal altamente capacitado y tecnologia avanzada, que no
siempre estan disponibles en todos los entornos clinicos. Esta combinacién de factores contribuye
a una alta tasa de mortalidad asociada al IAM, destacando la necesidad de explorar y desarrollar
soluciones que mejoren la deteccion y control de la enfermedad.

En pacientes con sospecha de infarto agudo de miocardio (IAM), la evaluacion inicial del médico
se basa en una historia clinica detallada y un examen fisico, con el objetivo de identificar signos
y sintomas sugestivos que orienten el diagnéstico. Aunque la mayoria de los médicos reconocen
las manifestaciones clasicas del IAM, como el dolor toracico subesternal prolongado, la disnea y la
diaforesis, solo una minoria de los pacientes presenta este cuadro tipico; por ello, es fundamental
obtener un historial clinico completo que permita no solo determinar la causa del dolor toracico,
sino también identificar enfermedades coexistentes que puedan influir en el manejo del paciente
[8]. Ademas, los sintomas del TAM pueden manifestarse de diversas formas, ya que, si bien las
seniales de alerta mas frecuentes incluyen presion en el pecho, mareos o desmayos con sudoracién
excesiva, dificultad para respirar, alteraciones en el ritmo cardiaco, debilidad sin causa aparente
y dolor irradiado a la mandibula o el cuello [9], en algunos casos pueden presentarse de manera
atipica, lo que dificulta su reconocimiento oportuno. En consecuencia, dado que el dolor toracico
es uno de los sintomas mas representativos de la isquemia miocérdica, su presencia justifica la
realizacion inmediata de un electrocardiograma (ECG) para confirmar o descartar un IAM. Por
esta razon, independientemente de la variabilidad en la presentaciéon clinica, el ECG sigue siendo
una herramienta esencial en la evaluacion inicial y en la toma de decisiones médicas [10].
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Por otra parte, el anélisis de biomarcadores en sangre es otra de las herramientas empleadas para
la deteccion del IAM, ya que permite identificar la presencia de sustancias liberadas por el tejido
cardiaco lesionado, como la troponina. Este método presenta varias desventajas que deben consi-
derarse. En primer lugar, la sensibilidad y especificidad de los biomarcadores pueden ser limitadas
en las etapas tempranas de la enfermedad, ya que algunos, como las troponinas, requieren tiempo
para elevarse significativamente, lo cual puede retrasar la deteccion precoz. De hecho, biomarcadores
como la troponina T (TnT) pueden presentar niveles elevados en pacientes con insuficiencia renal o
infecciones sistémicas, generando falsos positivos y reduciendo la precisién diagnoéstica. En segundo
lugar, la efectividad de ciertos biomarcadores esta estrechamente vinculada al tiempo transcurri-
do desde el inicio del evento; por ejemplo, la CK-MB resulta util inicamente hasta las 72 horas
posteriores al inicio del IAM, lo que implica la necesidad de monitoreos frecuentes para captar va-
riaciones significativas en sus niveles [11]. A diferencia de otras herramientas diagnosticas, como el
electrocardiograma o las imégenes cardiacas, que permiten identificar la region afectada, estos solo
indican la presencia de lesién sin precisar su ubicacion.

El ECG es la herramienta diagnostica inicial mas accesible y ampliamente utilizada para guiar el
manejo en pacientes con sospecha de IAM, ya que permite una evaluacion réapida y no invasiva de la
actividad eléctrica del corazon [12]. Segin los cambios observados en el trazado electrocardiografico,
el TAM se clasifica en dos tipos principales: con elevacion del segmento ST (IAMCEST) y sin ele-
vacion del segmento ST (IAMSEST). En el IAMCEST, la arteria coronaria suele estar gravemente
obstruida, lo que convierte al ECG en una herramienta clave para su diagnostico, al permitir reco-
nocer patrones especificos que indican la oclusién coronaria y favorecen una intervencién inmediata.
Por otro lado, el IAMSEST se asocia con una obstruccion parcial o una disminucién significativa
del flujo sanguineo sin llegar a una oclusion completa, lo que puede generar una isquemia localizada
en la parte interna del miocardio [13|. Sin embargo, este tipo de infarto suele presentar trazados
electrocardiograficos poco caracteristicos, lo que limita la capacidad del ECG para su identificacién
y hace necesario recurrir a biomarcadores como la troponina para su confirmacién. En contraste,
en el IAMCEST, la correcta interpretacion del ECG no solo es crucial para su identificacion, sino
que puede marcar la diferencia en la rapidez y eficacia de la atenciéon médica, lo que subraya la
importancia de optimizar los métodos de analisis y mejorar la precisiéon diagnéstica basada en esta
herramienta para este tipo de infartos [12].

A pesar de su importancia en el diagnostico, el ECG es una de las pruebas con mayor dificultad
para una interpretacion precisa [14]. Esto se debe a varios desafios, como la presencia de condiciones
preexistentes que pueden enmascarar las anomalias tipicas de un infarto, ya que pueden producir
patrones de ECG irregulares que dificultan la identificacién de los cambios en etapas tempranas
del TAM. La prevalencia de condiciones preexistentes puede respaldarse por un estudio de cohorte
a nivel nacional realizado en el Reino Unido, reportd datos de 693388 pacientes con IAM. En este
estudio, se encontrd que el 59.5 % de los pacientes presentaba al menos una comorbilidad, siendo la
hipertension la mas comun, con una prevalencia del 48.7 %, seguida de la diabetes, que afectaba al



19.4 % de los pacientes [15]. Otro aspecto que se enfrentan, son los problemas de baja calidad de las
seniales de ECG debido al ruido de alta frecuencia generado por la actividad muscular y al ruido de
baja frecuencia causado por el movimiento del cuerpo y la respiracion, lo que provoca complicaciones
en los resultados del examen [16]. Sumado a esto, la interpretacion del ECG realizada de manera
manual representa un reto adicional, este tipo de evaluacién requiere un alto nivel de experiencia y
conocimiento especializado para reconocer patrones sutiles que indiquen problemas cardiacos.

Un estudio realizado por investigadores de la Clinica Mayo en Estados Unidos, en colaboracién
con universidades como Washington en San Luis, SUNY Upstate y el Sur de California, analiz6 los
factores que afectan la competencia de los profesionales médicos en la interpretaciéon del ECG. La
investigacion encuest6 a 2515 participantes de distintas areas de la salud, incluyendo cardiélogos en
formacién, médicos residentes, internos, estudiantes de medicina, enfermeros, técnicos en electro-
cardiografia y otros profesionales de salud aliados. Se encontr6é que el 79 % de ellos reporto que la
interpretacion del ECG formaba parte de su practica clinica habitual. Sin embargo, un 45 % expresé
sentirse incomodo al realizar esta tarea de manera independiente, lo que evidencia la complejidad
que implica un analisis preciso del trazado electrocardiografico. Ademas, el estudio revel6 que el 87 %
de los encuestados tenia supervision limitada o inexistente de expertos en interpretacién de ECG, lo
que resalta la necesidad de contar con mecanismos de apoyo o sistemas que faciliten la verificacién
y validacion de los diagnosticos. A pesar de estas dificultades, el 98 % de los participantes manifesto
interés en disponer de mas herramientas y recursos para mejorar su desempeiio en la interpretacion
del ECG. Estos hallazgos destacan la importancia de complementar la practica clinica con sistemas
de soporte que permitan reducir la incertidumbre y mejorar la precisiéon diagnéstica, especialmente
en condiciones criticas como el IAMCEST. Dado que el diagnostico oportuno de esta patologia es
crucial para mejorar los resultados clinicos, el acceso a asesoramiento experto o una tecnologia de
apoyo podria representar una estrategia clave para optimizar el uso del ECG en la toma de decisio-
nes médicas [17]. Por lo tanto, este proyecto busca desarrollar una herramienta de soporte clinico
que optimice la interpretacion del ECG y reduzca la incertidumbre diagnoéstica en el IAMCEST.
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En las altimas décadas, el pronostico del infarto agudo de miocardio (IAM) ha mejorado con-
siderablemente, en gran parte debido a los avances en la terapia médica y la implementacién de
una atencion estandarizada [18]. Sin embargo, a pesar de esta evolucion positiva en el tratamiento
inmediato, las tasas de mortalidad y recurrencia a largo plazo siguen siendo preocupantes, especial-
mente en pacientes que han presentado un TAMCEST, la manifestacion més grave de la enfermedad
coronaria, caracterizada por una oclusidén coronaria completa y sostenida que provoca una inte-
rrupcion abrupta del flujo sanguineo al miocardio [19]. Esta obstruccion desencadena una cascada
isquémica, un proceso progresivo que compromete la viabilidad de los cardiomiocitos debido a la
privacion de oxigeno y nutrientes. Si no se interviene a tiempo, la funciéon de bombeo del corazén
se ve gravemente afectada, lo que puede llevar a la muerte.

Entre los anos 2010 y 2021, la mortalidad por Infarto Agudo de Miocardio (IAM) en Colombia
ha mostrado un incremento progresivo, especialmente acentuada en los anos 2020 y 2021. Durante
este periodo, el IAM se posicioné entre las cinco principales causas de muerte en el pais. A partir de
las tasas de mortalidad reportadas por el Ministerio de Salud y Proteccién Social, expresadas por
cada 100000 habitantes y utilizando las proyecciones poblacionales, se estimé que aproximadamente
400000 personas fallecieron por esta causa [20]. Esta evolucion en los registros de mortalidad no solo
refleja la magnitud del impacto del IAM en la salud publica nacional, sino que también resalta la
necesidad urgente de fortalecer las estrategias de deteccién y prevencién oportuna. En este contexto,
el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automético se perfila como una herramienta clave para
transformar la atencién de eventos cardiovasculares agudos, optimizando el diagnoéstico, reduciendo
los tiempos de respuesta y mejorando el prondstico de los pacientes. Al actuar como un respaldo
adicional para los especialistas, no solo se incrementa la confianza en las decisiones clinicas, sino
que también se minimiza el riesgo de diagnésticos incorrectos, abriendo asi nuevas oportunidades
para la mejora de los cuidados de salud.

Estudios previos han evidenciado el papel crucial del electrocardiograma estandar en el diag-
nostico del infarto agudo de miocardio, especialmente en variantes como el infarto del ventriculo
derecho. En estos casos, alteraciones especificas del segmento ST permiten no solo identificar la pre-
sencia del evento isquémico, sino también localizar con precisiéon la oclusiéon coronaria y estimar la
extension del dano miocéardico [21]. En linea con estos avances, la inteligencia artificial ha emergido
como un recurso prometedor en electrocardiografia, ampliando considerablemente sus capacidades
diagnosticas. La aplicacion de algoritmos de TA ha demostrado mejorar significativamente la detec-
cién de anomalias como arritmias, elevaciéon del segmento ST o prolongaciéon del intervalo QT, al



tiempo que permite una interpretacién mas agil, precisa y continua del ECG, incluso en contextos
ambulatorios o mediante dispositivos portatiles [22|. Esta capacidad de procesar grandes volime-
nes de datos en tiempo real, identificar patrones invisibles al ojo humano y optimizar la respuesta
clinica, posiciona a la IA como un diferenciador clave en el desarrollo de herramientas de soporte
diagnostico que superen las limitaciones de la interpretacién convencional.

Dado el contexto clinico y la creciente necesidad de herramientas diagnoésticas automatizadas
[23], el presente proyecto propone el desarrollo de un prototipo de herramienta computacional de
soporte diagnostico basada en inteligencia artificial, orientada especificamente al analisis automati-
zado de senales electrocardiograficas en pacientes con sospecha de infarto agudo de miocardio con
elevacion del segmento ST (IAMCEST). A través de la implementacion de algoritmos de aprendi-
zaje automatico, el sistema estaré capacitado para procesar senales ECG en tiempo real, identificar
patrones caracteristicos del IAMCEST, determinar las derivaciones comprometidas, localizar la re-
gion miocardica afectada y emitir alertas o interpretaciones diagnoésticas que sirvan como apoyo
complementario en la toma de decisiones clinicas.

Desde el enfoque actual, las herramientas de estratificacién de riesgo son frecuentemente em-
pleadas en la evaluacion prondstica de pacientes con IAM. Sin embargo, estas presentan limitaciones
sustanciales debido a su dependencia de variables clinicas estaticas, la utilizaciéon de enfoques li-
neales y la necesidad de interpretaciéon manual, lo cual restringe su eficacia frente a la creciente
complejidad de los entornos clinicos contemporaneos [24]. Su baja capacidad para capturar relacio-
nes no lineales e interacciones complejas entre variables compromete su aplicabilidad en escenarios
de alta variabilidad y exige herramientas més robustas y adaptativas |25].

En respuesta a la creciente demanda de precision y adaptabilidad en el analisis clinico, los
algoritmos de aprendizaje automéatico emergen como una solucién tecnolégica avanzada y altamente
adaptable. Su habilidad para procesar grandes volimenes de datos multidimensionales, identificar
patrones no evidentes al ojo humano y generar predicciones precisas en tiempo real los convierte
en componentes clave dentro de los sistemas modernos de soporte clinico [26]. Particularmente en
el manejo del IAMCEST, estas metodologias permiten una identificacion precoz y mas precisa de
pacientes en riesgo, mejorando significativamente la eficiencia en la toma de decisiones médicas y
optimizando el uso de los recursos en unidades de cardiologia [27]. Es importante destacar que
la intencién de esta implementaciéon no es reemplazar al especialista, sino potenciar su capacidad
diagnostica mediante un sistema inteligente que disminuya los errores, aumente la sensibilidad clinica
y contribuya a una atencién més oportuna y efectiva.

Para la fase de entrenamiento del modelo, se utilizaran una base de datos abiertas que con-
tengan registros de ECG validados, tanto normales como correspondientes a eventos confirmados
de la patologia a tratar. Esta estrategia permitird construir un conjunto de datos representativo y
balanceado, alineado con la variabilidad electrofisiologica observada en entornos clinicos reales [28|.
Asimismo, se priorizard el uso de datos provenientes de contextos hospitalarios, debidamente eti-



8 Capitulo 3. Justificacion

quetados, lo que garantizara la calidad del entrenamiento y una mayor capacidad de generalizacién
del sistema. Se implementaran también criterios estandarizados para la anotacion de caracteristicas
relevantes, como las alteraciones del segmento ST, asegurando la consistencia y precision del proceso
de etiquetado.

El sistema resultante esta concebido como una herramienta de apoyo para la toma de decisiones
médicas en el ambito de la cardiologia clinica, desempenando funciones como segunda opinion diag-
noéstica o integrandose dentro de un flujo de trabajo automatizado ante la sospecha de un TAM. Su
principal objetivo es optimizar los tiempos de respuesta del equipo médico y facilitar un diagnostico
mas agil y preciso en situaciones criticas. En el momento en que se le entregue un electrocardiograma,
el sistema procesara de manera automatica la senial y analizard en tiempo real los patrones eléctri-
cos del corazén, emitiendo alertas tempranas si detecta signos compatibles con eventos isquémicos
agudos. Esto permitird al personal clinico identificar de forma oportuna alteraciones relevantes,
reduciendo significativamente el riesgo de omisiones diagndsticas o interpretaciones subjetivas.

Esta solucion tecnolégica representa un paso firme hacia una medicina mas precisa, predictiva
y basada en evidencia cuantificable. Fortalece el criterio clinico en escenarios de alta exigencia y
se convierte en un aliado estratégico en la atencion de urgencias cardiovasculares. En definitiva,
este proyecto busca cerrar la brecha entre el diagnoéstico tradicional y las capacidades del anélisis
computacional moderno, dotando a los profesionales de herramientas que potencien su capacidad
diagnostica y mejoren los estandares de calidad y seguridad en el manejo de una de las principales
causas de mortalidad cardiovascular.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1.

Objetivo General

Desarrollar una herramienta computacional de soporte al diagnéstico clinico que permita la

deteccion de patrones electrocardiograficos asociados al Infarto Agudo de Miocardio con elevacién
del segmento ST (IAMCEST), utilizando algoritmos de aprendizaje automaético.

4.2.

1.

Objetivos Especificos

Analizar la fisiopatologia del Infarto Agudo de Miocardio con elevacion del segmento ST
(IAMCEST), identificando las zonas del corazon afectadas y su relacién con las distintas
derivaciones del electrocardiograma (ECG).

Estructurar una base de datos a partir de fuentes piblicas que contenga registros de senales
ECG correspondientes a pacientes con trazos normales y pacientes diagnosticados con Infarto
Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST), con el fin de facilitar su
analisis y procesamiento posterior.

. Extraer las caracteristicas relevantes de los registros de ECG para el mejoramiento del desem-

penio de los algoritmos de aprendizaje automaético en la deteccién del IAMCEST.

. Entrenar modelos de aprendizaje automatico supervisado a partir de las caracteristicas ex-

traidas de los registros de ECG para la identificacion del IAMCEST.

Evaluar el rendimiento de los modelos entrenados para la identificacion del IAMCEST me-
diante métricas de desempeno.
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Marco de Referencia

5.1. Areas Tematicas

De acuerdo con la taxonomia IEEE (IEEE Taxonomy: A Subset Hierarchical Display of IEEE
Thesaurus Terms), las areas tematicas asociadas al trabajo de grado son:

= FEngineering in medicine and biology - Cardiology - Cardiac tissue.

= Engineering in medicine and biology - Cardiography - Electrocardiography.

» Engineering in medicine and biology - Biomedical engineering - Biomedical signal processing.
= Computational and artificial intelligence - Artificial intelligence - Machine learning.

= Computational and artificial intelligence - Artificial intelligence - Deep learning.

= Computers and information processing - Software - Application software.

5.2. Marco Tedrico

5.2.1. Sistema cardiovascular

Uno de los sistemas vitales del cuerpo humano es el sistema cardiovascular. Es responsable
de la circulacién de la sangre a través del cuerpo, cuya funcién principal es transportar oxigeno,
nutrientes y hormonas a los tejidos, al tiempo que elimina los productos de desecho generados por
el metabolismo celular [29]. Este sistema estd compuesto por el corazon, las arterias, las venas y
los capilares, que trabajan de manera coordinada para mantener un flujo sanguineo eficiente. La
sangre circula en dos circuitos: la circulaciéon pulmonar, donde la sangre desoxigenada es enviada
a los pulmones para oxigenarse, y la circulaciéon sistémica, que distribuye la sangre oxigenada al
resto del cuerpo. El intercambio de gases y nutrientes ocurre en los capilares, y la sangre regresa al
corazon a través de las venas [30].

» El corazoén: El corazén es un 6rgano muscular responsable de bombear sangre a través de
los vasos sanguineos mediante contracciones repetidas y ritmicas. Este proceso asegura la
circulaciéon continua de la sangre por todo el cuerpo, permitiendo el transporte de oxigeno,
nutrientes y la eliminacion de desechos metabolicos [31].
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= Vasos sanguineos: Los vasos sanguineos constituyen una red tubular que permite la circu-
lacién continua de la sangre a lo largo de todo el organismo. De acuerdo con su estructura y
funcioén, se clasifican en:

e Arterias: Las arterias son vasos sanguineos encargados de transportar la sangre desde
el corazon hacia los diferentes tejidos del cuerpo. La sangre fluye a través de las arterias
debido a la presién generada por las contracciones del corazén. La mayoria de las arte-
rias transportan sangre oxigenada, a excepciéon de la arteria pulmonar, que lleva sangre
desoxigenada hacia los pulmones para su oxigenacion.

e Venas: Las venas son vasos sanguineos encargados de transportar la sangre de vuelta
al corazon. A diferencia de las arterias, la sangre en las venas no estd sometida a la
misma presion generada por el bombeo del corazéon. El flujo sanguineo en las venas se ve
asistido por la contraccion de los miisculos esqueléticos y las valvulas venosas, que impiden
el reflujo de sangre. Aunque la mayoria de las venas transportan sangre desoxigenada,
existen excepciones como las venas pulmonares, que llevan sangre oxigenada desde los
pulmones hacia el corazon.

e Capilares: Los capilares son los vasos sanguineos mas pequenos y delgados del sistema
cardiovascular, y son esenciales para el intercambio de oxigeno, nutrientes, diéxido de
carbono y desechos entre la sangre y los tejidos. Estos vasos estan distribuidos por todo
el cuerpo en una extensa red, denominada lecho capilar, lo que permite un gran area de
intercambio [32].

5.2.2. Infarto agudo de miocardio

El infarto agudo de miocardio (IAM) es un sindrome coronario agudo caracterizado por la apa-
ricién subita de un cuadro de sufrimiento isquémico (falta de irrigaciéon) en una parte del musculo
cardiaco, causado por la obstruccién aguda y total de una de las arterias coronarias que lo ali-
mentan [33]. Esta obstruccion coronaria, caracteristica del TAM, suele originarse por la ruptura de
una placa aterosclerética, una estructura compuesta por colesterol, lipidos, restos celulares, células
inflamatorias y musculo liso que se acumula lentamente en la capa intima de las arterias coronarias.
Con el paso del tiempo, esta placa puede volverse inestable, especialmente cuando presenta una
delgada cubierta fibrosa, y ante estimulos inflamatorios, puede desgarrarse. Esta ruptura expone
el nucleo lipidico altamente trombogénico al flujo sanguineo, desencadenando una répida respues-
ta hemostatica del organismo. En consecuencia, se forma un trombo (codgulo) en el interior de la
arteria, el cual puede crecer progresivamente hasta bloquear total o parcialmente el flujo de sangre
hacia el miocardio. Esta interrupcion sibita del flujo coronario priva al tejido cardiaco de oxigeno
y nutrientes, dando lugar a isquemia y posterior necrosis del musculo cardiaco si no se revierte a
tiempo [34]. Como se muestra en la Figura 5.1, la obstruccion de las arterias coronarias, causada
por la ruptura de una placa aterosclerética, puede comprometer el flujo sanguineo y desencadenar
un infarto agudo de miocardio.
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Figura 5.1: Ilustracion del Infarto Agudo de Miocardio (Fuente: [35])

Segiin su mecanismo fisiopatoldgico, el IAM se clasifica en cinco categorias. La primera corres-
ponde a un evento esponténeo, vinculado a procesos coronarios primarios como la ruptura o erosién
de una placa aterosclerotica, lo que desencadena la formaciéon de un trombo e induce isquemia
miocéardica. La segunda se origina por un desequilibrio entre el aporte y la demanda de oxigeno
en el tejido miocardico, sin evidencia de ruptura de placa, y puede estar asociada a condiciones
como arritmias, anemia, espasmo coronario o hipertension severa. La tercera categoria abarca los
casos de muerte sibita de origen cardiaco, en los que no se alcanzan a documentar biomarcadores,
pero existen indicios clinicos que sugieren un infarto. La cuarta esta relacionada con procedimientos
invasivos; se subdivide en 4a, asociado a la intervencién coronaria percuténea, y 4b, vinculado a la
trombosis de un stent previamente implantado. La quinta y tltima categoria se refiere a infartos
ocurridos en el contexto de una cirugia de revascularizacién coronaria mediante injerto (bypass). Di-
versos factores contribuyen al desarrollo y la progresion de los mecanismos que originan cada tipo de
IAM. Entre los principales se encuentra el tabaquismo, la hipertension, la diabetes, la dislipidemia,
la obesidad y el sindrome metabdlico. Estas condiciones favorecen el desarrollo y desestabilizacion
de placas aterosclerdticas. Ademas, el estrés cronico y el consumo excesivo de alcohol pueden po-
tenciar la respuesta inflamatoria sistémica, incrementando la probabilidad de ruptura de la placa
[36].

Los sintomas tipicos del IAM incluyen dolor opresivo en el pecho que puede irradiarse hacia el
brazo izquierdo, el cuello, la mandibula o la espalda, acompanado de dificultad para respirar, sudo-
racién excesiva, nduseas y palpitaciones. Sin embargo, en algunos casos, especialmente en personas
con diabetes, el IAM puede ser "silente", es decir, no presentar sintomas claros, lo que dificulta su
diagnostico precoz [37).

En cuanto a la extension del infarto, se pueden clasificar en dos tipos principales: infartos trans-
murales y infartos no transmurales. Los infartos transmurales afectan todo el grosor del miocardio
y se caracterizan por la presencia de ondas QQ anormales en el ECG, lo que indica necrosis extensa
del tejido cardiaco. Por otro lado, los infartos no transmurales suelen limitarse al tercio interno del
miocardio y se manifiestan con anomalias en los segmentos ST y T del electrocardiograma.



5.2. Marco Teoérico 13

Clinicamente, el TAM se clasifica en dos tipos principales, segin la presencia o ausencia de
elevaciéon del segmento ST:

» TAMCEST (Infarto Agudo de Miocardio con Elevacién del Segmento ST): Este tipo
de infarto ocurre por la oclusiéon de una o més arterias coronarias, lo que causa isquemia trans-
mural y necrosis del tejido miocardico. Suele deberse a la rotura de una placa aterosclerética
y la formacién de un trombo. Se diagnostica por la elevaciéon del segmento ST en el electro-
cardiograma. El tratamiento inmediato incluye terapia de reperfusion, generalmente mediante
intervencion coronaria percutanea, junto con el uso de antiagregantes y anticoagulantes para
prevenir nuevos eventos trombéticos.

» JAMSEST (Infarto Agudo de Miocardio sin Elevaciéon del Segmento ST): En este
caso, aunque hay elevacion de los biomarcadores cardiacos (como la troponina), el segmento ST
no muestra elevacion en el electrocardiograma. Esto indica que el infarto es menos extenso que
en el IAMCEST, pero atin asi se observa dafio al miocardio debido a la interrupciéon parcial
del flujo sanguineo. Este tipo de infarto suele requerir un tratamiento con medicamentos
anticoagulantes y, en algunos casos, intervenciéon quirirgica.

El diagnostico temprano y adecuado del Infarto Agudo de Miocardio (IAM), especialmente de
sus variantes con elevacion del segmento ST (IAMCEST) y sin elevacion del segmento ST (IAM-
SEST), es crucial para la supervivencia del paciente. Mientras que el IAMCEST representa una
forma grave que requiere atenciéon urgente para restaurar el flujo sanguineo, el JAMSEST, aunque
igualmente serio, puede tratarse mediante intervenciones menos invasivas, segin la extensiéon del
dano miocardico [38], [39].

5.2.3. Pruebas diagnésticas complementarias

Para la deteccion del IAM, se emplean diversas pruebas complementarias que permiten evaluar
con mayor precision el estado funcional y estructural del corazén. Entre ellas destacan la medicién
de biomarcadores cardiacos en sangre, como las troponinas, el ecocardiograma para visualizar alte-
raciones en la contractilidad miocardica, y las pruebas de esfuerzo, que ayudan a identificar isquemia
inducida durante la actividad fisica controlada.

5.2.3.1. Biomarcadores cardiacos

Los biomarcadores cardiacos son sustancias liberadas en el torrente sanguineo como consecuencia
del dano al tejido miocardico. Su deteccion es fundamental para el diagnostico de condiciones como
el sindrome coronario agudo (SCA) y la isquemia cardiaca, patologias asociadas a un suministro
inadecuado de sangre al musculo cardiaco. Ademés de su utilidad diagnostica, estos marcadores per-
miten estratificar el riesgo de eventos cardiovasculares futuros y resultan valiosos en el seguimiento
clinico y la evaluacion de la evolucion de la enfermedad a lo largo del tiempo [40].

A continuacion, se detallan los biomarcadores de mayor relevancia clinica:
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= Troponina: Es el biomarcador més especifico y sensible para el diagnéstico de infarto de
miocardio (IM). Las isoformas c¢Tnl y ¢TnT se liberan ante dafio miocardico, detectando
incluso lesiones minimas. Permanece elevada hasta por dos semanas, facilitando el seguimiento.
Sin embargo, también puede aumentar en otras patologias como la insuficiencia cardiaca [41].

» Creatina Quinasa (CK-MB): Isoenzima especifica del tejido cardiaco que se eleva rapida-
mente tras un infarto. Su especificidad es menor que la de la troponina, ya que puede elevarse
por causas no cardfacas como traumatismos musculares. Se utiliza en conjunto con troponina
y ECG para mejorar el diagnostico [41].

5.2.3.2. Ecocardiografia

La ecocardiografia, como técnica no invasiva y de alta precisiéon, constituye una herramienta
complementaria en la evaluaciéon del infarto agudo de miocardio, especialmente ttil cuando el elec-
trocardiograma (ECG) no proporciona informacion concluyente o los sintomas clinicos son atipicos.
Permite una valoraciéon en tiempo real de la funcién cardiaca y resulta eficaz en la deteccion de
disfunciones miocardicas inducidas por isquemia o necrosis. Su capacidad para visualizar anomalias
regionales del movimiento de la pared (RWMAs) es critica, ya que estas pueden manifestarse se-
gundos después de la oclusién de una arteria coronaria, incluso antes de que se evidencien cambios
electrocardiograficos [42]. En la Figura 5.2, se observa un ecocardiograma que evidencia acinesia en
el territorio de la arteria descendente anterior izquierda (DAI) y disfuncion severa del ventriculo iz-
quierdo (VI), hallazgos que reflejan un compromiso miocéardico extenso. Ademaés, la ecocardiografia
contribuye a la estratificacion de riesgo, la identificacién de complicaciones mecénicas y el monitoreo
hemodinamico, ofreciendo asi una evaluacién integral del paciente cuando el diagnoéstico inicial no
es claro o se requiere mayor caracterizacion del dafio miocardico.

Figura 5.2: Ecocardiograma de un fumador hipertenso de 50 anios que present6 un infarto de
miocardio (Fuente: [43])
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5.2.3.3. Pruebas de estrés cardiaco:

La prueba de esfuerzo, o prueba de estrés cardiaco, es una herramienta diagnoéstica fundamental
para evaluar la respuesta del corazén ante un aumento de la demanda, permitiendo detectar zonas
isquémicas en riesgo de IAM. Se realiza mediante ejercicio fisico o con farmacos que inducen estrés
cardiovascular, y suele ir acompanada de monitoreo electrocardiografico y, en algunos casos, técni-
cas de imagen. Durante el esfuerzo, el flujo coronario puede volverse insuficiente en pacientes con
enfermedad arterial coronaria (EAC), revelando posibles areas de isquemia. El método preferido
es el ejercicio fisico, cominmente bajo el protocolo de Bruce, aunque en pacientes con limitaciones
fisicas se opta por estrés farmacologico usando agentes como adenosina, o dobutamina, cada uno
con mecanismos y efectos especificos.

Aunque menos invasiva que el cateterismo, esta prueba tiene limitaciones, especialmente en
pacientes con baja probabilidad de EAC o en presencia de placas no significativas que podrian rom-
perse. Es 1til en el diagnéstico, estratificacion de riesgo y seguimiento de pacientes con enfermedad
coronaria. Presenta riesgos bajos, pero no nulos, y estd contraindicada en casos como sindrome
coronario agudo reciente o arritmias inestables [44].

5.2.4. Electrocardiograma

El electrocardiograma (ECG) es una herramienta diagnostica esencial en cardiologia, utilizada
para registrar la actividad eléctrica del corazén desde miltiples perspectivas anatémicas. Este pro-
cedimiento se lleva a cabo mediante la colocacion de 10 electrodos en ubicaciones estratégicas del
cuerpo, lo que permite obtener 12 derivaciones estdndar. Estas derivaciones proporcionan diferen-
tes perspectivas del corazon, facilitando un analisis detallado de la despolarizacion y repolarizacion
del misculo cardiaco en diferentes regiones. Gracias a esta configuraciéon, el ECG permite detec-
tar de manera precisa alteraciones en la conduccion eléctrica que pueden reflejar condiciones como
arritmias, isquemia miocardica, infarto agudo de miocardio, hipertrofias ventriculares, entre otras
patologias [45].

Las derivaciones utilizadas en el registro de la actividad eléctrica del corazén se organizan en dos
conjuntos principales: las derivaciones periféricas y las precordiales. Como se puede ver en la Figura
5.3 se identifica la ubicacion y orientacion de estas derivaciones periféricas, donde se incluyen tres
derivaciones bipolares y tres unipolares, las cuales capturan la actividad eléctrica del corazén desde
diversas perspectivas en el plano frontal.

Las derivaciones bipolares estandar, denominadas I, IT y III, registran diferencias de potencial
eléctrico entre dos electrodos activos ubicados en las extremidades. La derivacion I evalaa la diferen-
cia de potencial entre el brazo derecho y el brazo izquierdo; la derivacion I, entre el brazo derecho
y la pierna izquierda; y la derivacién III, entre el brazo izquierdo y la pierna izquierda. Estas tres
derivaciones conforman el tridngulo de Einthoven, una disposicién geométrica que permite analizar
la actividad eléctrica cardiaca desde distintas orientaciones dentro del plano frontal. En contraste,
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las derivaciones unipolares de las extremidades aVR, aVL y aVF utilizan un electrodo explorador
positivo ubicado en una extremidad especifica (brazo derecho, brazo o pierna izquierdos, respectiva-
mente), mientras que el terminal negativo se construye como una referencia comun generada por la
suma promedio de los potenciales de los otros dos electrodos. Este sistema permite obtener vecto-
res eléctricos orientados hacia regiones especificas del corazén, complementando el analisis espacial
brindado por las derivaciones bipolares y proporcionando una representacion més detallada del eje
eléctrico cardiaco [46].

Clasicas (bipolares): derivaciones |, Il y Il Aumentadas (unipolares); derivaciones aVR, aVLy aVF

Figura 5.3: Derivaciones periféricas (Fuente: [47])

Complementando las derivaciones periféricas, las derivaciones precordiales se obtienen mediante
la colocacion de seis electrodos en la regién toracica, cerca del corazon, y se identifican como V1 a V6.
Estas derivaciones permiten registrar la actividad eléctrica en el plano horizontal, proporcionando
una visién detallada de las regiones anterior, septal y lateral del miocardio. La colocacién de los
electrodos sigue un protocolo estandarizado, como se muestra en la Figura 5.4: V1 se posiciona en
el cuarto espacio intercostal, justo a la derecha del esternén; V2, en el cuarto espacio intercostal a la
izquierda del esternén; V3 se ubica equidistante entre V2 y V4; V4 se localiza en el quinto espacio
intercostal, sobre la linea medio clavicular izquierda; V5 se coloca al nivel de V4, sobre la linea
axilar anterior; y V6, también al nivel de V4 y V5, sobre la linea axilar media [46]. Esta disposicion
anatomica estandarizada es esencial para una correcta adquisicion del ECG, ya que garantiza la
fidelidad de las senales obtenidas y facilita la identificacién precisa de alteraciones eléctricas propias
de diversas patologias cardiacas.

En cada derivaciéon del ECG se representan las ondas, segmentos e intervalos que reflejan los
eventos eléctricos fundamentales del corazon. Estas sefiales permiten analizar con detalle dos proce-
sos esenciales en la fisiologia cardiaca: la despolarizacion y la repolarizacion. La despolarizacion, que
precede a la contraccién muscular, se inicia en los atrios, provocando su contraccién y facilitando el
paso de sangre hacia los ventriculos. Este paso es critico para asegurar un llenado ventricular eficaz
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Linea medioclavicular A. Colocacién de los electrodos precordiales.

Linea axilar anterior

Linea axilar media B. Ejes de derivaciones precordiales y figura de
referencia.
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Figura 5.4: Derivaciones precordiales (Fuente: [47])

antes de la sistole. Posteriormente, tiene lugar la repolarizacién, proceso que indica el retorno de
las células miocardicas a su estado de reposo, permitiendo la relajacién ventricular y el adecuado
llenado diastolico. La lectura de los segmentos e intervalos del ECG, como el intervalo PR y el seg-

mento ST, aporta informacién clave sobre la duracién y sincronizacion de estos procesos eléctricos,
ayudando a detectar anomalias en la conduccion o en la recuperacion del tejido miocardico [48].

Segun Sattar y Chhabra [49], la interpretacion de la senal de electrocardiograma debe realizarse

de manera sistematica, lo que implica una identificacién clara de sus ondas y segmentos:

= Onda P: Representa la despolarizacion de las auriculas, es decir, la contracciéon de las cdmaras

superiores del corazéon. Normalmente, es una onda pequena y redondeada, aunque su forma
y duracién pueden variar ligeramente entre individuos. Una onda P anormal o ausente puede
ser indicativa de problemas en la conduccién eléctrica de las auriculas, como en casos de
bloqueo auriculoventricular (AV) o agrandamiento auricular. La onda P también puede reflejar
trastornos del ritmo, como la fibrilacién auricular.

Intervalo PR: Este intervalo mide el tiempo entre el inicio de la despolarizacién auricular
(onda P) y el inicio de la despolarizacion ventricular (complejo QRS). Representa el tiempo
que tarda el impulso eléctrico en viajar desde las auriculas a los ventriculos, pasando por el
nodo AV y el Haz de His. Un intervalo PR prolongado puede indicar un bloqueo AV de primer
grado, mientras que un intervalo PR corto puede estar relacionado con trastornos como el
sindrome de preexcitacion.

Complejo QRS: Representa la despolarizacién de los ventriculos, es decir, la contraccién de
las cdmaras inferiores del corazon. El complejo QRS es el componente mas prominente del
ECG y esta compuesto por las ondas Q, R y S. Un complejo QRS ancho o prolongado puede
ser un indicio de bloqueo de rama, hipertrofia o arritmias ventriculares.

e Onda Q: Es la primera deflexién negativa del complejo QRS, aunque no siempre esta
presente. Su presencia indica una despolarizacion interventricular.
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e Onda R:Es la primera deflexién positiva tras la onda Q, y generalmente es la més
prominente del complejo QRS.

e Onda S:Es la deflexion negativa que sigue a la onda R.

= Segmento ST: Conecta el final del complejo QRS con el inicio de la onda T. Este segmento
representa el periodo entre el final de la despolarizaciéon ventricular y el inicio de la repola-
rizaciéon ventricular. El segmento ST es crucial para la identificacién de isquemia y lesiones
miocardicas. Un segmento ST elevado o deprimido puede ser un signo temprano de un infarto
de miocardio o de una angina de pecho inestable.

= Onda T: Representa la repolarizacion de los ventriculos, es decir, la fase en que los ventriculos
se preparan para el proximo ciclo de contracciéon. La onda T normalmente tiene una deflexion
positiva, pero puede ser invertida o anormal en casos de isquemia, infarto o alteraciones en
los electrolitos. Ademas, la amplitud y forma de la onda T pueden variar dependiendo de la
derivacion y el estado clinico del paciente.

Complejo
QRS

R

Segmento

ST T

egments
PR
Intervalo PR

l Intervalo QT

I

Figura 5.5: Senal ECG (Fuente: [50])

En la interpretacion de un electrocardiograma (ECG) normal, la actividad eléctrica del corazon
se presenta de manera organizada y armonica, reflejada en las ondas caracteristicas del trazado. La
frecuencia cardiaca oscila entre 60 y 100 latidos por minuto, y los intervalos entre las ondas P y
los complejos QRS son regulares, lo que indica un ritmo constante. La onda P, que representa la
despolarizacién de las auriculas, tiene una forma suave y redondeada, y siempre aparece antes de
cada complejo QRS, lo que muestra que la conduccién auriculoventricular es adecuada. El complejo
QRS, asociado a la despolarizacion ventricular, tiene una forma estrecha y puntiaguda, lo que refleja
una conduccién rapida y sincronizada. La onda T, que senala la repolarizacién ventricular, general-
mente es redondeada y esta orientada en la misma direccion que el complejo QRS. Finalmente, el
segmento ST permanece alineado con la linea base, sin elevaciones ni depresiones, lo que indica una
oxigenacion miocardica adecuada.
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Por otro lado, un ECG anormal puede mostrar alteraciones en la forma, el tamano o la disposicién
de las ondas, lo que puede estar relacionado con diversas condiciones cardiacas. La frecuencia puede
ser anormal, como en la taquicardia, donde la distancia entre las ondas es mas corta debido a una
frecuencia superior a 100 latidos por minuto, o en la bradicardia, donde los latidos son mas espaciados
y la frecuencia es inferior a 60. El ritmo también puede volverse irregular, con intervalos variables
entre las ondas P o los complejos QRS, lo que sugiere arritmias o problemas en la conduccién.
Las ondas P pueden faltar, deformarse, o aparecer mas grandes de lo normal, lo que puede senalar
alteraciones auriculares o trastornos del nodo sinusal. El complejo QRS podria aparecer ensanchado
o fragmentado, indicando bloqueos de rama, hipertrofias o dafios en el miusculo cardiaco. La onda T
podria invertirse, volverse puntiaguda o aplanada, lo que puede ser senial de isquemia o alteraciones
en los electrolitos. Finalmente, el segmento ST podria elevarse o deprimirse, lo que es particularmente
relevante en el diagnostico de infarto agudo de miocardio o sindromes coronarios agudos [51].

Los patrones electrocardiograficos especificos, como la elevacion del segmento ST, la inversion
de la onda T y las ondas Q patologicas, son indicativos clave de la presencia y la extension del
infarto agudo de miocardio (IAM). Estos hallazgos reflejan alteraciones en la conducciéon eléctrica
cardiaca provocadas por la isquemia o necrosis del miocardio [52], [53].

= Elevacion del segmento ST: La elevacion del segmento ST es uno de los hallazgos elec-
trocardiograficos més distintivos en el IAM. Este patron refleja una oclusion completa de una
arteria coronaria principal, lo que resulta en una isquemia severa y una lesién transmural
del miocardio. La elevacion del segmento ST indica un desequilibrio entre el suministro y la
demanda de oxigeno en el tejido cardiaco. Si no se restablece la perfusion coronaria de manera
oportuna, puede evolucionar hacia una necrosis miocardica irreversible. La presencia de esta
elevacion en el ECG es fundamental para el diagnéstico temprano del IAM, lo que posibili-
ta la implementaciéon inmediata de estrategias terapéuticas, como trombdélisis o angioplastia
primaria, mejorando el pronostico y la viabilidad del miocardio afectado.

= Inversiéon de la onda T: La inversién de la onda T constituye un hallazgo relevante en el
ECG, sugiriendo la presencia de isquemia miocéardica. Aunque este patron es menos especifico
que la elevacion del segmento ST, la inversion de la onda T puede indicar un signo temprano
de isquemia subepicérdica o incluso de un infarto en fase evolutiva. Este fenémeno se produce
cuando la perfusién coronaria al miocardio se ve comprometida, lo que genera un desequilibrio
en la repolarizacion ventricular. La inversion de la onda T acttia como un marcador de dano
miocardico progresivo. Dependiendo de la severidad del infarto, este hallazgo puede persistir
durante dias o incluso semanas, siendo su identificaciéon temprana crucial para la toma de
decisiones terapéuticas oportunas.

= Ondas Q patologicas: Las ondas Q patologicas son un signo de necrosis miocardica. Se
definen como ondas Q que duran 0.04 segundos o mas, o que tienen una amplitud mayor al
25% de la onda R siguiente en la misma derivacion. Las ondas Q patologicas suelen aparecer
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més tarde en el curso de un infarto, generalmente entre las 6 y 16 horas, y su presencia indica
que una porcién significativa del musculo cardiaco ha muerto debido a la falta prolongada
de oxigeno. Este hallazgo es clave para confirmar el diagnostico de un infarto de miocardio,
especialmente si el paciente presenta sintomas que sugieren una lesiéon cardiaca.

5.2.5. Procesamiento digital de senales

El procesamiento digital de senales es una disciplina que emplea tecnologia digital para analizar,
modificar y mejorar senales, transformandolas en datos discretos mediante muestreo y operaciones
matematicas. A diferencia del procesamiento analdgico, donde se utilizan elementos componentes
electrénicos para tratar sefiales continuas, el paradigma del procesamiento implica varios pasos.
Como se muestra en la Figura 5.6, una senal analdgica x(t) se convierte en una secuencia discreta
x[n|] mediante un convertidor analégico-digital (A /D) que toma muestras de la sefial a una velocidad
de fs muestras por segundo. Luego, un algoritmo matematico procesa esa secuencia, generando una
salida y|n|, la cual puede ser reconvertida a una senal analogica y(t) mediante un convertidor digital-
analogico (D/A) [54].

x(1) xln] v[n] y(r)
RIRAIL , 1t o[ 100t " lv&‘,
[ L -

x(r)

Figura 5.6: Esquema general del procesamiento digital de sefiales (Fuente: [54])

A través de este proceso de conversion y procesamiento digital, se pueden aplicar técnicas que
permiten analizar de manera precisa las senales. En este contexto, se exploraran los siguientes
conceptos clave para el procesamiento digital de senales:

5.2.5.1. Convoluciéon

Es una operacién matemaética, la cual describe como una senial de entrada z[n] interactia con
un sistema que responde a través de una funcion h[n]. A partir de esta interaccion, se obtiene una
salida y[n], calculada mediante la expresion de convolucion. Este proceso es fundamental en la teoria
de sistemas lineales y se usa para analizar como las senales son modificadas por sistemas, como en
el procesamiento de senales digitales, filtros y en la simulacién de respuestas a estimulos en sistemas
dinamicos [55]. La expresion de la convolucion es la siguiente:
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y[n] = > 52 (k] hln — K] (5.1)
donde:

1. y[n] representa la salida del sistema.
2. z[n| es la senal de entrada.
3. hln| es la respuesta al impulso del sistema.

4. k es la variable de suma.

5.2.5.2. Normalizacién

Consiste en transformar los valores de una senal o conjunto de caracteristicas para que se ubiquen
dentro de un rango comun, permitiendo su comparacién o anélisis sin que las disparidades en
unidades fisicas, magnitudes o variaciones de valores influyan en los resultados [56]. Para ello,
existen enfoques que ajustan los datos de acuerdo con las caracteristicas de sus distribuciones o
rangos especificos, ya sea mediante métodos estadisticos o por escalado. Entre los procedimientos
mas empleados se encuentra la normalizacién Z-score, la cual centra los datos en torno a su media y
los reescala segiin su desviacién estandar, garantizando que las variables adquieran una distribucién
con media cero y varianza unitaria. En el caso de las senales, cada valor se normaliza de forma
individual sin considerar su posicién original dentro de la secuencia, lo que permite aplicar un
enfoque uniforme tanto a senales unidimensionales como a conjuntos de caracteristicas extraidas de
ellas, asegurando que los valores sean homogéneos y directamente comparables entre si.

5.2.5.3. Filtros

Son herramientas esenciales utilizadas para modificar o extraer informacién relevante de una
senial, mediante la manipulacién de sus componentes en el dominio de la frecuencia. Su funcién
principal es permitir el paso de ciertas frecuencias mientras se atentan o eliminan otras, de acuerdo
con los requerimientos del sistema. Para lograr esto, el diseno del filtro debe cumplir con ciertas
especificaciones fundamentales, entre las que se destacan la banda de paso (rango de frecuencias
permitidas), la banda de rechazo (rango de frecuencias atenuadas) y la banda de transicion (rango
de frecuencias donde la respuesta del filtro cambia gradualmente). Estas caracteristicas determinan
el comportamiento del filtro y su capacidad para procesar senales en distintas aplicaciones [55].

Existen cuatro tipos basicos de filtros, cada uno disenado para conservar o suprimir rangos
especificos de frecuencia:

= Filtro paso bajo: Permite el paso de las frecuencias por debajo de una frecuencia de corte
y atenda las superiores.

= Filtro paso alto: Permite el paso de las frecuencias por encima de una frecuencia de corte y
atenta las inferiores.
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= Filtro paso banda: Permite el paso de las frecuencias dentro de un rango especifico y atentia
las que estan fuera de ese rango.

= Filtro rechaza banda: Permite el paso de las frecuencias fuera de un rango especifico y
atenta tnicamente las que se encuentran dentro de ese rango.
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Figura 5.7: Representacion de los cuatro tipos de filtros. (a) Filtro paso bajo. (b) Filtro paso alto.
(c) Filtro paso banda. (d) Filtro rechaza banda. (Fuente: [57])

5.2.5.4. Derivada

Es una operacién matematica fundamental que permite evaluar el cambio instantaneo de una
senal con respecto a una variable independiente. En el analisis de senales, resulta especialmente
atil para detectar transiciones, discontinuidades y variaciones rapidas, como picos o bordes, ya que
proporciona informaciéon detallada sobre los cambios locales, facilitando asi su caracterizacion y el
estudio de su comportamiento dindmico en el dominio temporal.

La primera derivada de una senal discreta no se define mediante calculo diferencial, sino que
se aproxima mediante diferencias finitas. Dada una senal discreta z[n], una forma de expresar la
derivada discreta es:

yln] = a[n] = z[n —1] (5.2)

Esta expresion representa la diferencia entre muestras consecutivas, proporcionando una esti-
macién de la tasa de cambio entre dos instantes de tiempo discretos. Es decir, esta magnitud indica
la velocidad con la que varfa la sefial entre un instante y el anterior.



5.2. Marco Teoérico 23

La segunda derivada de una senal discreta al igual se aproxima mediante diferencias finitas. La
expresion correspondiente es:

y[n] = z[n + 1] — 2z[n] + x[n — 1] (5.3)

Al igual que la primera derivada, esta expresion calcula la diferencia entre muestras consecutivas
y permite analizar como varia dicha diferencia. De esta forma, proporciona una estimacién de la tasa
de cambio entre dos instantes de tiempo discretos, lo que es 1til para detectar puntos de inflexién
en senales discretas.

5.2.5.5. Ventana

Consiste en limitar la observacién de una senal a un intervalo finito en el dominio temporal o
espacial. Este procedimiento se lleva a cabo mediante funciones ventana que permiten seleccionar
una porcion especifica del registro total. Al aplicar una ventana, se atentian los efectos asociados a
bordes o transiciones abruptas, y se pueden resaltar caracteristicas particulares del segmento de la
senial [58].

Entre las funciones ventana maés utilizadas se encuentran:

= Ventana rectangular: Corresponde al caso en que todas las muestras dentro del intervalo
de observacién reciben el mismo peso, mientras que las muestras fuera de dicho intervalo se
eliminan. La definicion de esta ventana se presenta en la ecuacion (5.4), conforme a lo expuesto
en [58].

1, 0<n<N-1

wgr(n) = { (5.4)

0, en otro caso

» Ventana de Hann: Es una funciéon que reduce progresivamente el peso de las muestras
hacia los extremos del intervalo de analisis, aplicando una ponderacién gradual en lugar de
transiciones bruscas. En el procesamiento de senales, esta ventana se utiliza para suavizar
los bordes del segmento de senal seleccionada, con el objetivo de minimizar las distorsiones
que pueden surgir al delimitar una seccién de la sefial de forma directa. La definicién de esta
ventana se presenta en la ecuacion (5.5), conforme a lo expuesto en [58].

2
O.5[1—cos<;7n>], 0<n<N-—1

0, en otro caso

wg(n) = (5.5)

» Aplanamiento de senales: El aplanamiento (flattening) es una operacion fundamental en el
procesamiento digital de senales y en el aprendizaje profundo, cuyo proposito es transformar
una estructura multidimensional (como una matriz o un tensor) en un vector unidimensional,
preservando la totalidad de los valores originales. Este proceso reorganiza los elementos en una
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sola dimensién sin alterar su contenido numérico, permitiendo que los datos sean compatibles
con capas densas o clasificadores que requieren entradas vectorizadas [59] [60].

Desde una perspectiva matematica, el aplanamiento puede representarse como la conversiéon
de una matriz X € R™*" en un vector 2’ € R™", segtin la siguiente expresion:

T11  T12 o Tip
o1 T2 o T2p ,

X = . . . . =T = [£11,$12,‘..,5L‘mn] (56)
ITml Tm2 - Tmn

De esta forma, cada elemento de la estructura original se reordena secuencialmente, generando
un vector que conserva la informacién completa de la senal, pero en una sola dimensién.

En el contexto del procesamiento digital de senales fisiol6gicas, como el electrocardiograma
(ECG), el aplanamiento cumple un papel clave al reorganizar los registros en un formato lineal
adecuado para su andlisis computacional. Al convertir las sefiales en vectores, se facilita su
almacenamiento, manipulacién y posterior ingreso en modelos de aprendizaje automético o
redes neuronales, que requieren entradas vectorizadas.

Este procedimiento permite conservar los patrones morfologicos caracteristicos de la senal (co-
mo las ondas P, QRS y T en el caso del ECG), garantizando que la informacioén temporal y
estructural esencial se mantenga intacta para etapas posteriores de procesamiento o clasifica-
cion. En este sentido, el aplanamiento actia como un puente entre la representacion fisiologica
de las senales y su interpretacion mediante técnicas computacionales avanzadas [61].

5.2.6. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas constituye una etapa esencial dentro del procesamiento y anélisis
de senales biomédicas, particularmente en aquellas orientadas al diagnoéstico automatizado mediante
técnicas de aprendizaje automatico. Su proposito principal es transformar la sefial en un conjunto
de descriptores cuantitativos que representen de manera compacta y significativa la informacién fi-
siologica relevante. En esencia, esta etapa busca reducir la dimensionalidad y depurar la informacion
contenida en la senal, conservando tnicamente los atributos que describan con mayor fidelidad su
comportamiento dindmico [62].

En el analisis de sefiales de ECG, la etapa de extraccion de caracteristicas suele abordarse desde
tres dominios complementarios, cada uno orientado a capturar distintos aspectos de la estructura y
el comportamiento eléctrico del corazon:
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= Dominio temporal: Se enfoca en el anélisis directo de la senal en funcién del tiempo. Describe

cuantitativamente las variaciones de amplitud, duracién y secuencia de los eventos eléctricos
cardfacos, sin requerir transformaciones a otros espacios de representacién. Este enfoque se
asocia a la caracterizacion de la morfologia y los intervalos del ECG, elementos fundamentales
para la evaluacion cronolégica de la actividad cardiaca.

Dominio espectral: Se fundamenta en la representacion de la sefial en funcién de la fre-
cuencia, mediante la descomposiciéon de sus componentes armonicos. Analiza la distribucion
de energia del ECG en el plano frecuencial, destacando la presencia de ritmos y oscilaciones
que describen la actividad eléctrica global del corazon.

Dominio no lineal: Analiza la sefial desde la perspectiva de los sistemas dinamicos, consi-
derando el caracter no lineal del sistema cardiovascular. Este dominio se orienta a la cuan-
tificacién de caracteristicas complejas como la entropia, la irregularidad y la complejidad
estructural del ECG, las cuales reflejan la interaccion de multiples mecanismos fisioldgicos y
permiten caracterizar el comportamiento global del corazén méas alla de los modelos lineales
tradicionales.

Esta aproximacion multidimensional ha demostrado su efectividad en aplicaciones clinicas cri-
ticas. En particular, un estudio orientado al diagnéstico automatizado del paro cardiaco subito
(SCA) desarroll6 un modelo computacional destinado a su implementacion en desfibriladores exter-

nos automaticos (DEA), con el propésito de discriminar ritmos desfibrilables de no desfibrilables a

partir de senales ECG. El modelo integré 31 caracteristicas distribuidas en los dominios temporal,

espectral y no lineal, utilizadas como variables de entrada en algoritmos de aprendizaje automatico.

Dicho enfoque alcanzé una precision diagnostica del 99.52 % y una sensibilidad del 97.69 % [63].

La Tabla 5.1 resume las caracteristicas seleccionadas en el estudio, clasificadas por dominio de
analisis, las cuales servirdn como base para su adaptacion en el desarrollo del presente trabajo de
grado.

Tabla 5.1: Caracteristicas electrocardiograficas organizadas segiin los dominios de analisis
temporal, espectral y no lineal

Dominio Caracteristica Abrev. | Descripcion
Valor absoluto me- | MAva Promedio del valor absoluto de la senal, repre-
Temporal . . . .
dio senta la magnitud promedio de las variaciones
del ECG.
b-count parameter | bCP Conteo de transiciones alrededor de un umbral
bajo de amplitud, asociado con la estabilidad del
segmento.
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Dominio Caracteristica Abrev. | Descripcion

Recuento de mues- | TCSC Nimero total de cruces de un umbral predefini-

tras de cruce de do, util para describir la variabilidad del ritmo

umbral cardiaco.

Intervalo de cruce | TCin Promedio del tiempo entre cruces consecutivos

de umbral de umbral, indicador de la regularidad de la se-
nal.

Algoritmo  expo- | SEal Promedio obtenido al aplicar una funcién ex-

nencial estdndar ponencial decreciente sobre la amplitud, resalta
atenuaciones leves.

Algoritmo  expo- | MEal Promedio basado en una funcién exponencial

nencial modificado cuadratica aplicada a la amplitud, enfatiza pi-
cos pronunciados.

Conteo de amplitu- | Countl Namero de muestras con amplitudes comprendi-

des en rango +0.1 das entre -0.1 y 0.1.

Conteo de amplitu- | Count2 Nimero de muestras con amplitudes dentro del

des en rango +0.2 rango -0.2 a 0.2.

Conteo de amplitu- | Count3 Namero de muestras con amplitudes entre -0.3

des en rango +0.3 y 0.3.

Frecuencia central | CFre Media ponderada de la densidad espectral de po-

Espectral . . . .

tencia que determina la frecuencia dominante.

Analisis espectral | Al Energia promedio en bajas frecuencias.

banda baja

Anélisis espectral | A2 Energia promedio en altas frecuencias.

banda alta

Analisis espectral | PSan Potencia media total de la senal, representaciéon

de potencia media de la energia global del espectro.

Potencia central CPow Potencia correspondiente a la frecuencia central,
punto de maxima concentracién energética.

Energia relativa Y Li Proporcién entre la energia ttil del rango 0.5-40

Hz y la energia total del ECG.
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Dominio Caracteristica Abrev. | Descripcion
Ancho de banda bW Desviacion estandar espectral que describe la
distribucién de la energia en el dominio frecuen-
cial.
Medida de fugas | VFLM Proporcién de energia contenida en la banda 4-8
del filtro VF Hz.
Energia de wavelet | bWT Energia calculada a partir de los coeficientes wa-
total velet, refleja el contenido multiescala de la senal.
Transformada de | HTra Magnitud media de la envolvente analitica, aso-
No lineal Hilbert ciada con las variaciones instantineas de ampli-
tud.
Calculo de cova- | CCal Medida de dispersion de las amplitudes del ECG.
rianza
Calculo de area ACal Area bajo la curva del ECG, expresion de la
magnitud acumulada de la senal.
Calculo de frecuen- | FCal Frecuencia con mayor potencia espectral, corres-
cia dominante pondiente a la oscilacién principal del ECG.
Curtosis Kurt Medida estadistica del grado de apuntamiento o
concentraciéon de picos en la senal.

Medida de comple- | CMea Promedio de la variaciéon absoluta entre mues-
jidad tras consecutivas, relacionado con la irregulari-
dad del trazo.

Entropia de disper- | DEnt Medida de la dispersion de patrones de amplitud

sion y su grado de impredecibilidad local.

Entropia de mues- | SEnt Estimacion de la regularidad de la senal compa-

tra rando la probabilidad de ocurrencia de patrones
similares.

Energia total Ener Energia total de la senal en el dominio temporal.

Entropia de Rényi | REnt Medida de diversidad en la distribucién de am-
plitudes.

Entropia wavelet WEnt Indicador de complejidad multiescala que carac-

teriza irregularidades transitorias.
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Dominio Caracteristica Abrev. | Descripcion
Entropia difusa FEnt Incertidumbre difusa en los patrones de ampli-
tud.
Calculo de poten- | PSre Energia restante fuera de las componentes do-
cia espectral resi- minantes, util para caracterizar ruido y variabi-
dual lidad.

5.2.7. Shapley Additive Explanations

Basado en los principios de la teoria de juegos cooperativos, Lundberg et al. [64] introdujeron
el enfoque SHapley Additive exPlanations (SHAP), el cual formula un modelo aditivo para la in-
terpretacion de predicciones en algoritmos de aprendizaje automético. El principio fundamental de
SHAP establece que cada caracteristica contribuye de manera marginal al resultado global del mo-
delo, y dicha aportaciéon puede cuantificarse mediante los valores SHAP, que representan la media
ponderada de las contribuciones marginales de una caracteristica a lo largo de todas las combina-
ciones posibles de las demas. Este procedimiento permite estimar de forma equitativa y coherente
el impacto individual que cada variable ejerce sobre la predicciéon final. La formulaciéon matematica
del método SHAP se presenta en la ecuacion (5.7).

g(2') = do+ S0, 02 (5.7)
donde:

1. g(Z') representa el modelo explicativo aproximado del método SHAP.

2. ¢g corresponde al valor esperado de la prediccion del modelo (valor base).

3. ¢; representa el valor de Shapley asociado a la caracteristica j.

4. z§~ indica la presencia (1) o ausencia (0) de la caracteristica j en la coalicion.
5. M corresponde al niimero total de caracteristicas consideradas.

Existen diversas variantes del método SHAP que permiten adaptarlo a distintos tipos de mo-
delos y reducir su complejidad computacional. Entre ellas, KernelSHAP se emplea para acelerar
el calculo de los valores de Shapley en modelos de aprendizaje automético con grandes conjuntos
de caracteristicas, utilizando una aproximacién basada en pesos lineales. Por otro lado, TreeSHAP
aprovecha la estructura interna de los modelos basados en arboles de decisiéon para estimar de mane-
ra eficiente las contribuciones de cada caracteristica [65]. Estas variantes amplian la aplicabilidad del
enfoque SHAP, permitiendo su uso en contextos donde el nimero de caracteristicas o la naturaleza
del modelo dificultarian un calculo exhaustivo de los valores de Shapley.
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5.2.8. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite a las méaquinas
aprender y mejorar de forma auténoma a partir de datos. Este proceso automatizado consiste en
la identificacion de patrones dentro de grandes volumenes de informacién, lo cual facilita la toma
de decisiones sin intervenciéon humana directa. Esta evoluciona continuamente debido al rapido
crecimiento de los datos disponibles. A medida que los volumenes de datos aumentan, también lo
hacen las capacidades de los modelos para aprender y adaptarse a nuevas situaciones [66].

Dos de las categorias principales del aprendizaje automatico son el aprendizaje supervisado y el
aprendizaje no supervisado.

= Aprendizaje supervisado: Este enfoque se basa en la utilizacion de un conjunto de datos
etiquetados, donde cada muestra estd vinculada a una etiqueta o clase especifica. El modelo
aprende a partir de estas relaciones, lo que le permite realizar predicciones al asociar nuevas
instancias de datos con las etiquetas correspondientes. Este tipo de aprendizaje se clasifica en
dos areas fundamentales: clasificacion y regresion. En la clasificacion, el objetivo es asignar
cada muestra a una categoria predefinida, mientras que, en la regresiéon, el modelo busca
predecir un valor numérico continuo [66]. Una de las principales fortalezas del aprendizaje
supervisado es su capacidad para generar modelos precisos y controlados, siempre y cuando
los datos de entrenamiento sean de alta calidad y representativos del fendémeno que se desea
modelar.

= Aprendizaje no supervisado: Este enfoque implica el analisis de conjuntos de datos no
etiquetados, en los cuales no se dispone de informacién previa sobre clases o categoria. En este
caso, el algoritmo no tiene informacion explicita sobre las categorias o etiquetas asociadas a
los datos, lo que implica que el modelo debe identificar patrones y estructuras subyacentes
por si mismo [66].

Uno de los aspectos fundamentales a considerar en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico es el equilibrio entre la capacidad del modelo para generalizar y su tendencia a ajustarse
en exceso a los datos de entrenamiento. En este sentido, surgen dos conceptos clave: overfitting y
underfitting. El overfitting ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrena-
miento, incluso al ruido, lo que afecta su desempeno al enfrentarse a datos nuevos. Por el contrario, el
underfitting aparece cuando el modelo no logra captar la estructura interna de los datos, mostrando
un mal desempeno tanto en entrenamiento como en prueba.

Para mitigar estos comportamientos se emplean técnicas de regularizaciéon, entre las cuales des-
tacan L1 y L2. La regularizaciéon L1 promueve la seleccién de caracteristicas al inducir que algunos
parametros tomen valores cercanos a cero, de modo que el modelo conserva tnicamente los pe-
sos més relevantes. Por su parte, la regularizaciéon L2 evita que los pesos crezcan excesivamente,
distribuyendo la penalizacién de manera equilibrada y contribuyendo a mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo.
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5.2.9. Técnicas de aprendizaje automatico
5.2.9.1. XGBoost

El algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) se fundamenta en el principio del gradient
boosting, combinando de manera secuencial multiples modelos débiles como &rboles de decisién para
conformar un modelo predictivo robusto y preciso [67]. A diferencia de otros métodos de boosting,
XGBoost optimiza la funcién objetivo mediante la incorporaciéon de términos de regularizacion que
penalizan la complejidad del modelo, favoreciendo una mejor generalizaciéon y reduciendo el riesgo de
sobreajuste. Su funcionamiento se basa en un proceso iterativo, en el cual cada nuevo arbol se entrena
para modelar los errores residuales generados por los drboles anteriores, mejorando progresivamente
el desempeno del modelo. Su diseno eficiente y capacidad para manejar datos dispersos lo convierten
en una herramienta altamente competitiva para tareas de clasificacion y regresion.

La combinacién de XGBoost con los valores SHAP se ha consolidado como una estrategia eficaz
para la seleccion e interpretaciéon de caracteristicas. Los valores SHAP permiten cuantificar la con-
tribucién individual de cada variable en la predicciéon del modelo, otorgando interpretabilidad tanto
a nivel global como local. A diferencia de métodos tradicionales de evaluacion de relevancia, como
la informacién mutua, que mide la dependencia estadistica entre las variables de entrada y la salida.
SHAP mantiene una consistencia teoérica con la estructura interna del modelo y presenta menor
sensibilidad a las perturbaciones de los datos. Esta integraciéon entre XGBoost y SHAP permite
una identificacién més precisa y estable de las caracteristicas relevantes, garantizando ademés una
interpretabilidad adecuada en contextos clinicos [68].

5.2.9.2. LightGBM

Light GBM, al igual que XGBoost, se fundamenta en el principio del gradient boosting y uti-
liza arboles de decision como clasificadores base. Su principal ventaja radica en su alta eficiencia
computacional, que permite un entrenamiento més rapido, con menor uso de memoria y una notable
capacidad para manejar grandes voliumenes de datos. Durante el proceso de aprendizaje, los arboles
se construyen de manera iterativa, ajustando los pesos de los clasificadores para reducir progresi-
vamente el error y optimizar el rendimiento del modelo [69]. A diferencia de XGBoost, que emplea
un enfoque level-wise para expandir los drboles de manera equilibrada por niveles, Light GBM uti-
liza una estrategia leaf-wise, donde el crecimiento se produce desde las hojas que presentan mayor
ganancia de informacién. Esta técnica prioriza las ramas que maximizan la reducciéon del error,
logrando un mejor desempeno en tareas complejas.

5.2.9.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) constituye una de las arquitecturas mas represen-
tativas del aprendizaje profundo (Deep learning) especialmente destacadas por su capacidad para
la extraccion automética de caracteristicas y el reconocimiento de patrones espaciales y temporales
[70], estas redes fueron inicialmente concebidas para el procesamiento de imagenes bidimensionales,
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donde las capas convolucionales permiten identificar estructuras jerdrquicas (desde bordes simples,
hasta formas complejas) sin necesidad de definir manualmente los descriptores de entrada.

La convolucién es el proceso principal de esta arquitectura. Consiste en aplicar filtros que recorren
los datos para detectar patrones importantes en la sefial. Al usar los mismos pesos en diferentes
partes, el modelo necesita menos parametros y aprende de forma maés eficiente [71].

Debido a su rendimiento, las redes neuronales convolucionales (CNN) han sido progresivamente
adaptadas a otros dominios de datos estructurados, extendiendo su aplicabilidad mas alla de las
iméAgenes bidimensionales. Esto permite abordar el procesamiento de senales unidimensionales, don-
de las relaciones temporales y morfologicas tienen una relevancia esencial, las CNN ha demostrado
potencia en el analisis automatico de sefiales fisiologicas como la electrocardiografia, esto da origen
a las redes convolucionales de 1 dimensiéon (CNN-1D), la cual representan una extension de las
CNN tradicionales, diseiada para procesar secuencias temporales o senales unidimensionales, estas
utilizan filtros unidimensionales que se desplazan a lo largo del eje temporal de la senal, lo que las
hace adecuadas para datos como senales ECG [72].

La convolucién unidimensional (1D) constituye el nicleo de las redes neuronales convolucionales
aplicadas al procesamiento de sefiales temporales. En este tipo de operacién, un conjunto de filtros
o kernels se desplaza a lo largo del eje temporal de la senal, realizando multiplicaciones y sumas
acumulativas que generan mapas de caracteristicas que representan la informacién local de la se-
cuencia. Esta arquitectura permite capturar autométicamente patrones relevantes sin requerir una
extraccion manual de caracteristicas, lo que resulta especialmente ventajoso para datos fisiologicos
donde las variaciones temporales son significativas |73].

En el contexto de las senales electrocardiogréficas (ECG), las CNN-1D aprenden representacio-
nes jerarquicas de la actividad cardiaca, donde las primeras capas identifican rasgos morfologicos
locales (como ondas P, complejos QRS y ondas T), y las capas mas profundas integran informacion
contextual para detectar alteraciones en el segmento ST, fundamentales en el diagnoéstico del infarto
agudo de miocardio con elevacion del ST (IAMCEST) Cada filtro acttia como un detector especia-
lizado que contribuye a una representacion robusta de la sefial, mejorando la precisiéon diagnostica
frente a variaciones entre paciente y ruido fisiologico |74].

5.2.10. Técnicas de aumento de datos

En el ambito de la inteligencia artificial aplicada a la medicina, uno de los desafios mas signifi-
cativos es el manejo de conjuntos de datos desbalanceados. Este desbalance puede llevar a que los
modelos de aprendizaje automéatico (ML) presenten un sesgo hacia la clase mayoritaria, afectando
especialmente la predicciéon de la clase minoritaria, la cual generalmente corresponde a situaciones
clinicas de mayor relevancia para la toma de decisiones o posee un nivel de importancia equivalente
al de los demas casos |75].
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Con el objetivo de corregir el desbalance en los conjuntos de datos clinicos, se han desarrollado
diversas estrategias de aumento de datos (oversampling) que generan nuevas muestras sintéticas.
Dos de las méas reconocidas son la técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE) y
el aumento de datos mediante ruido gaussiano (GNUS). Ambas buscan equilibrar la distribucion
de las clases, aunque difieren en su enfoque y eficacia dependiendo del contexto y del modelo de
aprendizaje automaéatico empleado.

5.2.10.1. SMOTE

La técnica SMOTE es una metodologia ampliamente utilizada para abordar el desequilibrio de
clases en conjuntos de datos, especialmente en contextos donde la clase minoritaria es de importancia
critica. Este método genera instancias sintéticas a partir de las muestras existentes de la clase
minoritaria, evitando la duplicacion directa de los datos y reduciendo el riesgo de sobreajuste [76].

El proceso consiste en los siguientes pasos:

» Para cada muestra de la clase minoritaria, se identifican sus k vecinos mas cercanos (usual-
mente k = 5) dentro de la misma clase, utilizando métricas de distancia como la euclidiana.

= Se selecciona aleatoriamente uno de estos vecinos y se genera un nuevo punto de datos sintético
interpolando entre la muestra original y el vecino seleccionado. La férmula béasica es:

Tnew = T + J- (xneighbor - xz) (58)

donde z; representa la muestra original, peighbor Uno de sus vecinos méas cercanos, y 0 € [0, 1]
es un numero aleatorio.

Este enfoque permite generar un espacio de caracteristicas més continuo para la clase minoritaria,
lo que facilita que los algoritmos de aprendizaje automético identifiquen patrones mas generales y
reduzcan el riesgo de sobreajuste a ejemplos especificos.

SMOTE ofrece varias ventajas importantes para el manejo de conjuntos de datos desbalanceados.
Al generar nuevas instancias sintéticas de la clase minoritaria, preserva la informaciéon de la clase
mayoritaria, manteniendo la integridad del conjunto original. Ademaés, la creacién de estas muestras
permite que los modelos de aprendizaje automatico identifiquen patrones de la clase minoritaria con
mayor precision, mejorando asi el rendimiento global. Otro beneficio es la reducciéon del sobreajuste,
ya que SMOTE genera datos interpolados en lugar de duplicar ejemplos existentes, evitando que el
modelo memorice casos especificos.

No obstante, esta técnica también presenta limitaciones que deben considerarse. La calidad de las
muestras sintéticas depende en gran medida de la densidad de la clase minoritaria; si existen pocos
ejemplos o estos estan dispersos, los datos generados pueden ser poco representativos o introducir
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ruido. Asimismo, la eleccion del parametro k, que define el ntiimero de vecinos mas cercanos, puede
afectar la generacién de ejemplos: un valor demasiado bajo o alto puede provocar redundancia o
sobreajuste. En contextos clinicos, existe el riesgo de generar combinaciones irreales, ya que algunas
muestras sintéticas pueden no ser fisiologicamente posibles, lo que limita la interpretabilidad del
modelo. Finalmente, cuando se trabaja con volimenes de datos grandes o con alta dimensionalidad,
SMOTE puede ser computacionalmente costoso debido al célculo de vecinos y la generacion de
nuevas instancias [77].

Si bien SMOTE ha demostrado ser efectiva en muchos escenarios, su complejidad computacional
y ciertas limitaciones en la representacion de datos minoritarios han llevado al desarrollo de métodos
alternativos como GNUS, que buscan generar muestras sintéticas de manera més rapida y flexible.

5.2.10.2. GNUS

La técnica GNUS propone un enfoque de sobremuestreo que genera nuevas muestras de la
clase minoritaria mediante la adicién de ruido gaussiano a las instancias existentes. A diferencia
de SMOTE, GNUS no interpola entre vecinos, sino que perturba ligeramente los valores de cada
caracteristica de los datos originales, creando asi variabilidad dentro de la clase minoritaria [78].

El proceso consiste en los siguientes pasos:

» Seleccionar aleatoriamente una muestra de la clase minoritaria.

= Para cada caracteristica de la muestra, anadir un valor de ruido gaussiano:
2
Tnew = g —I—N(,U,,O' )

donde N(p,0?) representa ruido gaussiano con media p (generalmente cercana a 0) y desvia-
cion estdndar o proporcional a la variabilidad de la caracteristica.

= Repetir el proceso hasta generar el nimero deseado de instancias sintéticas.

Este enfoque permite incrementar el tamafio de la clase minoritaria, preservando parte de la
variabilidad natural de los datos y suavizando los limites de decision del modelo [79].

GNUS se destaca por ser computacionalmente més eficiente que SMOTE, lo que lo hace espe-
cialmente adecuado para conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Al anadir ruido gaussiano a
las muestras de la clase minoritaria, GNUS incrementa la variabilidad del espacio de caracteristicas,
lo que ayuda a los modelos a generalizar mejor y a reducir el riesgo de sobreajuste. Ademas, el nivel
de ruido puede ajustarse segtin las necesidades del conjunto de datos, permitiendo generar muestras
representativas de la clase minoritaria de manera flexible. Aunque no utiliza vecinos cercanos como
SMOTE, esta independencia permite una generacién mas réapida y sencilla de nuevas instancias,
manteniendo la diversidad de los datos y mejorando el desempeiio de los modelos de aprendizaje
automatico en la clasificaciéon de clases minoritarias.
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Los resultados del estudio de Kramer et al. [80] demuestran que, aunque SMOTE es efectivo
para mejorar la clasificacion en conjuntos de datos clinicos desequilibrados, GNUS se presenta como
una alternativa mas eficiente y robusta. Esta técnica no solo reduce significativamente el tiempo
de ejecucion en comparacion con SMOTE, sino que también mejora métricas clave como F1, MCC
y AUC en miiltiples conjuntos de datos, especialmente cuando se trabaja con datasets pequemios o
altamente desbalanceados. Por estas razones, GNUS puede considerarse la estrategia de aumento
de datos més adecuada en entornos clinicos, donde la rapidez, la diversidad de los datos sintéticos
y la reducciéon del sobreajuste son fundamentales para la implementacién préctica de modelos de
aprendizaje automético confiables.

5.2.11. Herramientas de desarrollo computacional

El desarrollo del proyecto requiere un entorno sélido y adaptable que facilite el manejo eficiente de
datos, el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico y la implementacion de herramientas
destinadas tanto al anéalisis de senales como al desarrollo de la interfaz del sistema. La seleccién
de las tecnologias y bibliotecas se bas6 en criterios de rendimiento, compatibilidad y facilidad de
integracion, con el propoésito de optimizar el flujo de trabajo desde la adquisicién y procesamiento
de las senales electrocardiogréficas hasta la visualizacion y validacion de los resultados. Este enfoque
integral permite combinar el procesamiento de datos clinicos con modelos predictivos y una interfaz
funcional, garantizando un ciclo de desarrollo 4gil y seguro.

= Python: Lenguaje de programaciéon de alto nivel, interpretado y de propésito general, conocido
por su legibilidad, versatilidad y amplia comunidad de desarrolladores. Permite implementar
algoritmos de procesamiento de senales, aprendizaje automético y analisis de datos clinicos
de manera eficiente [81].

= NumPy: Libreria fundamental para computaciéon numérica en Python. Proporciona estruc-
turas de datos como arrays multidimensionales y funciones matematicas optimizadas para
operaciones vectoriales y matriciales, esenciales en el procesamiento de senales biomédicas

[82].

= Pandas: Biblioteca para la manipulacién y anélisis de datos estructurados. Ofrece estructuras
flexibles como DataFrames y Series, facilitando la limpieza, transformacion y exploraciéon de
grandes volumenes de datos [83].

= Matplotlib: Libreria para la creaciéon de gréaficos estaticos, interactivos y animados en Python.
Permite la visualizacién de datos clinicos y resultados de analisis de manera clara y persona-
lizable [84].

= TensorFlow: Framework de c6digo abierto para aprendizaje profundo y redes neuronales. Faci-
lita la construccion, entrenamiento y despliegue de modelos predictivos sobre datos biomédicos
[85].
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= Flask: Micro-framework de desarrollo web que permite crear aplicaciones ligeras e interactivas,
facilitando la visualizacién de resultados y prototipos de herramientas de apoyo al analisis
clinic [86].

= JSON: Biblioteca estandar de Python para el manejo de datos en formato JSON (JavaScript
Object Notation), utilizada para el intercambio estructurado de informacion entre modulos
del proyecto y compatibilidad con bases de datos externas [87].

= WFDB: Libreria especializada en la lectura, escritura y manipulaciéon de senales fisioldgicas
almacenadas en bases de datos como ECG, permitiendo acceder de manera eficiente a datos
clinicos y procesarlos para analisis y modelado [88].

= Visual Studio Code: Entorno de desarrollo integrado que facilita la escritura, depuraciéon y
organizacién del cédigo, soportando multiples lenguajes y extensiones especializadas para
Python y anélisis de datos [89].

5.2.12. Entornos de desarrollo multiplataforma

Los entornos de desarrollo multiplataforma se refieren a aquellos marcos y tecnologias que per-
miten crear aplicaciones capaces de ejecutarse en diferentes sistemas operativos sin requerir un
desarrollo especifico para cada uno. Estas aplicaciones se construyen una sola vez y posteriormente
pueden implementarse en plataformas diversas, como Android, iOS, Windows o Linux. Entre los
frameworks més utilizados para este propoésito se encuentran Flutter, React Native, Xamarin e Ionic,
los cuales facilitan la creacion de interfaces consistentes y funcionales en distintos dispositivos. Este
enfoque posibilita la reutilizacion del coédigo fuente y de los recursos, reduciendo significativamente
los costos y el tiempo de desarrollo.

De acuerdo con Souha et al. [90], dentro del conjunto de tecnologias de desarrollo multiplataforma
se reconocen diversas categorias que permiten implementar aplicaciones compatibles con multiples
sistemas operativos. Entre ellas se destacan las aplicaciones web, hibridas, interpretadas y cross-
compiled, cada una con caracteristicas particulares en cuanto a su arquitectura, modo de ejecucién
y grado de portabilidad. No obstante, en el ambito clinico, las aplicaciones web y las hibridas son
las mas empleadas, debido a su flexibilidad, facilidad de implementacion y capacidad de adaptacion
a diferentes entornos de uso.

Las aplicaciones web se ejecutan directamente desde un navegador, sin requerir instalacién en
el dispositivo, lo que facilita su acceso desde cualquier equipo con conexién a Internet. Este tipo
de arquitectura se sustenta en tecnologias estandarizadas como HTML y JavaScript, que permiten
desarrollar interfaces interactivas, ligeras y visualmente intuitivas. Su principal fortaleza radica en
la independencia de la plataforma, ya que pueden operar de manera uniforme en distintos sistemas
operativos sin necesidad de modificar el codigo fuente, ademéas de simplificar las tareas de mante-
nimiento y actualizaciéon. Por su parte, las aplicaciones hibridas constituyen un enfoque intermedio
entre las soluciones web y las aplicaciones nativas. Aunque emplean tecnologias similares a las del
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desarrollo web, son empaquetadas dentro de un contenedor que posibilita su instalacién directa
en el dispositivo. Este enfoque combina la reutilizacién del cédigo con el acceso a funcionalidades
especificas del hardware, aunque puede presentar ciertas limitaciones en cuanto al rendimiento y la
experiencia de usuario.

5.3. Trabajos Relacionados

La identificacion automatizada de patrones electrocardiograficos asociados al IAM ha sido una
linea de investigaciéon de creciente interés, combinando avances tanto en cardiologia como en el
anéalisis computacional de seniales biomédicas. Diferentes estudios han explorado el uso de bases
de datos clinicas, algoritmos de aprendizaje automaético y criterios electrocardiograficos avanzados
para mejorar la deteccidon de enfermedades cardiovasculares. A continuacién, se presentan algunos
trabajos relevantes que abordan tematicas afines a la propuesta de este proyecto:

Artificial intelligence-based prediction of acute myocardial infarction mortality
risk

Este estudio, realizado por Yu-Wei Li et al. [91], presenta un modelo de prediccion del riesgo
de mortalidad en pacientes con IAM, utilizando registros clinicos de la base de datos MIMIC-IV,
especificamente de pacientes ingresados en unidades de cuidados intensivos del Beth Israel Deaconess
Medical Center. Para el desarrollo del modelo, se emplearon variables clinicas como la frecuencia
cardiaca minima, el anion gap méximo, la frecuencia respiratoria maxima, los niveles de creatinina,
entre otros parametros vitales y de laboratorio que reflejan el estado fisiologico del paciente. La
relevancia de cada una de estas variables en la predicciéon fue evaluada utilizando valores de SHAP,
lo que permitié una interpretacién detallada del impacto individual que cada caracteristica tenia
sobre la salida del modelo. A pesar de no incorporar registros de ECG, el modelo logré un desemperio
prometedor. Se entrenaron y compararon diversos algoritmos de aprendizaje automético, como
Random Forest, Light GBM y XGBoost, siendo este tltimo el que mostré los mejores resultados,
alcanzando una precision del 91.6 % y un area bajo la curva (AUC) del 97.5 %.

New electrocardiographic algorithm for the diagnosis of acute myocardial infar-
ction in patients with left bundle branch block

Este estudio de cohorte, liderada por Di Marco et al. [92], propone un algoritmo, llamado BAR-
CELONA con el objetivo de mejorar la sensibilidad diagnoéstica del IAM en presencia de bloqueo de
rama izquierda (BRI). El estudio incluyo 484 pacientes distribuidos en tres grupos, evaluando cri-
terios electrocardiograficos, incluidos los de Sgarbossa modificados. El algoritmo BARCELONA fue
definido como positivo ante dos condiciones: (1) presencia de desviacion del segmento ST > 1 mm
concordante con el QRS o (2) desviacion del ST > 1mm discordante en derivaciones con voltaje
maximo < 6 mm, logrando alcanzar una sensibilidad de 93 % - 95%, y un area bajo la curva AUC
del 92 % - 93 %. El estudio, respaldado por datos angiograficos y biomarcadores cardiacos, introdujo
mejoras metodolégicas como la definiciéon operativa de IAM equivalente al IAMCEST y el anélisis
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de concordancia interobservador, alcanzando coeficientes kappa superiores a 0.96, lo que evidencié
el potencial clinico del algoritmo para reducir el sobretratamiento en pacientes con BRI, optimizar
el uso de protocolos de reperfusiéon y mejorar la precision diagnostica del TAM.

LASSO Regression-Based Diagnosis of Acute ST-Segment Elevation Myocardial
Infarction (STEMI) on Electrocardiogram (ECG)

En este proyecto, realizado por L. Wu et al. [93], se aborda la problemaética del diagnéstico auto-
matizado del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST) a partir de
registros electrocardiograficos mediante técnicas de aprendizaje automaético. El estudio se justifica
por la dificultad del diagnostico clinico en presencia de arritmias o patrones ECG atipicos, y su
objetivo principal fue desarrollar un modelo predictivo utilizando regresion LASSO para identificar
pacientes con IJAMCEST y localizar arterias relacionadas con el infarto. Para ello, se utiliz6 una
base de datos compuesta por 820 pacientes, confirmando el diagnostico con angiografia coronaria.
Se extrajeron automaéaticamente 180 caracteristicas del ECG de 12 derivaciones, y el modelo redujo
estas variables a 14 para la deteccion de IAMCEST y a 4 para la localizacion de la arteria descen-
dente anterior izquierda (LAD). El modelo LASSO alcanzo areas bajo la curva (AUC) de 0.94 y
0.93 en conjuntos de prueba internos y externos, superando el rendimiento de médicos no especia-
listas y siendo comparable al de cardiélogos expertos. Esto demuestra el potencial de herramientas
computacionales para apoyar el diagnostico temprano de IAMCEST.

Development of Clinically Validated Artificial Intelligence Model for Detecting
ST-segment Elevation Myocardial Infarction

En este proyecto, realizado por S. H. Lee et al. [94], se aborda la problemaética de la deteccion
precisa del infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST) mediante el
desarrollo de un modelo de TA clinicamente validado. Este trabajo surge ante las altas tasas de acti-
vaciones innecesarias del laboratorio de cateterismo cardiaco causadas por interpretaciones erréneas
de los electrocardiogramas tanto por médicos como por sistemas automatizados. Utilizando una
base de datos de 18.697 ECGs obtenidos de un registro multicéntrico coreano, se entrené un modelo
de deep learning basado en un ensamblado de cinco redes neuronales convolucionales. El modelo
logré una precision del 92.1 %, sensibilidad del 95.4% y especificidad del 91.8 %, superando tanto
a los médicos residentes como a los sistemas de ECG comerciales. Ademas, el modelo fue validado
clinicamente con datos de pacientes en el servicio de urgencias y con datos externos del set PTB-XL,
logrando también resultados sobresalientes. Para aumentar la confianza en el sistema, se aplicaron
técnicas de visualizaciéon como Grad-CAM, que revelaron que el modelo se enfoca en segmentos
clinicamente relevantes como el ST y la onda T. Este estudio destaca la capacidad de los modelos
de IA para apoyar decisiones clinicas en contextos reales, reduciendo errores y optimizando recursos
hospitalarios.



CAPITULO 6

Materiales y Métodos

El presente trabajo de grado, titulado “MyoAlert Vision: sistema inteligente de apoyo diagnds-
tico para la identificacion automdtica del infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento
ST mediante andlisis electrocardiogrdfico”, corresponde a un estudio descriptivo retrospectivo fun-
damentado en registros electrocardiogréaficos anonimizados obtenidos de un repositorio de datos
biomédicos de libre acceso. La naturaleza abierta de este recurso garantiza el cumplimiento de los
principios éticos para el manejo de datos biomédicos. El desarrollo metodolégico abarcoé desde la
adquisicion de los registros hasta la clasificacion del IAMCEST segtuin su localizacion anatémica,
como se muestra en la Figura 6.2. Inicialmente, se seleccionaron datos de la base MIMIC-IV, inclu-
yendo registros normales y de IAMCEST. Durante el preprocesamiento, las senales fueron filtradas
con un paso banda Butterworth y suavizadas mediante una ventana Hanning, para luego aplanarse
en vectores unidimensionales.

La etapa de extracciéon de caracteristicas considerd atributos del dominio temporal, espectral y
no lineal, con el propdsito de capturar de manera integral las variaciones morfologicas y dindmicas
del electrocardiograma. A partir de dichas caracteristicas, se implementé un modelo de clasificacién
basado en aprendizaje automatico, especificamente XGBoost, orientado a la deteccion de IAMCEST,
y una red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D) empleada como estrategia complemen-
taria para la detecciéon directa a partir de los vectores unidimensionales. Con el fin de lograr un
analisis diagnostico mas integral, se desarrollé un segundo modelo XGBoost complementado con
valores SHAP, lo que permiti6é identificar las derivaciones con mayor contribucién a las predicciones
y, a partir de ellas, determinar la localizacion anatéomica del infarto mediante reglas de contigiii-
dad electrocardiogréfica. Finalmente, utilizando las etiquetas generadas a partir de este analisis, se
entren6 un clasificador Light GBM orientado a determinar la zona anatémica comprometida, apli-
cando dos técnicas de aumento de datos; GNUS y SMOTE, de las cuales GNUS mostré el mejor
rendimiento y menor sobreajuste. La salida de este modelo final permiti6 clasificar el tipo de infarto
en cuatro localizaciones anatémicas: anterior, inferior, lateral y septal.

Toda esta arquitectura descrita se integré en la aplicaciéon web MyoAlert Vision, una herramienta
interactiva que permite analizar sefiales ECG para detectar casos de IAMCEST y determinar la
localizacion anatomica afectada. La plataforma ofrece una interfaz intuitiva para cargar registros,
visualizar resultados y generar estimaciones basadas en los modelos de aprendizaje automaético.
Ademas, incorpora la opcién de generar reportes en formato PDF, facilitando la documentacion y
el respaldo clinico de los diagnosticos asistidos por inteligencia artificial.
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Figura 6.1: Esquema general del proceso de detecciéon y clasificacion del IAMCEST
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6.1. Etapa 1: Analisis y correlaciéon electrocardiografica del IAM-
CEST

La etapa 1, correspondiente al objetivo de analizar la fisiopatologia del Infarto Agudo de Miocar-
dio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST), tuvo como propdsito establecer la base anatémica,
funcional y eléctrica que sustenta la identificacion de los territorios cardiacos comprometidos durante
un evento isquémico agudo, asi como su relacién con las distintas derivaciones del electrocardiogra-
ma (ECG). Esta fase se desarroll6 mediante una metodologia de revision teorica y validacion clinica,
estructurada en cuatro actividades principales.

6.1.1. Revision de literatura sobre fisiopatologia del IAMCEST

Para el desarrollo de esta etapa, se llevd a cabo una revision sistematica de la literatura cienti-
fica centrada en los mecanismos fisiopatolégicos del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del
Segmento ST (IAMCEST). El propésito de esta revision fue comprender los procesos que conducen
a la isquemia miocéardica y su manifestaciéon electrocardiografica, con el fin de establecer las bases
tedricas necesarias para correlacionar las paredes anatémicas del corazén con las derivaciones del

ECG.

La busqueda de informacién se realiz6 en bases de datos cientificas especializadas, entre ellas
PubMed, Elsevier, ScienceDirect, IEEE Xplore y Google Scholar. Se priorizaron articulos de revision,
guias clinicas y estudios experimentales que abordaran aspectos relacionados con la ruptura de la
placa aterosclerética, la formacion del trombo coronario, la cascada isquémica celular y los efectos
eléctricos de la necrosis miocardica.

A partir de esta revisiéon se consolidaron los conceptos clave de la fisiopatologia del IAMCEST,
destacando la secuencia de eventos que inicia con la ruptura de la placa ateromatosa, seguida de
la activacion plaquetaria y la formacion del trombo, lo que finalmente provoca la interrupcion total
del flujo coronario. Asimismo, se identificé la “ventana de viabilidad” del cardiomiocito, estimada
en aproximadamente 45 minutos, tras la cual la isquemia se vuelve irreversible y conduce a necrosis
transmural del tejido miocardico.

El analisis bibliografico permiti6é establecer la relaciéon entre el dano estructural y los cambios
eléctricos observados en el ECG, particularmente la elevacion del segmento ST, que constituye el
marcador electrocardiografico caracteristico del IAMCEST. Esta interpretacion fisiopatologica sirvio
como fundamento para la correlacién anatémico-eléctrica desarrollada en las siguientes actividades.

6.1.2. Entrevista con el asesor clinico especialista en cardiologia

Con el proposito de validar la informacion teérica desde una perspectiva clinica, se llevo a cabo
una entrevista semiestructurada con el Dr. Nelson Eduardo Murillo Benitez, cardidlogo e
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internista con reconocida trayectoria en el diagnoéstico y tratamiento de patologias cardiovasculares
agudas, incluyendo el infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST).

La entrevista se estructurd con el propoésito de obtener una visién clinica sobre la interpretacion
del electrocardiograma (ECG) en pacientes con Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del
Segmento ST (IAMCEST), y se abordaron los siguientes ejes tematicos:

= Frecuencia y caracteristicas de los pacientes con infarto atendidos en urgencias.
= Criterios electrocardiograficos utilizados en el diagnéstico de IAMCEST.

= Importancia de la concordancia eléctrica entre derivaciones contiguas para garantizar un diag-
noéstico preciso.

= Correlacion entre las derivaciones alteradas y la pared comprometida del corazon.

= Rol complementario de los biomarcadores cardiacos y la ecocardiografia frente al ECG.

Ademas, el Dr. Murillo destacd que la correcta interpretacion del electrocardiograma debe in-
cluir la evaluaciéon de la concordancia eléctrica y el analisis conjunto de las derivaciones contiguas,
lo que permite determinar la localizacion anatémica del infarto y asociar las alteraciones del seg-
mento ST con la pared cardiaca comprometida, aportando asi una validaciéon clinica a los criterios
electrocardiograficos empleados en esta investigacion.

Su aporte permitio fortalecer la correspondencia entre la evidencia tedrica y la practica clinica,
respaldando la seleccion de derivaciones a analizar en las fases posteriores del estudio y asegurando
una interpretaciéon coherente de los patrones electrocardiograficos asociados al TAMCEST.

6.1.3. Sistematizacion de criterios diagnoésticos y umbrales electrocardiograficos

A partir de la entrevista y de las guias internacionales del American College of Cardiology (ACC),
la American Heart Association (AHA) y la European Society of Cardiology (ESC), se definieron los
criterios electrocardiogréficos empleados para el analisis del IAMCEST [39].

Entre ellos se incluyen:

= Elevacion nueva del segmento ST en el punto J en al menos dos derivaciones contiguas, con
un umbral mayor de 0.1 mV, salvo en V2 y V3.

= En las derivaciones V2 y V3, los umbrales varian segtin sexo y edad:

e Mayor de 0.2 mV para hombres mayores de 40 afos.
e Mayor de 0.25 mV para hombres menores de 40 anos.

e Mayor de 0.15 mV para mujeres.
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= Concordancia eléctrica entre derivaciones que representen la misma zona anatémica.

Estos criterios sirvieron como referencia para construir una tabla de correlaciéon anatémico-
electrocardiografica, donde se relacionan las derivaciones alteradas con las arterias coronarias im-
plicadas y las zonas miocardicas comprometidas, como se muestra en la Tabla 6.1.

6.1.4. Correlacién anatémica y analisis de regiones miocardicas

Finalmente, se establecié la correspondencia entre las derivaciones del ECG y las regiones
miocardicas comprometidas mediante la elaboracién de una matriz de concordancia anatémico-
electrocardiografica, que permitié asociar cada grupo de derivaciones con la regiéon del miocardio
afectada, integrando la informacion recopilada en las fases previas.

Tabla 6.1: Correlacion entre la localizacion del IAMCEST y las derivaciones afectadas (Fuentes:

[95], [96])

Ubicacion IAMCEST | Derivaciones afectadas
Pared Lateral aVL, I, V5, V6
Pared Anterior V2, V3, V4
Pared Septal V1, V2
Pared Inferior aVF, II, II1

La informacion presentada en la Tabla 6.1 permitié establecer la relaciéon entre las derivaciones
electrocardiograficas y las regiones del miocardio afectadas durante un evento de IAMCEST. Esta
correspondencia sirvié como base para la interpretacion posterior de los registros electrocardiografi-
cos, facilitando la identificaciéon de los patrones de elevacion del segmento ST segtn la pared cardiaca
comprometida.

La elaboracion de esta tabla fue el resultado de la integracion entre la evidencia teodrica revisada,
los criterios clinicos validados por el asesor especialista en cardiologia y las recomendaciones de las
gufas internacionales, garantizando una correlacion precisa y respaldada desde el punto de vista
cientifico y clinico.

6.2. Etapa 2: Obtenciéon y preprocesamiento de base de datos

En esta etapa, se da cumplimiento al objetivo especifico de estructurar una base de datos a
partir de fuentes publicas que contenga registros de senales ECG de pacientes con trazos normales y
de pacientes diagnosticados con Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAM-
CEST). Para ello, se centr6 la atencion en actividades concretas de busqueda, seleccion, validacion,
visualizacién y preprocesamiento de los datos.
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6.2.1. Busqueda de bases de datos de senales ECG

Para la construccién de la base de datos, se realiz6 un estudio exploratorio y de revision de
literatura sobre las bases de datos de senales ECG utilizadas en investigaciones relacionadas con
el infarto de miocardio. Este analisis tuvo como propdésito identificar las fuentes més confiables y
ampliamente utilizadas en la comunidad cientifica, con el fin de garantizar que la base de datos
recopilada fuera representativa, completa y adecuada para estudios de procesamiento de senales y
aprendizaje automaético.

Se exploraron diversas fuentes piblicas y repositorios académicos como PubMed, IEEE DataPort
y PhysioNet. En estas plataformas se evalu6 la disponibilidad y accesibilidad de los registros, asi
como la documentacién y los metadatos asociados a cada conjunto de datos. Entre las caracteristicas
mas relevantes consideradas se incluyen: el niimero total de registros y la distribucién entre trazos
normales y patologicos, el tipo y ntimero de derivaciones registradas, la duracion de los registros y la
frecuencia de muestreo. Ademas, se consider6 si los registros contaban con anotaciones o etiquetas
de diagnéstico disponibles, lo cual permitié determinar su utilidad para la construcciéon de una base
de datos estructurada y adecuada para anélisis posteriores.

Para complementar el estudio exploratorio, se resumio la informacién mas relevante de cada base
de datos en la Tabla 6.2. Esta tabla muestra las principales caracteristicas, incluyendo la condicién
clinica, numero de derivaciones, duracién y frecuencia de muestreo.

Tabla 6.2: Comparativa de bases de datos de senales ECG

Base de datos Condicién clinica Nu.m er.o de Duraciéon Frecuencia de
derivaciones muestreo (Hz)

Infarto de miocardio
Cambios ST/T

PTB-XL Perturbacion de conduccion 12 10s 500
Hipertrofia

European ST-T Episodios isquémicos 7 2h 250

MIMIC-IV Diferentes cardiopatias 12 10 s 500

Long-Term ST Episodios isquémicos y no 23 21-24 h 250
isquémicos de ST

MIT-BIH Arritmias cardiacas 2 30 min 360

Desafio de ECG de
12 derivaciones de Diferentes cardiopatias 12 10 s 500
Georgia (GA12ECG)
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6.2.2. Selecciéon y validacién de base de datos

Tras la evaluacién comparativa de las distintas bases de datos de sefiales ECG, se seleccion6
MIMIC-IV como fuente principal para la construcciéon de la base de datos de este estudio. Esta
decision se fundamenté en la alta calidad de sus registros, la disponibilidad completa de las 12
derivaciones, la uniformidad en el formato de almacenamiento y el amplio volumen de datos dis-
ponibles. El moédulo MIMIC-IV contiene aproximadamente 800000 registros de ECG obtenidos de
cerca de 160000 pacientes, recopilados entre 2008 y 2019 en el Beth Israel Deaconess Medical Center
(BIDMC) [97], [98]. Cada registro esta acompanado de informacion generada automéaticamente por
el sistema de adquisiciéon, que incluye pardmetros de medicién y reportes diagnésticos preliminares.

Los registros electrocardiograficos fueron obtenidos en el marco de la atencién clinica rutinaria.
Se estima que alrededor del 55 % de los registros se asocian a ingresos hospitalarios y cerca del
25% a consultas en el servicio de urgencias, lo que proporciona un contexto clinico enriquecido
para el estudio de eventos cardiovasculares en distintos niveles de gravedad. Asimismo, las senales
fueron adquiridas mediante equipos de diferentes fabricantes, entre ellos Burdick /Spacelabs, Philips
y General Electric, lo cual aporta heterogeneidad tecnolégica y contribuye a mantener una calidad
de registro consistente en todo el conjunto de datos.

La confiabilidad de esta base de datos ha sido respaldada por diversas investigaciones recien-
tes. Verma et al. desarrollaron un modelo basado en redes neuronales de picos (Spiking Neural
Networks, SNN) para la deteccion de arritmias cardiacas, alcanzando una precision de 0.97 y un
F1-Score de 0.95 en sus experimentos. Por su parte, Zhao et al. propusieron el modelo DRL-ECG-
HF, fundamentado en aprendizaje de refuerzo profundo, orientado al diagnostico automatizado de
insuficiencia cardiaca, el cual abordé eficazmente el desequilibrio de clases mediante una estrategia
de reproduccién de experiencias priorizada e integré técnicas de interpretabilidad basadas en SHa-
pley Additive exPlanations (SHAP). En su validacion, reportaron un AUROC de 0.90, un F1 Score
de 0.58 y una media geométrica de 0.80, superando los métodos convencionales de clasificacion de
series temporales [99], [100].

Estos antecedentes confirman que la base de datos seleccionada constituye un recurso validado y
confiable para el desarrollo de modelos de inteligencia artificial orientados al anéalisis automatizado
de electrocardiogramas. La amplia adopciéon del moédulo MIMIC-IV y los resultados obtenidos en
diversas arquitecturas de aprendizaje profundo evidencian su robustez y representatividad clinica.
Asimismo, su estructura organizada y la disponibilidad publica de los datos facilitan la replicabilidad
de experimentos y la trazabilidad metodologica. En este sentido, su uso en el presente trabajo
garantiza la fiabilidad de los registros y proporciona una base sélida para la implementacion y
validacién de algoritmos de clasificaciéon y deteccién de eventos cardiacos.
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6.2.3. Visualizaciéon de las senales ECG

Para la visualizacion de los registros electrocardiograficos se exploré la organizacion del modulo
MIMIC-1V, disponible en el repositorio PhysioNet. La estructura de la base de datos se ilustra en el
Listing 6.1, donde se observa la jerarquia de carpetas que agrupa los estudios por sujetos (subjects).
Cada sujeto se encuentra identificado por un cédigo tinico (por ejemplo, p10001725 o p10023771),
y cada uno puede contener uno o varios estudios asociados (studies).

Los identificadores de estudio son generados de forma aleatoria y no guardan relacién con el
orden cronolégico de adquisicion. Cada estudio estd conformado por un par de archivos con el
mismo nombre base, pero con extensiones .hea y .dat, los cuales en conjunto constituyen el registro
WEFDB. El archivo .hea contiene la informacién de cabecera, como la frecuencia de muestreo, el
nimero de derivaciones y las etiquetas de los canales; mientras que el archivo .dat almacena los
valores binarios de las seniales de ECG correspondientes a cada derivacion.

1| Files/

2 |-- p1000/

3 |-- p10001725/

‘ | -- 541420867/

5 |-- 41420867.dat

6 | -- 41420867.hea

Listing 6.1: Estructura de directorios de MIMIC-IV

Adicionalmente, la base de datos incluye archivos complementarios en formato Excel, que contie-
nen las mediciones automaticas generadas por los equipos clinicos. Este archivo recopila informacién
cuantitativa como los intervalos RR, los inicios y finales del complejo QRS, asi como los parametros
de filtrado y ancho de banda empleados durante la adquisicién de la sefial. Asimismo, incorpora las
columnas report 0 a report 17, las cuales almacenan los textos del reporte diagnéstico automético
emitido por el equipo, donde se consignan las observaciones interpretativas del sistema, tales como
la presencia de arritmias cardiacas o, en el contexto de este trabajo de grado, los casos de IAMCEST
y los registros de ECG normales. Cabe resaltar que no todos los registros contienen necesariamente
los 17 reportes, sino que el nimero de columnas con texto varia segin la informacién generada au-
toméaticamente para cada estudio; en algunos casos, se observan columnas vacias intercaladas entre
reportes con contenido.

El proceso de carga y visualizacion de los registros se llevo a cabo en Visual Studio Code, impor-
tando la carpeta correspondiente a cada sujeto y seleccionando los archivos .hea y .dat asociados al
estudio de interés. Para la lectura e interpretacion de los registros se emplearon las librerias WFDB
y NumPy de Python, las cuales permiten decodificar los archivos binarios, extraer la informacion
contenida en los encabezados y graficar las senales electrocardiograficas junto con sus respectivas
derivaciones. En la Figura 6.2 se presenta un ejemplo de la visualizacion correspondiente al registro
de un paciente.
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Figura 6.2: Senales ECG de la base de datos MIMIC-IV

6.2.4. Preprocesamiento

Previo al preprocesamiento, se realiz6 una reestructuraciéon y depuracion de la base de datos
MIMIC-IV-ECG, con el fin de organizar los registros electrocardiograficos (ECG) por diagnostico y
asegurar su compatibilidad con las etapas posteriores del analisis computacional. De esta reestruc-
turaciéon se obtuvo una base de datos propia, ajustada a las necesidades especificas del proyecto.

Una vez estructurada la base de datos, se procedidé a la etapa 2, cuyo proposito fue preparar
las senales ECG para su analisis y procesamiento, asegurando la calidad y estabilidad de los datos
mediante la eliminaciéon de ruido y artefactos, asi como la estandarizaciéon de las condiciones de
registro. Este procedimiento permiti6é obtener senales filtradas, limpias y comparables entre deriva-
ciones, de manera que los patrones eléctricos analizados reflejaran con precision la actividad cardiaca
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real, especialmente aquellos asociados al infarto agudo de miocardio con elevacién del segmento ST
(IAMCEST).

6.2.4.1. Construcciéon y depuraciéon de la base de datos de registros ECG

El proceso de conformaciéon de la base de datos se desarroll en cuatro etapas principales:

()

(b)

(c)

(d)

Exploracion inicial y clasificacion de etiquetas. Durante la revision preliminar de los re-
portes diagnosticos automaéticos incluidos en los archivos complementarios del médulo MIMIC-
1V, se identific6 una alta variabilidad en la nomenclatura utilizada para describir las alteracio-
nes asociadas al IAMCEST. Los reportes presentaban miltiples formas textuales para referirse
al mismo evento fisiopatoldgico, reflejando diferencias en la localizacién anatémica del infarto
(anterior, inferior, lateral o septal), pero manteniendo una interpretacion clinica equivalente.

Con el fin de estandarizar la informacién y garantizar coherencia seméntica, se realizd una
agrupacion unificada de términos diagnoésticos bajo la etiqueta general IAMCEST. De manera
complementaria, los registros con actividad eléctrica cardiaca normal fueron clasificados bajo la
etiqueta NORMAL, considerando los diagnosticos automaéticos que indicaban “Normal ECG”.

Filtrado y conformacion del conjunto de datos. Una vez definidos los criterios de clasi-
ficacién y analizado el contenido de las columnas reportO-report17, se procedié al filtrado
manual de los registros, empleando el archivo complementario en formato Excel proporcionado
por la base de datos seleccionada. Durante este proceso, se revisaron de manera sistematica
las etiquetas diagnosticas presentes en cada columna, seleccionando exclusivamente aquellas
que correspondian a las categorias IAMCEST y Normal.

Como resultado de esta fase, se identificaron 8868 registros con diagnostico IAMCEST y
110440 registros normales, conformando un conjunto de datos amplio y clinicamente repre-
sentativo.

Balanceo de clases. Dado el desequilibrio entre las categorias, se aplico un submuestreo
aleatorio sobre la clase mayoritaria (Normal) con el propésito de equilibrar el conjunto de
datos. El conjunto final qued6 compuesto por:

= 8868 registros etiquetados como IAMCEST.

= 8868 registros etiquetados como Normales.
Reestructuracion y organizacién de archivos. Posteriormente, los registros seleccionados
fueron reorganizados y renombrados para facilitar su manipulacién en las etapas de preproce-
samiento y entrenamiento de modelos. Se estableci6 una carpeta principal con dos subcarpetas:

» ECG_IAMCEST/

= ECG_NORMAL/
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Cada una contiene los archivos .hea (metadatos) y .dat (valores crudos). Los archivos fue-
ron renombrados secuencialmente (s0001-s8868), garantizando correspondencia directa entre
clases. Esta estructura jerarquica permite una gestion eficiente de los registros y su uso en las
fases posteriores del estudio.

6.2.4.2. Filtrado y optimizacién de la senal

Con el fin de suprimir interferencias tanto de alta como de baja frecuencia presentes en los
registros electrocardiograficos, se aplicé un filtro paso banda Butterworth de cuarto orden, con fre-
cuencias de corte en 0.5 Hz (pasa alta) y 40 Hz (pasa baja). Tradicionalmente, las guias diagnosticas
para registros de 12 derivaciones establecen un rango de respuesta entre 0.05 y 150 Hz, disenado
para capturar la totalidad de los componentes del ciclo cardiaco. No obstante, este rango tan am-
plio puede introducir artefactos asociados a movimientos musculares, interferencia de red eléctrica
y desplazamientos de linea base, lo que compromete la calidad del trazado y dificulta el anélisis
automatizado de segmentos criticos como el ST. En particular, para aplicaciones centradas en la de-
teccion de isquemia y del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST),
la fidelidad de la morfologia del ST resulta prioritaria sobre la preservacion de componentes de muy
alta frecuencia. Segin Sérnmo y Laguna [101], establecer una frecuencia de corte inferior en torno
a 0.5-0.67 Hz permite eliminar desplazamientos lentos de la linea base generada por movimientos
respiratorios, variaciones de impedancia y desplazamientos de electrodos, sin alterar la forma ni la
pendiente del segmento ST. Por su parte, Ricciardi et al. [102] evidenciaron que una frecuencia de
corte superior de 40 Hz maximiza la proporciéon de registros con calidad diagnéstica, aumentando
de 54.6 % a 93.4% los ECG aptos para interpretacion clinica, sin distorsionar el trazado original.
Este limite superior permite eliminar interferencias electromiograficas y ruido de alta frecuencia, sin
comprometer la amplitud ni la forma de los componentes de interés (P, QRS, ST y T).

Por ello, la adopcién del rango 0.5—40 Hz representa un compromiso 6ptimo entre la eliminacién
de ruido y la preservacién de informacion fisiologicamente relevante. Dicho rango ha sido amplia-
mente validado en contextos clinicos y de investigacion centrados en el diagnéstico de IAMCEST
y en la interpretacion automéatica del ECG. El filtro Butterworth fue seleccionado debido a su res-
puesta de magnitud suavemente monétona, sin ondulaciones en la banda pasante ni en la banda
atenuada, lo cual asegura una transicion estable y una minima distorsién de fase. La implementaciéon
se realizd en Python mediante las funciones butter() y £filtfilt() del paquete SciPy, aplicadas
en ambas direcciones para evitar desfases y preservar la morfologia temporal de los complejos QRS
y del segmento ST.

6.2.4.3. Suavizado de la senal

Posteriormente, las seniales filtradas fueron sometidas a un suavizado mediante ventana Han-
ning, cuyo tamano se ajustd proporcionalmente a la frecuencia de muestreo de cada registro. Este
procedimiento permitié atenuar pequenas oscilaciones residuales y ruido de alta frecuencia que no
fueron eliminados completamente por el filtrado paso banda, garantizando al mismo tiempo que no
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se alteraran los componentes morfolégicos esenciales del ECG, como las ondas P, los complejos QRS
y el segmento T. La ventana se normaliz6 y se aplico mediante convolucién discreta, asegurando que
la amplitud de la sefial se mantuviera consistente y evitando la introducciéon de artefactos. Como
resultado, se logré una mayor estabilidad de la linea base y una mejor legibilidad visual de las ondas.

(A A

AR A A A

Figura 6.3: Senales ECG de la derivada II antes y después del preprocesamiento

La Figura 6.3 muestra un ejemplo de la derivada II de un registro ECG antes y después del pre-
procesamiento. En la sefial sin procesar se observan alteraciones que pueden dificultar su anéalisis,
mientras que la sefial procesada presenta una mayor estabilidad y claridad, facilitando la identifi-
cacién de los patrones electrocardiograficos relevantes. Esta comparacion ilustra el efecto general
del preprocesamiento en la mejora de la calidad de los datos, asegurando su consistencia para el
posterior analisis computacional.

6.2.4.4. Aplanamiento de las senales

Tras el preprocesamiento de los registros ECG mediante filtrado paso banda y suavizado, los
archivos de examen seleccionados fueron sometidos a un aplanamiento de senales. Cada registro,
compuesto por 12 derivaciones simultaneas, fue transformado en un vector unidimensional mediante
la concatenacién secuencial de todas las derivaciones, implementada en Python utilizando la fun-
cion flatten() de NumPy. Este procedimiento permiti6 integrar todas las derivaciones en una sola
secuencia lineal, conservando la continuidad temporal de la senal y la morfologia de sus compo-
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nentes principales (ondas P, complejos QRS y segmento T). El objetivo de este aplanamiento fue
permitir el anélisis unidimensional de la senal, preservando las variaciones de amplitud y los cambios
temporales que reflejan la actividad eléctrica cardiaca. Este enfoque resulta especialmente ttil para
estudiar patrones asociados al IAMCEST, ya que las alteraciones patologicas se manifiestan como
modificaciones en la amplitud, la pendiente y la forma de los distintos componentes del ECG a lo
largo del tiempo.

Aplanamiento de las 12 derivaciones - NORMAL: NORM_s7847.npy

Amplitud (mv)

-0.25

=0.50

=0.75

=1.00

o 20 40 60 BO 100 120
Tiempo (segundos)

Aplanamiento de las 12 derivaciones - IAMCEST: IAM_s7847.npy

Amplitud (mv)
o

6 ZIU 40 6;3 EID 160 léD
Tiempo (segundos)
Figura 6.4: Representacion unidimensional de senales ECG aplanadas para paciente normal y
paciente con IAMCEST

La Figura 6.4 muestra un ejemplo comparativo de senales aplanadas de dos pacientes: uno con
ECG normal y otro con IAMCEST. Se puede observar como, a pesar de consolidar las 12 derivaciones
en una sola secuencia, se preservan las diferencias morfolégicas relevantes entre un registro normal
y uno patolégico. Esta visualizacion evidencia que el aplanamiento mantiene la informacién critica
para la deteccion de alteraciones asociadas al infarto.

Una vez aplanadas, las sefiales fueron almacenadas en directorios separados por clase: IAMCEST
y NORMAL. Es importante senalar que esta etapa de aplanamiento se aplicé tnicamente para
el uso de modelos de redes neuronales 1D (CNN-1D), y no fue necesaria para otras etapas de
caracterizacion de los registros. Cada archivo conservo la correspondencia con su registro original,
lo que facilité la gestion de grandes volumenes de datos y asegurd la integridad fisiologica de la
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informacion. Esta estructura permitié un manejo eficiente de los registros y preparé los datos para
un andlisis sistematico, garantizando que los patrones eléctricos de interés permanecieran integros
y accesiblespara esta etapa del estudio.

6.3. Etapa 3: Extracciéon de caracteristicas de las senales ECG

El desarrollo de esta etapa tuvo como objetivo extraer las caracteristicas relevantes de los regis-
tros de ECG para el mejoramiento del desempefio de los algoritmos de aprendizaje automatico en
la deteccion del IAMCEST. Se evaluaron diferentes estrategias, desde la deteccion de picos caracte-
risticos (ondas P, QRS y T) hasta enfoques espectrales. Sin embargo, algunos métodos presentaron
limitaciones en la consistencia de los resultados debido a la variabilidad interpaciente y la presencia
de artefactos en las senales.

Por este motivo, se adopté un enfoque integral que combina tres dominios complementarios:
temporal, frecuencial y no lineal (complejo). En total se consideraron 31 caracteristicas, tomando
como referencia el estudio “Diagnosis of sudden cardiac arrest using principal component analysis
in automated external defibrillators” [63].

Durante la ejecucion del proceso, se identificaron registros ECG con valores indefinidos (NaN) o
iguales a cero en la matriz de caracteristicas, los cuales afectaban la consistencia de los resultados.
Este comportamiento se atribuyo principalmente a multiples factores, entre los cuales destacan: de-
rivaciones no cargadas correctamente en el archivo fuente, presencia de segmentos planos con valores
en cero o fallos en la adquisicién del electrocardiograma. Dichas condiciones impidieron el calculo
adecuado de las métricas, generando la ausencia total o parcial de informaciéon en determinadas
derivaciones.

Con el fin de garantizar la validez y calidad de los datos empleados en las etapas posteriores
del estudio, estos registros fueron excluidos del anélisis. En la Tabla 6.3 se presenta el resumen del
proceso de depuracién aplicado a la base de datos, indicando la cantidad inicial de registros ECG
por clase, el nimero de registros ecg descartados por inconsistencias y la cantidad final utilizada
para el modelado.

Tabla 6.3: Depuracion de registros ECG no validos en la extracciéon de caracteristicas

Clase Registros iniciales Registros descartados Registros finales
Normal (0) 8868 18 8850
IAMCEST (1) 8868 216 8652
Total 17736 234 17502

Posteriormente, se verifico la integridad de las variables calculadas, identificando que tres de las
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caracteristicas: reconstruccion del espacio de fase (PSre), entropia muestral (SEnt) y entropia difusa
(FEnt), generaban valores indefinidos o presentaban valores constantes, lo que limitaba su capacidad
discriminativa entre clases. Este comportamiento se atribuy6 a la presencia de segmentos planos o
baja variabilidad en algunas derivaciones, lo cual impidi6 el calculo adecuado de medidas no lineales
de complejidad, asi como a la generaciéon de resultados homogéneos en registros con morfologia muy
regular. Por tal motivo, estas métricas fueron excluidas del conjunto final de caracteristicas utilizadas
para el entrenamiento de los modelos.

6.3.1. Implementacidén computacional y generaciéon de la base de caracteristicas

Con el propésito de obtener un conjunto de datos estructurado que represente de manera cuan-
titativa la informacién contenida en los registros de ECG, se implement6 un script de Python en VS
code que automatiza el proceso de extraccion de caracteristicas a partir de las senales previamen-
te preprocesadas. Este procedimiento se aplicé tanto a los registros de normales como a aquellos
diagnosticados con IAMCEST, provenientes de la base de datos reconstruida, organizada en dos

carpetas: ECG_ NORMAL y ECG_TAMCEST.

El cédigo desarrollado permite recorrer de forma iterativa los registros de cada paciente, apli-
cando para cada derivacién el cilculo de métricas relevantes en distintos dominios. Posteriormente,
se establecieron funciones especificas destinadas a operaciones recurrentes dentro del proceso de
analisis de las senales, entre ellas el cédlculo de la densidad espectral de potencia, la entropia de
Rényi, la entropia basada en wavelets y la estimacion de la frecuencia dominante, entre otras. Estas
funciones fueron integradas en tres diccionarios principales que agrupan las caracteristicas segiin su
dominio de analisis.

Como resultado, se generd un archivo en formato CSV que consolida de manera estructurada
todas las métricas calculadas a partir de las distintas derivaciones de cada paciente. En total, se
recopilaron 336 caracteristicas por registro, producto de combinar 28 métricas con las 12 deriva-
ciones del ECG (I, II, III, aVR, aVL, aVF, V1-V6). Cada columna del archivo corresponde a una
caracteristica identificada por el nombre de la derivacion y el descriptor de la métrica, lo que facilita
su identificaciéon y anélisis posterior. Ademas, se incorporaron los campos “Paciente” y “Clase”, este
altimo representado mediante una codificacién binaria que distingue las categorias analizadas. Con
ello, el conjunto de datos quedo estructurado para las etapa de entrenamiento de los modelos de
aprendizaje automaético.

6.4. Etapa 4: Entrenamiento de los modelos de aprendizaje auto-
matico
En esta etapa se abordé el proceso de entrenamiento de los modelos de aprendizaje automaético

supervisado, utilizando diferentes estrategias, entre ellas, utilizar las caracteristicas previamente
extraidas de los registros electrocardiograficos. El objetivo principal fue construir sistemas capaces
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de identificar de manera automaética los casos de infarto agudo de miocardio con elevaciéon del
segmento ST (IAMCEST) y determinar su localizacion anatomica a partir de los patrones presentes
en las senales.

Para definir la estrategia de modelado, se realiz6 un anélisis exhaustivo de enfoques recientes
en inteligencia artificial aplicada al diagnoéstico cardiol6gico. Este analisis se centré en identificar
algoritmos que han demostrado un rendimiento superior en tareas de clasificaciéon de senales ECG,
priorizando aquellos que equilibran precision, interpretabilidad y eficiencia computacional. Entre los
métodos destacados se encuentran los basados en arboles de decisién optimizados, como Random
Forest, XGBoost y Light GBM, los cuales sobresalen por su capacidad para manejar conjuntos de
datos de alta dimensionalidad, reducir el sobreajuste y ofrecer resultados interpretables. De manera
complementaria, se exploraron redes neuronales convolucionales (CNN), ampliamente reconocidas
por su capacidad para extraer automaticamente caracteristicas jerarquicas, capturando tanto las
variaciones morfologicas (como elevaciones del segmento ST) como las dindmicas temporales (como
fluctuaciones en la frecuencia cardiaca) presentes en las senales ECG. Este enfoque dual permitio
evaluar un espectro amplio de algoritmos, desde métodos tradicionales hasta técnicas avanzadas de
aprendizaje profundo, con el objetivo de seleccionar los méas adecuados para las tareas especificas
de deteccion y localizacion del IAMCEST.

A partir de los lineamientos definidos en esta etapa, se estructuraron tres actividades principales
que se desarrollan a continuaciéon. La primera aborda la creacién de modelos de clasificacion orienta-
dos a la detecciéon automética del IAMCEST. La segunda presenta la implementacion de un modelo
de determinacién anatémica basado en valores SHAP, empleado para estimar la region afectada.
Finalmente, la tercera describe el entrenamiento del modelo final de clasificaciéon por localizacién
anatémica, que consolida los resultados obtenidos en las fases previas.

6.4.1. Desarrollo de modelos de clasificaciéon para la deteccion de IAMCEST

Durante esta actividad se implementaron dos enfoques de clasificaciéon orientados a la deteccién
automética del infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST), con el
proposito de comparar estrategias complementarias que fortalecieran la capacidad de identificaciéon
del evento. Ambos modelos fueron entrenados para distinguir entre ECG normales y ECG que
evidencian la presencia de un TAMCEST. Para ello, el conjunto de datos se dividié en un 80 % para
entrenamiento y un 20 % para prueba, garantizando la evaluacion del desemperfio sobre registros de
ECG no utilizados en el entrenamiento.

A continuacion, se describen los dos modelos disefiados como parte de esta fase de entrenamiento:

= XGBoost: El modelo se configuré utilizando el archivo consolidado de caracteristicas obtenido
en la etapa anterior. Este archivo integra 336 variables por registro, resultado de la extracciéon
de 28 métricas para cada una de las 12 derivaciones del ECG. De esta manera, la matriz de
entrada del clasificador qued6 conformada por 17502 registros, cada uno representado por un
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vector de 336 caracteristicas (matriz 17502 x 336). La variable objetivo correspondi6 a la
columna “Clase”, codificada en formato binario para distinguir entre registros normales (clase
0, 8652 registros) y casos asociados a IAMCEST (clase 1, 8850 registros).

Para la implementacion del modelo, se establecié una profundidad méaxima de los arboles de
decision de 6, una tasa de aprendizaje de 0.1 y un total de 500 estimadores. Ademas, se incor-
poraron términos de regularizacion L1 y L2 con valores de 0.6 y 0.9, respectivamente. Estos
parametros se seleccionaron tras un proceso iterativo de ajuste, en el cual se evaluaron multi-
ples combinaciones de valores con el fin de identificar la configuracién més estable y adecuada
para el modelo. Durante esta etapa exploratoria, se analizaron las métricas de desempeno
obtenidas con el objetivo de identificar configuraciones que minimizaran el sobreajuste sin
comprometer la capacidad predictiva.

= CNN-1D: Se implement6 un modelo de red neuronal convolucional unidimensional, disenado
para procesar directamente las senales ECG aplanadas obtenidas en la etapa de preprocesa-
miento. Este enfoque permite a la red capturar patrones temporales y variaciones de amplitud
a lo largo de toda la senal, aspectos esenciales para la identificaciéon de alteraciones electro-
cardiograficas asociadas al TAMCEST.

Para el entrenamiento de la CNN-1D, se desarroll6 un generador de datos personalizado, ca-
paz de cargar los registros ECG aplanados en lotes (batches) de tamano configurable. Esta
estrategia optimiza el uso de memoria y facilita un entrenamiento eficiente sobre conjuntos
de datos de gran tamaifio. Las etiquetas de clase se codificaron en formato categérico binario
(IAMCEST vs NORMAL) mediante un LabelEncoder, asegurando compatibilidad con la fun-
cion de pérdida categorica empleada durante el entrenamiento. Adicionalmente, el generador
incorpora un mecanismo de aleatorizacion (shuffle) al final de cada época, evitando que la
red aprenda patrones relacionados con el orden de los datos y favoreciendo su capacidad de
generalizacion. Esta metodologia resulta especialmente 1til para senales largas y multideriva-
cion aplanadas, ya que evita la necesidad de cargar todos los registros en memoria de manera
simultanea y preserva la secuencia temporal de la senal, manteniendo las relaciones morfol6gi-
cas criticas entre ondas y segmentos del ECG. En consecuencia, el uso del generador garantiza
un entrenamiento eficiente, reproducible y robusto de la CNN-1D, maximizando su capacidad
para detectar patrones indicativos de IAMCEST en registros electrocardiograficos complejos.

6.4.2. Implementaciéon del modelo de determinacién de la localizacién anatémi-
ca del IAMCEST mediante valores SHAP

Tras la deteccién inicial de registros ECG con IAMCEST mediante los modelos de clasificacion
binaria, se implement6 un segundo modelo XGBoost destinado a la asignaciéon anatémica del infarto.
Para esta etapa, se mantuvo la misma matriz de caracteristicas utilizada previamente, integrada por
336 variables derivadas de 28 métricas calculadas para cada una de las 12 derivaciones del ECG. Sin
embargo, los hiperparametros del modelo fueron ajustados para optimizar la estabilidad y precision
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en la evaluacién de la contribucién de cada caracteristica; este ajuste consistié en reducir la velocidad
de aprendizaje, aumentar el ntiimero de arboles y fortalecer la regularizacién, permitiendo que el
modelo aprendiera de manera més gradual y controlada. De esta forma, se redujo la variabilidad
en las predicciones y se obtuvo un comportamiento mas consistente en los valores SHAP utilizados
para determinar la relevancia relativa de cada métrica.

En este segundo modelo se utilizaron los siguientes pardametros: una profundidad méxima de los
arboles de 6 niveles, una tasa de aprendizaje de 0.05, un total de 1200 estimadores y regularizaciéon
L1 y L2 con valores de 0.5 y 1.0 respectivamente. Estas modificaciones, en comparacién con el
primer modelo (profundidad de 6, tasa de aprendizaje 0.1, 500 estimadores, regularizacion L1=0.6 y
L2=0.9), permiten que el modelo capture relaciones mas finas entre las métricas de las derivaciones,
generando valores SHAP més estables y precisos que reflejan la relevancia relativa de cada variable
en la determinacion de la localizacion del infarto.

Posteriormente, las derivaciones fueron agrupadas de acuerdo con su correspondencia anatéomica
en las regiones anterior, inferior, lateral y septal. Estos grupos fueron organizados como listas dentro
de un diccionario en Python, mientras que las reglas de contigiiidad se estructuraron como listas de
tuplas, las cuales se presentan en la Tabla 6.4. Estas reglas permiten identificar pares de derivaciones
contiguas y garantizan coherencia fisiologica en la determinacion de la localizacion del IAMCEST.
Cabe destacar que la correlacion entre la ubicacién anatémica del infarto y las derivaciones afectadas
fue establecida durante la primera etapa de analisis y validacion de los registros, lo que proporciond
un marco de referencia clinicamente fundamentado para la interpretacion de los valores SHAP.

Tabla 6.4: Grupos de derivaciones y pares contiguos utilizados en la deteccion del IAMCEST

Region | Derivaciones del grupo Pares contiguos
Lateral I, aVL, V5, V6 (I, aVL), (V5, V6)

Anterior V2, V3, V4 (V2,V3), (V3, V4)
Septal V1, V2 (V1, V2)

Inferior II, II1, aVF (I1, III), (III, aVF), (aVF, II)

Para interpretar la relevancia de cada derivacién en la predicciéon del modelo XGBoost, se imple-
ment6 un procedimiento que suma las contribuciones individuales de todas las métricas asociadas a
cada derivacion, previamente calculadas mediante valores SHAP. Para ello, se definié una funcién
que identifica la derivaciéon principal de cada variable y, posteriormente, se agregaron las contri-
buciones absolutas de todas las métricas pertenecientes a la misma derivacién, generando asi una
matriz de contribuciones por derivacion.

Con el fin de garantizar la comparabilidad entre pacientes, se llevd a cabo una normalizaciéon
inter-paciente de las contribuciones por derivacién mediante el cédlculo de z-score. Para ello, se
identificaron primero los registros normales (clase 0) y, sobre estos, se calcularon las medias y
desviaciones estandar de cada derivacién, estableciendo asi un patréon de referencia. Estos parametros
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fueron fundamentales para estandarizar las contribuciones de todos los pacientes, de manera que
cada valor representara cuantas desviaciones estdndar se encontraba respecto al promedio normal
de la derivacion correspondiente. Posteriormente, se aplicd esta normalizaciéon a todos los registros,
incluyendo tanto pacientes normales como aquellos con IJAMCEST, obteniendo asi una matriz de
contribuciones normalizadas por derivaciéon. Este procedimiento permitié minimizar el efecto de
variaciones individuales, facilitando la deteccion de derivaciones con alteraciones significativas y
asegurando que los resultados fueran comparables entre diferentes sujetos. La matriz final incluyo,
para cada paciente, las contribuciones normalizadas, la clase correspondiente y el identificador del
paciente, constituyendo la base sblida para la posterior asignacion anatéomica del IAMCEST.

En primer lugar, para determinar la localizacién anatéomica afectada en cada registro correspon-
diente a la clase JAMCEST, se realiz6 un analisis individual de las derivaciones evaluando su nivel
de contribucion a la prediccion del modelo mediante los valores normalizados (z-score), derivados
de las magnitudes SHAP. Con base en estos valores se aplicaron los umbrales originales, definidos
para identificar derivaciones con diferente grado de relevancia. Asi, aquellas con un z-score superior
a 1.3 se clasificaron como de contribucién fuerte, al presentar un impacto marcado en la prediccién
y una asociaciéon clara con la zona afectada. Por su parte, las derivaciones con valores entre 1.0 y
1.3 se catalogaron como de contribucién moderada, asociada a zonas adyacentes o a una afectacion
parcial.

En los casos en que no se cumplian los criterios de contigiiidad anatémica entre derivaciones,
condicién necesaria para garantizar coherencia fisiolégica en la deteccién, se aplicaron umbrales
relajados (1.0 para contribuciones fuertes y 0.8 para moderadas), con el propésito de capturar alte-
raciones mas sutiles sin comprometer la sensibilidad del sistema. Estos valores fueron determinados
mediante un proceso de calibracién iterativa, en el que los umbrales se ajustaron progresivamente
hasta lograr una correspondencia 6ptima entre la respuesta del modelo y los patrones electrocardio-
graficos esperados en cada region del miocardio. Posteriormente, se incorpor6 un procedimiento de
verificacién de contigiiidad entre derivaciones, orientado a garantizar la coherencia anatémica de las
regiones identificadas. La implementacion de esta funcion auxiliar, que evaliia las derivaciones que
superan los umbrales definidos y determina las zonas con patrones compatibles con la distribucion

fisiol6gica del IAMCEST.

En segundo lugar, se implementé el procedimiento principal encargado de asignar la regiéon
anatomica afectada en cada registro. En esta etapa, para cada paciente, se iteraron los valores
normalizados por derivacion y se identificaron aquellas derivaciones que superaban los umbrales de-
finidos. Posteriormente, mediante la funcién auxiliar de contigiiidad, se evalu6 si dichas derivaciones
cumplian las reglas de contigiiidad dentro de cada region (anterior, inferior, lateral y septal).

Cuando una zona presentaba pares de derivaciones contiguas con contribuciones fuertes o combi-
naciones de una fuerte y una moderada, esta se clasificaba como la regiéon afectada bajo los umbrales
originales. En caso de que no se cumplieran dichas condiciones, el algoritmo aplicaba automatica-
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mente los umbrales relajados, otorgando una segunda oportunidad de deteccién a derivaciones con
contribuciones méas discretas. Si aun asi no se lograba identificar una zona contigua valida, se recu-
rria a una estrategia de respaldo (fallback), basada en el calculo de la contribucion global de todas
las derivaciones por region, seleccionando aquella con la mayor suma total como la més afectada.

Finalmente, para los registros pertenecientes a la clase IAMCEST, los resultados se almacenaron
en una estructura tabular que incluia las derivaciones clasificadas como fuertes y moderadas, la zona
anatomica afectada y la estrategia o método empleado en su deteccion. Esta metodologia permitié
obtener una asignacién anatémica coherente, robusta y clinicamente interpretable, enfocada en la
caracterizacion del infarto agudo de miocardio con elevaciéon del segmento ST y en la correspondencia
entre la respuesta del modelo y la fisiologia cardiaca subyacente. Todo el proceso descrito desde la
evaluacion de los valores SHAP hasta la selecciéon final de la zona afectada se resume de manera
estructurada en el pseudocédigo presentado a continuacion.

Pseudocédigo: Estimacion de la zona de IAMCEST mediante valores SHAP

1. Entrenar un clasificador XGBoost utilizando la matriz de 336 caracteristicas por registro.
2. Calcular los valores SHAP absolutos para todos los pacientes.
3. Sumar las contribuciones SHAP por cada derivacion del ECG (12 derivaciones).

4. Normalizar estas contribuciones mediante z-score usando inicamente pacientes con ECG nor-
mal.

5. Definir los grupos anatémicos correspondientes a cada region del corazon.
6. Definir las reglas de contigiiidad como pares de derivaciones adyacentes dentro de cada grupo.
7. Para cada registro correspondiente a la clase IAMCEST (Clase = 1):

7.a. Identificar derivaciones con contribucién fuerte y moderada segtin umbrales establecidos.
7.b. Evaluar si existe contigiiidad entre derivaciones fuertes o fuertes + moderadas.
7.c. Sila contigiiidad se cumple con los umbrales originales:
= Seleccionar la zona anatémica con mayor contribucién total.
7.d. Si no se cumple, probar la contigiiidad utilizando umbrales relajados:
= Si se cumple, seleccionar la zona con mayor contribucion.
7.e. Sino existe contigiiidad con ninguno de los dos umbrales:
= Seleccionar la zona con mayor contribucién global.

8. Registrar para cada paciente la zona detectada, las derivaciones que aportaron mayor contri-
bucién y el método aplicado (umbral original, umbral relajado o contribucion global).
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A partir de la aplicacion del procedimiento de asignacién anatémica descrito previamente, la
Tabla 6.5 presenta el resumen de los métodos utilizados durante la deteccién anatémica de los casos
de ITAMCEST. El proceso se desarrolld6 de manera secuencial, iniciando con la evaluacién por reglas
de contigiiidad bajo umbrales originales (1.3 para contribuciones fuertes y 1.0 para moderadas), los
cuales permitieron clasificar correctamente la mayoria de los registros, representando aproximada-
mente el 77% del total. En los casos donde no se cumplian los criterios de contigiiidad, se aplico
un segundo filtro con umbrales flexibles (1.0 para contribuciones fuertes y 0.8 para moderadas),
orientado a capturar patrones menos evidentes pero fisiolégicamente coherentes. Finalmente, el mé-
todo de contribucién global se utilizdé como etapa complementaria para aquellos registros con mayor
dispersién o ruido, asegurando que todos los casos obtuvieran una asignaciéon anatémica vélida.

Tabla 6.5: Resumen de las estrategias aplicadas para la determinacion de la localizaciéon anatémica

del IAMCEST

Estrategia de detecciéon Numero de casos Porcentaje (%)
Contigiliidad con umbrales originales 6692 77.3
Contigiiidad con umbrales flexibles 551 6.4
Contribucion global 1409 16.3
Total 8652 100

Con base en los resultados obtenidos tras la asignacién anatémica, se determind la distribuciéon
de las regiones afectadas en los registros clasificados como TAMCEST, la cual se presenta en la
Tabla 6.6. Se evidencia una mayor prevalencia de infartos en la region anterior, seguida de las zonas
inferior y lateral, mientras que los casos septales fueron menos frecuentes. Esta nueva distribucién se
incorpord a la matriz de caracteristicas, reemplazando la etiqueta original de la clase IAMCEST por
la region anatémica correspondiente, con el fin de facilitar el analisis diferenciado por localizacién
del evento.

Tabla 6.6: Distribucion anatémica de los casos de IAMCEST identificados mediante valores SHAP

Region afectada Registros IAMCEST

Anterior 3133
Inferior 2496
Lateral 2341
Septal 682

Como complemento al analisis anterior, en la Figura 6.5 se presenta la representacion gréfica
de los valores absolutos medios de SHAP correspondientes a las doce derivaciones del ECG, la
cual permite visualizar la contribucién relativa de las caracteristicas empleadas por el modelo en la
clasificacion. Si bien el analisis incluy6 las 28 métricas definidas para cada derivacion, en la figura se
muestran inicamente las 14 con mayor relevancia segtin su valor medio de importancia, con el fin de
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facilitar la interpretacion de los resultados. Este enfoque permitié identificar variaciones notables en
la influencia de las caracteristicas entre derivaciones, evidenciando que ciertos parametros adquieren
un peso diferencial en regiones especificas del trazado electrocardiografico, lo cual aporta informacién
valiosa sobre los mecanismos que el modelo utiliza para la asignacién anatémica del IAMCEST.
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Figura 6.5: Valores absolutos medios de SHAP por derivaciéon del ECG

6.4.3. Entrenamiento del modelo de clasificacion por localizaciéon anatémica del
infarto

A partir de los resultados obtenidos en la etapa anterior, se identificaron las caracteristicas
electrocardiograficas con mayor influencia en la prediccion de las regiones de infarto, a través del
modelo XGBoost y el anéalisis interpretativo mediante valores SHAP. Con base en estos hallazgos,
se procedi6é a construir el modelo final de clasificacién, orientado a la detecciéon automaética de la
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localizacion anatémica del dano miocardico.

El entrenamiento se realizdé empleando el algoritmo Light GBM, seleccionado por su buen ren-
dimiento en tareas de clasificacion multiclase y su eficiencia computacional en grandes volimenes
de datos. El modelo fue configurado para clasificar las cuatro regiones anatémicas afectadas por el
infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST): anterior, inferior, lateral y
septal.

6.4.3.1. Modelo LightGBM

El modelo Light GBM fue ajustado tras una etapa de exploraciéon de hiperpardmetros que per-
mitié definir una configuraciéon equilibrada entre rendimiento y estabilidad. Las regularizaciones L1
y L2 se mantuvieron activas para prevenir el sobreajuste, mientras que el ajuste de clase mediante
¢lass weight: balanced"se empled para compensar la desigualdad entre clases. Adicionalmente, se
ajustaron parametros estructurales como el nimero maximo de hojas (num_leaves), la fraccion de
datos por bagging (subsample) y la fraccion de caracteristicas por arbol (colsample bytree), con
el fin de controlar la profundidad de los arboles, introducir aleatoriedad y optimizar el tiempo de
entrenamiento.

Durante el proceso de entrenamiento se evidencié un desbalance considerable entre las clases, lo
que podria generar un sesgo en la predicciéon hacia las categorias més representadas. Para mitigar
este problema, se implementaron dos estrategias de aumento de datos: GNUS (Aumento de datos
mediante adiciéon de ruido gaussiano) y SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique).
Ambas se aplicaron inicamente sobre el conjunto de entrenamiento.

= Técnica GNUS: Se generaron nuevas muestras sintéticas a partir de los registros reales
mediante la adiciéon de un ruido gaussiano controlado, cuya intensidad correspondi6 al 5% de
la variabilidad de cada caracteristica. El proceso de aumento se realizé de manera proporcional
al tamanio de cada clase: la clase septal duplicé su ntmero de registros, pasando de 682 a 1364;
la clase lateral increment6 su tamano de 2341 a 3511 registros; la clase inferior aument6 de
2496 a 3744 registros; mientras que la clase anterior se mantuvo sin modificaciones, con 3133
registros. Tras este procedimiento, el conjunto de entrenamiento increment6 su tamafo total
de 8652 a 11752 registros, garantizando una representaciéon mas equilibrada entre las clases.

= Técnica SMOTE: Esta técnica se aplicé directamente sobre los registros del conjunto de
entrenamiento con el propoésito de alcanzar un equilibrio total entre las clases. A partir de
un proceso de interpolacién entre muestras existentes, se generaron instancias sintéticas que
permitieron igualar la cantidad de registros respecto a la clase mas representada. Como resul-
tado, se obtuvo un conjunto final compuesto por 12532 registros distribuidos equitativamente
entre las cuatro categorias.

En la Tabla 6.7 se resume la redistribuciéon de los registros de las cuatro zonas de infarto tras
aplicar las técnicas de aumento de datos. El conjunto resultante fue empleado en el entrenamiento
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y validacién del modelo LightGBM, garantizando una representaciéon equitativa de cada clase y
reduciendo el sesgo hacia las categorias dominantes.

Tabla 6.7: Distribucién de registros por clase antes y después de las técnicas de aumento de datos

Clase Registros iniciales Después de GNUS Después de SMOTE

Inferior 2496 3744 3133
Lateral 2341 3511 3133
Anterior 3133 3133 3133
Septal 682 1364 3133
Total 8652 11752 12532

6.5. Etapa 5: Evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatico

En esta fase se llevo a cabo la evaluacién sistematica de los modelos de clasificacion desarrollados
para la identificacion del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST),
con el proposito de verificar su rendimiento, estabilidad y adecuacién técnica para su posterior
integracién al sistema principal.

Cada modelo fue almacenado y documentado para facilitar su uso posterior dentro del entorno
de ejecucion de la interfaz. Asimismo, se realizé un anélisis cuantitativo de su desempeno mediante
diversas métricas de evaluacioén, con el fin de comprobar su correcto funcionamiento y capacidad de
generalizacion.

6.5.1. Organizaciéon de los modelos entrenados para la implementaciéon

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, cada modelo fue exportado y almacenado dentro
de una carpeta especifica con el fin de garantizar una fécil accesibilidad y trazabilidad durante su
implementaciéon. Los modelos se guardaron en formatos compatibles con las librerias empleadas en
su desarrollo:

» pkl: modelos basados en gradient boosting (XGBoost y Light GBM).

» h5: modelo de red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D).

Esta organizaciéon permitié utilizar los modelos de manera directa desde el sistema principal,
facilitando su integraciéon funcional con la interfaz grafica desarrollada para la ejecucion de las
predicciones en tiempo real.

6.5.2. Evaluaciéon de desempeno y métricas de clasificacion

El rendimiento de los modelos de clasificacion fue evaluado mediante un conjunto de métricas
cuantitativas ampliamente utilizadas en el ambito del aprendizaje automéatico supervisado. Estas
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métricas permiten analizar la capacidad del modelo para distinguir entre registros Normales e IAM-
CEST y cuantificar su eficacia en términos de predicciones correctas, errores y equilibrio entre
sensibilidad y precision.

6.5.2.1. Meétricas de evaluacion

» Accuracy (Exactitud): representa la proporcion total de predicciones correctas realizadas
por el modelo respecto al namero total de muestras evaluadas. Esta métrica proporciona una
vision global del desempeno, aunque puede verse afectada por el desbalance de clases, ya que
un modelo puede obtener alta exactitud si la clase mayoritaria domina el conjunto de datos.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (6.1)
donde T'P corresponde a verdaderos positivos, T'N a verdaderos negativos, F'P a falsos posi-
tivos y F'N a falsos negativos.

» Precision (Precisién): indica la proporcion de predicciones positivas que realmente per-
tenecen a la clase positiva (IAMCEST). Es decir, mide la confiabilidad de las predicciones
positivas del modelo. Una precisiéon alta implica que los falsos positivos son escasos.

TP
Precision = ———— 6.2
recision = o (6.2)

» Recall (Sensibilidad): también conocida como tasa de verdaderos positivos, mide la ca-
pacidad del modelo para identificar correctamente todos los casos positivos existentes. En el
contexto clinico, un valor alto de Recall es crucial, ya que refleja la habilidad del sistema para
detectar verdaderos casos de infarto y minimizar los falsos negativos.

TP
Recall = m (63)

s F1-Score: corresponde a la media armoénica entre la precision y la sensibilidad. Esta métri-
ca ofrece una medida equilibrada del rendimiento general del modelo, especialmente 1til en
situaciones donde las clases estan desbalanceadas. En este proyecto, el F1-Score se empled
como métrica principal para determinar el desempenio global, ya que combina la capacidad de
deteccion (Recall) con la fiabilidad de las predicciones (Precision).

Precision X Recall
F1=2 6.4
% Precision + Recall (6:4)
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Estas métricas fueron calculadas empleando la libreria sklearn.metrics, generando ademas
matrices de confusiéon normalizadas que permiten visualizar la distribucién de aciertos y errores
entre las clases Normal e IAMCEST. Dichas matrices facilitaron el analisis de posibles patrones de
clasificaciéon errénea o sesgos hacia una clase especifica.

6.5.2.2. Evaluaciéon por modelo

= Modelo XGBoost: entrenado con una particion del 80 % para entrenamiento y 20 % para
prueba (estratificada). Los reportes de métricas y la matriz de confusion se generaron auto-
méticamente. El modelo final fue exportado como xgb_model . pkl.

= Modelo CINN-1D: el entrenamiento se regulé mediante callbacks de EarlyStopping y Model-
Checkpoint para prevenir el sobreajuste. Las métricas fueron obtenidas a partir del conjunto
de validacién, y el modelo final se almacené como final_model_CNN.h5.

= Modelo Light GBM: entrenado sobre conjuntos balanceados utilizando los métodos GNUS
y SMOTE. Se realizaron cinco repeticiones independientes para calcular promedios y desvia-
ciones estandar de cada métrica. El modelo final fue exportado como 1gb_model.pkl.

Los resultados obtenidos con cada uno de estos modelos, junto con sus respectivas métricas de
desempeno y el analisis de las matrices de confusion, se presentan en el Capitulo 7 (Capitulo de
Resultados), donde se evalia su efectividad en la deteccion del IAMCEST vy la identificacion de la
zona afectada.

6.6. Etapa 6: Desarrollo de la aplicaciéon web

El desarrollo de la aplicacion web MyoAlert Vision se llevd a cabo con base en los requerimientos
definidos en etapas previas. El nombre de la aplicacion refleja su proposito y funcionalidad: “Myo”
hace referencia al myocardium, el musculo cardiaco, indicando que el sistema esta enfocado en el
analisis del corazon; “Alert” se refiere a la generacion de alertas frente a posibles eventos de infarto
agudo de miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST); y “Vision” alude a la capacidad
de la aplicaciéon de proporcionar una estimacion visual de la localizacién anatémica del infarto. De
esta manera, el nombre integra de forma clara la finalidad de la herramienta: alertar sobre eventos
asociados al IAMCEST y ofrecer una visiéon de su localizacién anatémica.

A continuacion se describe la arquitectura de la aplicacién, su organizacién modular y la inte-
gracion con los servicios de procesamiento de datos, que sustentaron el desarrollo de la aplicacion.

6.6.1. Diseno de la arquitectura de la aplicacién

El disefio de MyoAlert Vision contempl6é desde sus etapas iniciales la definicion detallada de
los parametros de la aplicacién, incluyendo los requerimientos funcionales, la disposicién de las
pantallas, la jerarquia de los componentes y los flujos de interacciéon con el usuario. Se elaboraron
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bocetos y diagramas conceptuales que permitieron anticipar la estructura general, la secuencia de los
modulos y la integraciéon de funcionalidades esenciales, como la captura de informaciéon del paciente
y la gestién de los registros ECG. Esta planificacion rigurosa permitié construir una arquitectura
modular y jerarquica, estableciendo de manera clara la distribuciéon de responsabilidades entre los
distintos elementos de la interfaz.

El frontend se implement6 utilizando Flutter, estructurando la interfaz en médulos jerarquicos
y funcionales. Se crearon modulos especificos para la captura de informacion del paciente, la carga y
gestion de archivos ECG en formato .hea y .dat, la visualizacién simultanea de las doce derivaciones
del examen y la ampliacion de derivaciones individuales para un analisis mas detallado. Asimismo,
se incorporaron moédulos dedicados a la generaciéon de graficos interactivos y la creacion de reportes
en PDF, los cuales integran la representacion grafica de las derivaciones y los datos asociados al
paciente. La organizaciéon modular de la interfaz permite que cada componente gestione de manera
auténoma la interaccién del usuario, la seleccion de derivaciones, la visualizacidon de resultados y la
generaciéon de reportes, sin entrar en detalles sobre los resultados que provienen del backend.

6.6.2. Integracion con el backend y procesamiento de datos

La comunicacién entre la aplicaciéon web y el backend se realiza mediante solicitudes HTTP, a
través de las cuales se envian los registros ECG del paciente en formato .hea y .dat. El backend
se desarroll6 en Python utilizando Flask, exponiendo servicios REST que gestionan la recepcién
de los archivos, su procesamiento y la devolucién de los resultados al frontend en formato JSON,
asegurando una estructura consistente y facilmente interpretable por la aplicaciéon web. En la Figura
6.6 se ilustra de manera general este flujo de interaccién, mostrando la relacion entre el frontend y
el backend.

FRONT-END BACK-END

Scripts de procesamiento
de sefiales

Aplicacién Web
MyoAlert Vision e —

‘ ; ° @ ©
O O
API desarrollada con Flask

Figura 6.6: Esquema general de comunicacién entre el frontend y el backend

El procesamiento de los registros ECG se centraliza en el archivo main.py, que gestiona todo el
flujo, desde la normalizacién de los nombres de las derivaciones hasta la prediccion de IAMCEST y
la estimacion de la localizaciéon anatémica del infarto. Inicialmente, las derivaciones se normalizan
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para garantizar consistencia entre distintos formatos de registro. Posteriormente, las senales se
someten a preprocesamiento y se extraen caracteristicas relevantes, las cuales sirven como entrada
para los modelos de aprendizaje automético. Un clasificador XGBoost calcula la estimacion primaria
de TJAMCEST, mientras que una red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D) genera la
estimacién complementaria, correspondiendo ambas a las probabilidades de presencia del evento.
En caso de que alguno de los modelos indique la presencia de infarto, un modelo adicional basado
en Light GBM estima la localizacién anatémica més probable del evento. Todas estas probabilidades
y resultados se envian al frontend en formato JSON, donde se presentan en la interfaz de acuerdo
con el diseno de la aplicacién, mostrando de manera diferenciada y clara la estimacién primaria y
complementaria de IAMCEST.

Paralelamente, el backend genera una representacion grafica de las doce derivaciones del ECG,
codificada en un formato compatible con el frontend. La informacién devuelta incluye las probabi-
lidades de TAMCEST, la localizaciéon anatémica estimada y la imagen completa de las derivaciones
preprocesadas. Estos resultados se integran en la interfaz para su visualizacion inmediata y se in-
corporan automaticamente en los reportes PDF generados por la aplicacién, garantizando que los
resultados de los modelos de aprendizaje automatico y las representaciones graficas se presenten de
forma coherente, estructurada y directamente interpretable por el usuario.

Con el fin de optimizar el proceso de ejecucion y facilitar la integracion entre el backend desa-
rrollado en Flask y la aplicaciéon web construida en Flutter, se implementé el comando:

npx concurrently "python myoalert_signal/app.py" "flutter run -d chrome"

Este comando utiliza la libreria concurrently, perteneciente al ecosistema de Node.js, la cual per-
mite ejecutar miltiples procesos en paralelo dentro de una misma terminal. De esta forma, se logra
iniciar simultaneamente el servidor backend en Flask y la aplicacién web en Flutter, garantizando
la comunicacién en tiempo real entre ambos entornos. Esta integracion simplifica el flujo de trabajo,
reduce el tiempo de despliegue y mejora la eficiencia durante la fase de desarrollo y pruebas de la
aplicacion.



CAPITULO 7

Resultados y Discusion

Este proyecto culminé con resultados consistentes, demostrando la efectividad del enfoque me-
todoldgico implementado. Se disené y desplegd una aplicacion web orientada a la deteccion auto-
matizada del Infarto Agudo de Miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST), basada en
el analisis de senales electrocardiogréaficas mediante técnicas avanzadas de procesamiento digital de
seniales y algoritmos de aprendizaje automaéatico. Tal como se describié en la seccidon anterior, el
proceso se desarrollé de forma sistematica, integrando etapas de preprocesamiento, extraccién de
caracteristicas y modelado predictivo. El resultado fue una herramienta funcional con un desem-
peno sobresaliente y un alto potencial de aplicacién en entornos clinicos, contribuyendo al apoyo
diagnostico y a la optimizacién de la toma de decisiones médicas en situaciones criticas.

7.1. Estructuraciéon del conjunto de datos y publicacién del cédigo
fuente en GitHub

La primera fase del proyecto se centr6 en la reestructuraciéon del conjunto de datos empleado
para su desarrollo. A partir de los registros originales provenientes de MIMIC-IV, se implementd
un proceso sistematico de depuracién, organizaciéon y validaciéon de los datos, con el propdsito de
construir una base propia en formato CSV, junto con las carpetas que contienen los registros de los
exdamenes, optimizada para su posterior procesamiento computacional y analisis mediante algoritmos
de aprendizaje automatico. La nueva estructura de datos se organizé en subdirectorios diferenciados
por categoria diagnostica (IAMCEST y Normal), garantizando una separacion clara de las clases
y una correcta correspondencia entre las senales electrocardiograficas y sus respectivas etiquetas
clinicas.

El archivo CSV resultante consolidé los parametros clinicos, técnicos y de adquisicion mas re-
levantes de los estudios electrocardiograficos, generando un conjunto de datos limpio y consistente.
Durante la fase de verificacion, se realiz6 una validacion exhaustiva del campo Label con el fin de
confirmar la correcta asignacion de etiqueta de cada registro a su categoria correspondiente (Normal
o IJAMCEST). Asimismo, se incorpor6é un nuevo campo denominado new_id, diseniado especifica-
mente para esta investigacion. Este campo asigna un identificador Gnico y secuencial a cada registro,
actuando como un indice interno que facilita la trazabilidad de los datos, su referenciacion cruzada
con los estudios originales y su manipulaciéon automatizada dentro del flujo de procesamiento.
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Adicionalmente, el archivo incluye la columna Report, la cual contiene valores numeéricos del 0 al
8 que indican de qué reporte diagnodstico proviene cada examen dentro de la base MIMIC-IV. Este
pardmetro permite mantener la vinculacién con el origen del registro clinico original, contribuyendo
a la trazabilidad y fidelidad de la informacion procesada. Dicho identificador, junto con la correcta
estandarizacion de la nomenclatura de las columnas (basada en la estructura de la base original) y la
eliminacién de registros incompletos o inconsistentes, mejor6 la calidad, coherencia y confiabilidad
estadistica del conjunto de datos empleado en el modelado.

Finalmente, con el fin de asegurar la transparencia metodolégica, la reproducibilidad experimen-
tal y la difusién abierta de los resultados, tanto el archivo CSV reestructurado como los scripts de
preprocesamiento, extraccién de caracteristicas, entrenamiento de modelos y anélisis de resultados
(junto con los demés elementos computacionales utilizados en esta herramienta) fueron integra-
dos en un repositorio publico en GitHub, bajo el nombre MyoAlert Vision [ver Anexo 1]. Dicho
repositorio incluye, ademas, el cédigo fuente de la aplicacion web desarrollada en Dart mediante
el framework Flutter, junto con su backend integrado, conformando una herramienta completa que
permite la visualizacion interactiva de los registros electrocardiograficos y la ejecucion de los modelos
de clasificacién en tiempo real.

GitHub cumple una funcién fundamental en la gestion y difusion del proyecto, al proporcionar
un entorno robusto para el control de versiones, documentaciéon técnica y colaboracién cientifica.
Su integracion garantiza la trazabilidad del proceso investigativo, asi como la transparencia me-
todologica, reproducibilidad de resultados y preservacion estructurada del codigo y los datos. La
publicacién abierta del repositorio MyoAlert Visién potencia la credibilidad y visibilidad académica
del trabajo, al permitir la verificacion independiente, el intercambio de conocimiento y la creacion de
iniciativas colaborativas a nivel global. Este enfoque refuerza el compromiso con la ciencia abierta al
garantizar la accesibilidad y continuidad del conocimiento, permitiendo que los resultados sean ve-
rificables, reutilizables y sirvan como base para futuros desarrollos en inteligencia artificial aplicada
a la salud.

7.2. Evaluacién del desempeno de los modelos de aprendizaje au-
tomatico

7.2.1. Modelo XGBoost

El modelo XGBoost mostré un desempeno global sobresaliente en la clasificaciéon binaria entre
registros electrocardiograficos normales y aquellos asociados a Infarto Agudo de Miocardio con
Elevacion del Segmento ST (IAMCEST), alcanzando una exactitud general del 93 %. Este nivel
de rendimiento evidencia la alta capacidad del algoritmo para generalizar frente a nuevos registros
y para identificar de manera precisa los patrones morfolégicos caracteristicos de ambas clases. La
Tabla 7.1 resume las métricas obtenidas, donde se aprecia un equilibrio entre precision, sensibilidad
y Fl-score, lo cual refleja un comportamiento estable del modelo durante la fase de validacién.



68 Capitulo 7. Resultados y Discusion

En cuanto al desempeno por clase, el modelo alcanzé una precision de 0.91 y un recall de 0.95
para la clase Normal, lo que indica una baja tasa de falsos positivos y, por tanto, una adecuada
capacidad para identificar correctamente los registros sin alteraciones isquémicas. En contraste,
para la clase TAMCEST se obtuvo una precision de 0.95 y un recall de 0.91, evidenciando una ligera
tendencia del modelo a subestimar algunos episodios de infarto (falsos negativos). Sin embargo, el
equilibrio entre ambos indicadores, reflejado en un Fl-score promedio de 0.93, demuestra que el
modelo mantiene una clasificaciéon confiable sin sesgo significativo hacia ninguna clase.

Tabla 7.1: Métricas de desempeno del modelo XGBoost

Clase Precision | Recall | F1-Score
Normal 0.91 0.95 0.93
IAMCEST 0.95 0.91 0.93
Accuracy 0.93

En la Figura 7.1 se presenta la matriz de confusién, la cual complementa el anélisis de las
métricas de desempeinio al mostrar de forma detallada la distribucién de aciertos y errores en la
clasificacion. En ella se evidencia una proporcion reducida de falsos negativos, equivalente al 9 % de
los casos de IAMCEST que fueron clasificados errébneamente como normales. Este hallazgo resulta
especialmente relevante desde el punto de vista clinico, ya que una menor tasa de falsos negativos
disminuye el riesgo de omitir episodios de infarto agudo de miocardio, favoreciendo la deteccion
temprana y la intervencién oportuna.
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Figura 7.1: Matriz de confusion del modelo XGBoost
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El rendimiento alcanzado por el modelo se sustenta en la capacidad de XGBoost para identificar
relaciones no lineales y detectar interacciones complejas entre las caracteristicas derivadas del ECG.
El modelo fue entrenado con una matriz compuesta por 28 caracteristicas cuantitativas extraidas de
cada una de las 12 derivaciones, lo que permiti6 representar de manera integral la dindmica eléctrica
del corazén desde multiples perspectivas. Esta estructura multicanal incrementé la complejidad del
espacio de datos; sin embargo, el algoritmo demostro ser robusto frente a dicha heterogeneidad,
manteniendo un desempeno estable incluso ante posibles variaciones interpaciente y la presencia
de ruido fisiologico. Asimismo, la configuracion de sus parametros internos permitié preservar un
equilibrio adecuado entre sesgo y varianza, evitando el sobreajuste y fortaleciendo la capacidad de
generalizacion del modelo. Este comportamiento se ve respaldado por la curva ROC mostrada en
la Figura 7.2, donde se obtuvo un area bajo la curva (AUC) de 98 %. Dicho valor evidencia una
excelente capacidad discriminativa del modelo para distinguir entre registros normales y aquellos
correspondientes a IAMCEST.
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Figura 7.2: Curva ROC del modelo XGBoost

7.2.2. Modelo CNN-1D

El modelo de red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D) mostr6 un desempeno des-
tacado en la clasificacion binaria entre registros electrocardiograficos normales y aquellos asociados
a Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST), alcanzando una exac-
titud general del 91 %. Este resultado evidencia la capacidad del modelo para generalizar frente a
nuevos registros y para identificar patrones morfologicos caracteristicos de cada clase.

La Tabla 7.2 resume las métricas obtenidas, donde se aprecia un balance adecuado entre preci-
sion, sensibilidad y Fl-score durante la fase de validacion, lo que refleja estabilidad en el desempeno
del modelo. En cuanto al desempeno por clase, la clase Normal alcanz6 una precisiéon de 0.88 y un
recall de 0.96, lo que indica una baja tasa de falsos positivos y una adecuada capacidad para iden-
tificar registros sin alteraciones isquémicas. Por su parte, la clase TAMCEST present6 una precision
de 0.95 y un recall de 0.87, mostrando que el modelo reconoce la mayoria de los episodios de infarto,
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aunque con algunos casos subestimados (falsos negativos). El Fl-score promedio de 0.91 evidencia
que la clasificacién general se mantiene confiable sin sesgo significativo hacia ninguna clase.

Tabla 7.2: Métricas de desempeno del modelo CNN-1D

Clase Precision | Recall | F1-Score
Normal 0.88 0.96 0.92
IAMCEST 0.95 0.87 0.91
Accuracy 0.91

A continuacion, en la Figura 7.3 se presenta la matriz de confusiéon del modelo, que complementa
el analisis de las métricas mostrando la distribuciéon detallada de aciertos y errores por clase. Se
evidencia una proporcién reducida de falsos negativos para la clase IAMCEST, lo cual es crucial
desde el punto de vista clinico, ya que disminuye el riesgo de omitir episodios de infarto agudo y
favorece la detecciéon temprana.
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Figura 7.3: Matriz de confusion del modelo CNN-1D

En complemento a las métricas de desempeno presentadas, la Figura 7.4 muestra la evolucién
de la pérdida (loss) y la exactitud (accuracy) durante el proceso de entrenamiento del modelo CNN-
1D. Se aprecia una disminucién progresiva del loss de entrenamiento hasta un valor final de 0.1937,
mientras que el loss de validacion se mantiene alrededor de 0.2210, con leves fluctuaciones entre
épocas. Esta tendencia refleja un aprendizaje estable y sin evidencia de sobreajuste.

Por su parte, la exactitud del entrenamiento y validacion (Figura 7.4b) exhiben una trayectoria
ascendente y paralela, alcanzando valores finales de 0.9247 y 0.9117, respectivamente. La cercania
entre ambas curvas confirma una adecuada capacidad de generalizaciéon y un ajuste equilibrado del
modelo.
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Figura 7.4: Evolucion del loss (a) y de la exactitud (b) durante el entrenamiento y validacion del
modelo CNN-1D

El modelo presenté6 ademés un Area Bajo la Curva (AUC) de 0.97, confirmando su excelente
capacidad discriminativa para diferenciar entre registros normales y registros IAMCEST, lo que
respalda su utilidad potencial como herramienta de soporte diagnoéstico. El rendimiento observado

se sustenta en la capacidad de la CNN-1D para extraer caracteristicas relevantes de la senal ECG

mediante convoluciones jerarquicas y capas de pooling, detectando patrones complejos asociados

a eventos isquémicos. La arquitectura multicanal y la optimizacién de sus parametros internos

favorecieron un equilibrio adecuado entre sesgo y varianza, fortaleciendo la generalizacién del modelo

frente a nuevas senales y la variabilidad fisiologica entre pacientes.

Finalmente, la curva ROC (Figura 7.5) ilustra la alta discriminacion lograda, evidenciando que
el modelo CNN-1D constituye una herramienta confiable para apoyar la interpretacién de ECG en
contextos clinicos.
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Figura 7.5: Curva ROC del modelo CNN-1D
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7.2.3. Modelo LightGBM

Con el propoésito de garantizar un entrenamiento robusto y evitar sesgos asociados a un sub-
conjunto especifico de registros, se implementé una estrategia de validacién cruzada con cinco re-
peticiones independientes en el modelo Light GBM. Este procedimiento permitié dividir los datos
en distintos subconjuntos de entrenamiento y validacién de manera iterativa, asegurando que cada
registro fuera utilizado tanto para el aprendizaje como para la evaluaciéon. Asi, se promovié una
adecuada capacidad de generalizacion del modelo. Ademés, el calculo de los valores promedio y las
desviaciones estandar de las métricas de precision, recall y F1-score proporcioné una estimacion mas
estable y representativa del rendimiento global del clasificador. Los resultados consolidados de estas
métricas para las técnicas de aumento GNUS y SMOTE se presentan en la Tabla 7.3, donde se ob-
serva el desempeno promedio obtenido en cada clase anatémica del infarto. Finalmente, las matrices
de confusion generadas para cada método de aumento (SMOTE y GNUS) permitieron comparar
visual y cuantitativamente su efectividad en la identificacion de las distintas clases anatémicas del
infarto.

Tabla 7.3: Promedio de métricas de validacién obtenidas con las técnicas GNUS y SMOTE

Técnica GNUS
Clase Precision Recall F1-Score
Anterior 0.84 + 0.014 | 0.81 4+ 0.009 | 0.82 £ 0.006
Inferior 0.89 £+ 0.014 | 0.90 4+ 0.018 | 0.89 £ 0.013
Lateral 0.86 £ 0.014 | 0.88 4 0.020 | 0.87 £ 0.012
Septal 0.86 + 0.023 | 0.86 4+ 0.011 | 0.86 £+ 0.010
Accuracy global 0.86 + 0.009

Técnica SMOTE
Clase Precision Recall F1-Score
Anterior 0.78 £ 0.011 | 0.79 £ 0.007 | 0.79 £ 0.007
Inferior 0.79 £ 0.009 | 0.78 4+ 0.015 | 0.78 £ 0.008
Lateral 0.73 £ 0.010 | 0.75 & 0.018 | 0.74 £ 0.013
Septal 0.57 £ 0.023 | 0.53 4 0.027 | 0.55 £ 0.023
Accuracy global 0.76 + 0.006

En primer lugar, se entrend el modelo LightGBM utilizando la técnica de aumento GNUS.
Durante la validacién cruzada, el modelo alcanzé un accuracy global promedio de 0.86 + 0.008,
evidenciando una alta capacidad de generalizacion. Las clases inferior y lateral obtuvieron los me-
jores desempenos, con valores de Fl-score de 0.89+0.013 y 0.87 + 0.012, respectivamente, mientras
que las categorias anterior y septal mantuvieron resultados estables en torno a 0.82 y 0.86. Las
desviaciones estandar reducidas observadas en las métricas de precision, recall y Fl-score reflejan
una consistencia en el comportamiento del modelo a lo largo de las distintas particiones, indican-
do que el proceso de validacién cruzada logré mitigar el sesgo asociado a la selecciéon aleatoria de
los conjuntos de entrenamiento y prueba. En la Figura 7.6 se muestra la matriz de confusién pro-
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medio correspondiente al modelo Light GBM con GNUS, en la cual se aprecia una concentracion
pronunciada de valores a lo largo de la diagonal principal, sefial de un alto nimero de predicciones
correctas. Se destaca ademéas una reduccion notable de los falsos negativos en la clase septal, una
region de relevancia clinica significativa por su alta dificultad de deteccién en seniales electrocardio-
graficas. Este comportamiento sugiere que el método GNUS permitié generar ejemplos sintéticos
mas representativos de la distribucion real de las senales, favoreciendo la robustez del aprendizaje
y la capacidad discriminativa del modelo entre las distintas manifestaciones anatémicas del infarto.

Anterior 0.10 0.03 0.8
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Inferior — 0.04
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Figura 7.6: Matriz de confusion promedio del modelo Light GBM con la técnica GNUS

Por otro lado, al aplicar la técnica SMOTE se observé un rendimiento inferior en comparacioén con
GNUS. Aunque este método busca equilibrar las clases mediante la generacién de nuevas muestras
sintéticas a partir de los vecinos més cercanos, sus resultados evidenciaron una menor capacidad del
modelo para capturar la variabilidad morfolégica presente en las senales electrocardiogréficas. El
modelo obtuvo un accuracy global promedio de 0.76 £ 0.006, con un comportamiento desigual entre
las distintas clases. En particular, la categoria septal present6 el desempeno mas bajo (Fl-score
de 0.55 £ 0.023), seguida por la clase lateral (0.74 £+ 0.013), indicando una tendencia del modelo a
confundir estas regiones con las clases anterior e inferior.

La Figura 7.7 muestra la matriz de confusiéon promedio del modelo Light GBM entrenado con
SMOTE, donde se aprecia una mayor dispersion de los valores fuera de la diagonal principal, es-
pecialmente en las clases minoritarias. Este patron refleja la pérdida de especificidad del modelo
en dichas categorias y una mayor proporcién de falsos negativos, lo cual puede comprometer la
deteccion de regiones criticas del infarto. En contraste con GNUS, las desviaciones estandar mas
elevadas en las métricas de desempeno indican una menor estabilidad del modelo entre las diferentes
particiones de validacién, sugiriendo una dependencia mayor de los datos particulares empleados en
el entrenamiento.
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Figura 7.7: Matriz de confusion promedio del modelo Light GBM con la técnica SMOTE

La comparacion global entre ambas estrategias evidencia que GNUS super6 de forma consistente
a SMOTE en todas las métricas de desempeno, mostrando ademés menor variabilidad entre repeti-
ciones. Su mejor estabilidad, junto con la reducciéon de errores cruzados en la matriz de confusion,
demuestra una mayor capacidad de generalizacién y una representaciéon mas fiel de las senales elec-
trocardiograficas reales. Por estos motivos, se seleccioné el modelo Light GBM entrenado con GNUS
como la configuracién final para la clasificacion de la localizacion anatémica del Infarto Agudo de
Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST).

7.3. Implementacién de la aplicaciéon web

7.3.1. Vistas de la aplicacion

La aplicaciéon MyoAlert Vision esta disefiada con varias vistas que guian al usuario a través
del flujo de registro y anélisis de datos. La primera vista corresponde a la pantalla de inicio de
sesion, donde, en esta versiéon prototipo, el acceso se realiza tinicamente con el usuario ’"demo’ y la
contrasena '8888’.

Una vez iniciada la sesién, el usuario accede a la vista de registro de paciente, una ventana
compacta que permite ingresar y almacenar informacion bésica del paciente. Los campos disponibles
incluyen: nombre completo, tipo de identificacién, nimero de identificacién y edad. Ademés, la fecha
y hora se completan automaticamente con la fecha y hora actuales, aunque también pueden ser
modificadas manualmente segiin sea necesario.

Tras registrar al paciente, el usuario es dirigido a la ventana principal, la cual se organiza en
diferentes secciones delimitadas en colores, como se muestra en la Figura 7.8. Cada seccién facilita
la interaccién con la informacién y la visualizaciéon de resultados:
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La seccion delimitada en negro muestra la informacion registrada del paciente, junto con un
campo de comentarios para que el personal clinico documente datos relevantes como sintomas,
antecedentes o servicio de ingreso.

La seccién delimitada en rojo presenta el registro de ECG de 12 derivaciones. Inicialmente se
visualizan las derivaciones I, II, ITI, aVR, aVF, aVL; mediante una barra de desplazamiento
vertical se pueden consultar las derivaciones precordiales V1-V6.

La seccion delimitada en verde muestra la probabilidad de Infarto Agudo de Miocardio con
elevacion del segmento ST, calculada a partir de dos estimaciones: la estimacién primaria que
corresponde al modelo XGBoost y la estimacién complementaria al modelo CNN-1D. Estas
estimaciones se obtienen luego de que la sefial de ECG pasa por el preprocesamiento, extrac-
cion de caracteristicas y analisis automatizado en el backend de la aplicacion, y la informacion
resultante se envia a la interfaz para su visualizacion. Adicionalmente, esta seccion presen-
ta la localizacion anatémica estimada del infarto, representada graficamente en un corazén,
resaltando las derivaciones asociadas a la region afectada.

La seccion delimitada en amarillo funciona como un visor ampliado de la sefial, mostrando
por defecto la derivacién II. Adicionalmente, el visor permite al personal clinico seleccionar
cualquier otra derivacion para un anéalisis mas detallado y especifico segin la necesidad diag-
nostica.

localhost:55148 x + - o X

C @ localhost:55148 hxe ®

- ul | _
Informacién del paciente
Nombre: William Obregon _L;J/MMM_AM

Tipo de identificacién: CC I

Numero de Identificacion: 123456789
Edad: 20
Fecha y hora: 2025-10-25 10:58:01

Comentarios

Paciente ingresa a urgencias
presentando dolor torécico
opresivo, irradiado al  brazo
izquierdo. Refiere disnea, W avL
sudoracion fria y nauseas
asociadas. Se genera el reporte y se

aVF

confirma infarto anterior.

Probabilidad de Infarto Agudo de con El del ST Localizacién anatémica estimada del infarto
Estimacion primaria: 97.57%  Estimacion complementaria: 95.05% Anterior

Vbbb bbb bbb

Figura 7.8: Ventana principal de MyoAlert Vision con secciones delimitadas por colores
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7.3.2. Visualizacion anatémica del IAMCEST

Se disend una representacion esquematica de las regiones del corazén segun la localizacion del
Infarto Agudo de Miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST) con el fin de facilitar la
visualizacién anatomica de las diferentes zonas afectadas y apoyar la interpretacion clinica, asi co-
mo la comprension de los resultados obtenidos a través de la aplicacion Myoalert Vision. Como se
muestra en la Figura 7.9, este esquema permite integrar de manera visual la informacién propor-
cionada por los modelos de aprendizaje automatico, mostrando de forma clara cudles regiones del
corazon podrian estar comprometidas. En la figura, las letras A—E indican las distintas condiciones
del corazon: A) Normal, B) Septal, C) Anterior, D) Inferior y E) Lateral. Esta representacion ayuda
al usuario a identificar rapidamente la regién afectada por el infarto, comparar los resultados con
registros de ECG previos y facilitar la toma de decisiones clinica.

Figura 7.9: Representacion esquemaética de las regiones del corazon segiin la localizacion del
Infarto Agudo de Miocardio con elevacion del segmento ST (IAMCEST)
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7.3.3. Interacciéon con la aplicacién y generacion de registros clinicos

La interaccion dentro de la aplicacion MyoAlert Vision fue diseniada para ofrecer una experien-
cia fluida, estructurada y adaptada al entorno clinico, permitiendo al usuario recorrer de manera
intuitiva cada una de las etapas del proceso diagnostico. En la Figura 7.10 se presenta el diagrama
de navegacion de la aplicacion, el cual resume la secuencia logica de acciones desde el ingreso del
usuario hasta la generacién del reporte final.

El proceso inicia en la pantalla de autenticacion, donde el usuario accede a la plataforma. Una vez
validado el ingreso, se despliega una ventana emergente de registro de paciente, de formato compacto,
que permite ingresar la informacién del paciente. Este paso garantiza la correcta vinculacién de cada
registro con la informacion clinica correspondiente antes de proceder al anélisis electrocardiografico.

A continuacion, el usuario accede a la ventana principal, desde donde se cargan los archivos del
registro ECG, los cuales corresponden a los formatos .hea y .dat. Estos archivos contienen la infor-
macién necesaria para la visualizacion y anélisis del registro de ECG y deben seleccionarse mediante
el icono ubicado en la esquina inferior derecha de la interfaz. Una vez cargados, se muestra el trazado
electrocardiografico completo junto con la informacion del paciente y un campo de comentarios en
el que el personal clinico puede registrar observaciones o datos complementarios relevantes para el
estudio.
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En esta vista se muestra la probabilidad de IAMCEST, estimada a partir de dos modelos com-
plementarios: XGBoost (estimacion primaria) y CNN-1D (estimacion complementaria). Un mayor
porcentaje indica una mayor probabilidad de un evento isquémico agudo, mientras que valores
inferiores al 80 % no muestran patrones asociados a IAMCEST, aunque podrian reflejar otras alte-
raciones cardiacas, como arritmias u otras condiciones. Cuando la probabilidad es igual o superior
al 80 %, la aplicacion clasifica el registro como IAMCEST y muestra la localizaciéon anatomica del
infarto, la cual se representa graficamente sobre un esquema cardiaco para facilitar su interpretacion
clinica.

En la esquina superior derecha, un mend desplegable permite acciones adicionales como salir
(cerrar sesion) o descargar el reporte del estudio. Este se genera automaticamente en formato PDF,
incluyendo la informacion del paciente, resultados de los modelos, comentarios y el registro completo
del ECG. La Figura 7.11 presenta un ejemplo del reporte exportado, donde se integran los resultados
analiticos y graficos en un formato claro y estructurado para su revisiéon clinica.

Informaci6n del paciente

VLAV AV LAV LAY A

VIV
AT LAY LA

Figura 7.10: Diagrama de navegacion de la aplicacion Myoalert Vision
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MyoAlert Vision

Informacion del paciente

Nombre: William Obregon

Tipo de identificacion: CC

Numero de identificacion: 123456789

Edad: 20

Fecha y hora del reporte: 2025-10-25 10:58:01

Probabilidad de Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST
Estimacion primaria: 97.57% Estimacion complementaria: 95.05%

Localizacion anatémica estimada del infarto
Anterior

Comentarios

Paciente ingresa a urgencias presentando dolor toracico opresivo, irradiado al brazo izquierdo. Refiere disnea,
sudoracion fria y nauseas asociadas. Se genera el reporte y se confirma infarto anterior.

Electrocardiograma
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[ U VN A VN VA N VN VA VR VN P T
R A VA VNI VA VN DN VU D VA N Y

Figura 7.11: Ejemplo de reporte clinico generado por la aplicacion MyoAlert Vision
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7.4. Evaluaciéon de la aplicaciéon web por un especialista en cardio-
logia

Con el proposito de evaluar la facilidad de uso y la comprension del sistema por parte del personal
de salud, se llev6 a cabo una validacién cualitativa de la aplicaciéon web junto al Dr. Nelson Eduardo
Murillo Benitez, cardiélogo e internista con amplia experiencia en el diagnéstico y tratamiento de
patologias cardiovasculares agudas, incluyendo el Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del
Segmento ST (IAMCEST).

Durante la sesion de evaluacion, se presentd de forma detallada el funcionamiento interno del
sistema, mostrando el flujo completo de procesamiento de las senales electrocardiogréficas, los al-
goritmos de clasificacién implementados y fragmentos del coédigo fuente desarrollado, con el fin de
evidenciar la rigurosidad técnica y el trabajo de ingenieria detras de la aplicacién. Posteriormente,
se realiz6 una demostracion practica del entorno web, explicando cada una de sus herramientas y
funcionalidades, tales como la carga de registros ECG, la visualizacion de las sefiales procesadas, la
generacion del diagnoéstico automatico y la identificaciéon anatémica de las regiones afectadas.

El Dr. Murillo destaco la facilidad de manejo y la claridad de la interfaz, resaltando que la herra-
mienta constituye una propuesta innovadora, pertinente y de gran utilidad préactica para el personal
médico. Senald que su disenio resulta intuitivo y alineado con las necesidades del entorno clinico,
facilitando una interpretaciéon rapida y precisa de los registros electrocardiogréficos y favoreciendo
la toma de decisiones oportunas en escenarios de urgencia. Finalmente, el especialista recomendd
ampliar el proceso de validacién con otros profesionales de la salud, con el propésito de fortale-
cer su aplicabilidad clinica y consolidarla como una herramienta de apoyo diagnostico confiable y
accesible.
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Conclusiones

El desarrollo de MyoAlert Vision representé un abordaje sistemético orientado a fortalecer el
diagnostico asistido del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST)
mediante la implementaciéon de un sistema inteligente basado en procesamiento de senales elec-
trocardiograficas y algoritmos de aprendizaje automatico. El trabajo se centré en la deteccidon y
clasificacién de patrones caracteristicos del IAMCEST, alcanzando desempefios notables con preci-
siones del 93 % y 91 % en la deteccion general del evento, y del 86 % en la localizacion anatémica de
la region afectada. Estos resultados adquieren especial relevancia al considerar la complejidad que
implica determinar la zona del miocardio comprometida a partir de una senal de ECG, en la que
pequenas variaciones pueden tener significancia clinica.

El alto desempenio obtenido por los modelos se debe a la calidad de las etapas de preprocesa-
miento y a la exploracién de diferentes enfoques de aprendizaje, que abarcaron desde técnicas de
Machine Learning hasta arquitecturas de Deep Learning. Estas estrategias permitieron optimizar la
representacion de las sefiales electrocardiogréficas y maximizar la capacidad discriminativa del siste-
ma. Ademas, la integraciéon de métodos avanzados como los valores SHAP aport6 interpretabilidad
al modelo y evidenci6 su coherencia con los fundamentos clinicos, fortaleciendo la confiabilidad y el
valor diagnoéstico del sistema inteligente desarrollado. De manera complementaria, durante la etapa
final se evalu6 la técnica SMOTE para aumentar la cantidad datos en las clases minoritarias; no
obstante, su desempeno fue inferior al esperado, posiblemente debido a la generacién de muestras
sintéticas que no lograban preservar la relacion fisioldgica entre derivaciones contiguas. Este efec-
to se reflejo especialmente en la confusion entre las regiones septal y anterior, cuyas derivaciones
(V1-V2 y V2-V4, respectivamente) presentan una transicion eléctrica estrecha y una correlacion
natural. Ante ello, la técnica GNUS demostré ser una alternativa mas efectiva, al introducir varia-
bilidad controlada sin alterar la coherencia espacial del trazado, lo que se tradujo en una mejora
significativa en la localizacion anatéomica del IAMCEST.

Por otro lado, la implementacién del sistema en una aplicacion web consolida la transicién
del modelo desde un entorno experimental hacia una herramienta funcional y accesible, capaz de
apoyar el diagnostico clinico en tiempo real. Esta integracion facilita la visualizaciéon de senales,
la interpretacion automatizada de resultados y la generaciéon de reportes diagnosticos, brindando
a los profesionales de la salud una asistencia agil y confiable en la toma de decisiones. MyoAlert
Vision se posiciona como una herramienta de apoyo que combina inteligencia artificial y anélisis
electrocardiografico para fortalecer la toma de decisiones médicas y optimizar la respuesta ante
eventos cardiovasculares agudos.
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Los resultados alcanzados en este proyecto evidencian el potencial de MyoAlert Vision como
herramienta de apoyo diagnostico y, al mismo tiempo, permiten plantear nuevas lineas de investiga-
cién orientadas a optimizar su desempeno, robustez y aplicabilidad clinica. En primer lugar, resulta
fundamental realizar una validacion clinica prospectiva del sistema en entornos hospitalarios reales,
con la participaciéon de personal médico especializado, que permita comparar las predicciones del
modelo frente al diagnostico clinico confirmado y evaluar su impacto en los tiempos de atencion y
la toma de decisiones terapéuticas. Esta validacién permitiria determinar la efectividad del siste-
ma en condiciones reales y avanzar hacia su potencial implementacién como herramienta de apoyo
diagnoéstico en instituciones de salud.

De igual manera, se plantea como una proyecciéon futura el desarrollo de un médulo capaz de
identificar no solo la localizacién anatémica del infarto, sino también las arterias coronarias in-
volucradas en el evento, como la descendente anterior, la circunfleja o la coronaria derecha. Esta
funcionalidad podria alcanzarse mediante el entrenamiento de nuevos modelos supervisados que in-
tegren los resultados obtenidos a partir del anélisis electrocardiografico con informacién proveniente
de estudios angiogréficos o reportes clinicos, permitiendo asi estimar la arteria ocluida y la probabi-
lidad de obstrucciéon coronaria. De lograrse, esta extension representaria un avance sustancial hacia
una caracterizacion méas completa y especifica del infarto, con un valor clinico considerable en la
planificacién del tratamiento.

Asimismo, se propone ampliar las clases anatémicas consideradas en el modelo actual, dado
que en este trabajo solo se abordaron las caras anterior, inferior, lateral y septal. En investigacio-
nes futuras, seria pertinente incorporar combinaciones y subregiones como las caras anteroseptal,
anterolateral o inferolateral, que reflejan con mayor precisiéon la diversidad de presentaciones electro-
cardiograficas del infarto agudo de miocardio con elevaciéon del segmento ST. Este enfoque permitiria
una localizacién més detallada de las lesiones y una mejor correspondencia con la distribucién real
de la perfusiéon coronaria.

Otro aspecto relevante consiste en validar el sistema con otras bases de datos de sefiales electro-
cardiograficas, tanto publicas como hospitalarias, con el fin de evaluar su capacidad de generalizacién
frente a diferentes equipos de adquisicién, frecuencias de muestreo y poblaciones clinicas. Esta va-
lidacién externa permitiria identificar posibles sesgos, ajustar los procesos de preprocesamiento y
garantizar un desempeno robusto en escenarios heterogéneos. Ademas, la inclusion de bases de datos
que contengan otros tipos de infarto, como los IAM sin elevacion del segmento ST (IAMSEST) o los
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infartos silentes, ofreceria la oportunidad de expandir el modelo hacia una deteccién mas integral
de los sindromes coronarios agudos.

También se recomienda explorar arquitecturas més avanzadas de aprendizaje profundo, como
redes hibridas CNN-LSTM o modelos basados en Transformers, que podrian capturar de forma mas
precisa la dindmica temporal de las senales ECG y mejorar la sensibilidad ante patrones sutiles de
isquemia. La integracion de informacion multimodal, combinando senales electrocardiogréaficas con
datos clinicos, biomarcadores o imagenes cardiacas, permitirfa desarrollar un sistema mas completo,
capaz de ofrecer un anélisis integral del estado del paciente.

Por tltimo, la implementacién del sistema en plataformas portétiles o méviles representaria un
avance hacia su aplicaciéon en contextos de telemedicina o atencién primaria, donde el acceso a
especialistas es limitado. La integraciéon con dispositivos de monitoreo inalambrico posibilitaria el
analisis en tiempo real y el envio automético de alertas ante eventos criticos. En conjunto, estas
lineas de trabajo permitiran que MyoAlert Vision evolucione desde un prototipo experimental hacia
una herramienta clinica robusta, validada y escalable, capaz de contribuir de manera significativa al
diagnostico oportuno y al manejo eficaz del infarto agudo de miocardio con elevacion del segmento

ST.
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Anexos

Anexo 1 — Guia de cédigos y recursos del proyecto MyoAlert Vision

Tabla 1: Enlaces a los recursos del proyecto MyoAlert Vision

Titulo Tipo de enlace | Enlace
Repositorio principal de MyoAlert Vision | Repositorio MyoAlert Vision
con todos los notebooks implementados GitHub

en la herramienta, informacién esencial y
herramientas utilizadas en el desarrollo

Base de datos reestructurada Releases GitHub Base de datos



https://github.com/alejaceron/MyoAlert-Vision
https://github.com/alejaceron/MyoAlert-Vision/releases
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Anexo 2 — Manual de usuario de MyoAlert Vision
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Titulo del documento
MyoAlert Vision - Manual de usuario

Autores

Julieth Alejandra Daza Ceron y William Felipe Obregon Londofio
Programa académico

Ingenieria Biomédica

Institucion

Pontificia Universidad Javeriana Cali, Colombia

Version del documento
1.0

Fecha de emisién
31/10/2025

Estado del documento
Version final

. ———
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Alcance

El presente manual tiene como objetivo orientar al usuario en el manejo del prototipo de la
aplicacion web MyoAlert Vision, desarrollada por estudiantes de Ingenieria Biomédica como una
herramienta de apoyo para la deteccion temprana del Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del
Segmento ST (IAMCEST).

El proyecto surge ante la alta prevalencia del infarto agudo de miocardio, una de las principales
causas de mortalidad cardiovascular a nivel mundial y nacional. En Colombia, esta patologia
representa una proporcion significativa de las defunciones por causas naturales, lo que evidencia la
necesidad de fortalecer las estrategias de diagndstico oportuno. En este contexto, MyoAlert Vision
busca integrar el procesamiento automatizado de sefiales electrocardiograficas (ECG) con
algoritmos de aprendizaje automatico, facilitando el reconocimiento de patrones asociados al
IAMCEST y brindando apoyo al personal médico en la interpretacion clinica y la toma de decisiones
en escenarios de emergencia cardiovascular.

El manual describe de manera general las funciones principales de la aplicacion, su flujo de
navegacion e interaccion, asi como la generacion e interpretacion de reportes. Esta dirigido al
personal médico interesado en conocer el funcionamiento y las capacidades del sistema con fines
de evaluacion, en el marco del desarrollo de herramientas computacionales orientadas al apoyo
diagndstico en cardiologia.
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Descripcion general del sistema

MyoAlert Vision es una aplicacion web interactiva orientada al andlisis y visualizacién de registros
electrocardiograficos (ECG) de 12 derivaciones. Su estructura integra una interfaz gréafica intuitiva
con un modulo de procesamiento automatico que ejecuta el analisis mediante modelos de
aprendizaje automatico, ofreciendo resultados en tiempo real sobre la probabilidad de Infarto
Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST) y su posible localizacion
anatémica.

El sistema se compone de cuatro secciones principales: acceso del usuario, registro del paciente,
analisis del ECG y generacion del reporte clinico. Cada etapa esta disefiada para garantizar una
navegacion sencilla y un flujo de trabajo coherente con el entorno hospitalario. La interfaz combina
elementos de visualizacién ampliada de sefales, paneles de resultados automaticos y opciones
de interaccion que permiten afiadir comentarios o generar reportes en formato PDF.

Ademas de servir como prototipo demostrativo, la aplicacion busca ilustrar la integraciéon entre
algoritmos de inteligencia artificial y herramientas de apoyo diagndéstico, mostrando el potencial de
las tecnologias computacionales en la mejora de la precision y eficiencia de los procesos clinicos
relacionados con el diagndstico del IAMCEST.



Capitulo 10. Anexos

Diagrama de navegacion

Informacién del paciente:

<

MyoAlert Vision

n Acceso e inicio de sesion n Generacion automatica de alerta
diagndstica

n Registro de informacién del paciente H Visualizacion y analisis del registro
ECG

H Carga de archivos de registro ECG Descarga del reporte clinico en

formato PDF

. ——
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Uso de la aplicacion

3.1 Acceso e inicio de sesién

El primer paso para utilizar la aplicacion consiste en acceder a MyoAlert Vision desde el navegador
web. Al ingresar, se muestra la pantalla de inicio de sesion, donde el usuario debe introducir sus
credenciales en los campos correspondientes. En esta version prototipo, el acceso se realiza con el
usuario “demo” y la contrasefia “8888”. Una vez ingresados los datos, se presiona el botén “Iniciar
sesion” para continuar al registro del paciente.

v 4 hemonst x

& G O lochonsis & @

<

MyoAlert Vision
& usuarie

B Ccontrasefn

El segundo paso consiste en registrar la informacion del paciente. En esta ventana se deben
ingresar los datos basicos: nombre completo, tipo y niumero de identificacion, y edad. La fecha y
hora se completan automaticamente, pero pueden modificarse si es necesario. Una vez
diligenciados los campos, se presiona “Confirmar” para guardar la informacién y continuar con el
andlisis.

v £ e x - 0 x

€ 3 € @ loclhomssi o h @ i

Informacién del paciente

Neme
Wiilliam Obregon
Toa ée desstuaciin
cc
[EpR——

123456789

-

20

sensppon msasosem ()

Cancelar  Confirmr
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3.2 Carga de registros ECG

El tercer paso corresponde al ingreso a la interfaz principal de la aplicaciéon, donde se agrupan las
herramientas de visualizacion y analisis. En la parte inferior derecha de la pantalla se encuentra un
icono de carga, identificado junto al simbolo grafico del corazén, mediante el cual el usuario puede
seleccionar y subir los archivos del registro electrocardiografico para su posterior analisis.

pr x +

« C O hchonssia w o @ i

MyoAlert Vision =

Informacién del paciente
0 o

Comentarios

Al seleccionar el icono, se abre una ventana del explorador de archivos desde donde el usuario
debe elegir los archivos del registro ECG en formato .hea y .dat. Una vez seleccionados ambos
archivos, se debe presionar el boton “Abrir” para cargarlos en la interfaz y continuar con el anélisis.




93

Uso de la aplicacion

3.3 Visualizacion del registro ECG

Al subir los archivos, el usuario visualiza el examen electrocardiografico dentro de la interfaz
principal. Una vez cargados los archivos, el sistema muestra el registro en un recuadro central
donde se presentan las 12 derivaciones del ECG. Inicialmente se observan las primeras seis, y para
visualizar las restantes, el usuario debe emplear la barra deslizadora lateral,

v g consna x

« € O locahostsss

Informackon del paciente

‘ A A A \ A,

Nombse: Willam Obregon
Tipo e idertificacir
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Edod 20

Fecha y hora: 20251025 10:38.01

e o A o e o o e e e e e e i
I I | I 1 I 1 I I 1

S

pvemts doee ik | ™) ( i i " i ‘ v c { | ‘
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sudorackin  fria y  miuseas
‘asociadas. Se genera el reporte y 56
canfirma infarto antesior,

I
1
1
I
I
I
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1
|
|
I
]
1
1

AP [P (P [N TV NN P W N N W O N

A

| i
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AP LA LAVL

- oy =
1 A ..“
“‘J‘_._A,‘V‘u__r\_wn,ﬁ.;

En la esquina superior izquierda de este recuadro se encuentra un menu desplegable que permite

seleccionar cualquiera de las 12 derivaciones para su revision individual.

v 4 keaonsig x )
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que permite
desplazarse entre las diferentes senales. En un segundo recuadro, ubicado en la parte inferior, el
usuario puede ver cada derivacion por separado para un analisis mas detallado.
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3.4 Analisis y resultados automaticos

En el cuarto paso, una vez cargados los archivos del examen electrocardiogréfico, el sistema
realiza un andlisis automatico de la sefal. Si el registro presenta indicios compatibles con un
posible Infarto Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST (IAMCEST), se despliega una
ventana emergente que notifica al usuario sobre esta alerta.

ALERTA

El sistema ha identificado patrones indicativos de un posible Infarto
Agudo de Miocardio con Elevacion del Segmento ST. Se recomienda
valoracion y supervision médica inmediata.

Aceptar

Al cerrar la alerta, en la parte inferior derecha de la pantalla se despliega un esquema del corazén
que seiala la region posiblemente afectada o sin ningun posibe indicio de IAMCEST. Las letras A-
E identifican las condiciones cardiacas: A) Normal, B) Septal, C) Anterior, D) Inferior y E) Lateral,
facilitando la interpretacion visual del resultado.

(A)
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En la parte central de la interfaz se presentan los resultados de los modelos de estimacién primaria
y estimacion complementaria, cada uno en un recuadro que muestra la probabilidad de IAMCEST y
la localizacién anatémica correspondiente. Cuando un paciente presenta alta probabilidad de
IAMCEST (valores iguales o superiores al 80 %), se indica la localizacion del infarto, lo que refleja
un posible evento isquémico agudo. En cambio, si la probabilidad es inferior al 80 %, la localizacion
se muestra como “Ninguna”, lo que indica que no se identifican patrones asociados a IAMCEST,
aunque podrian existir otras alteraciones cardiacas, como arritmias u otras condiciones.

Probabilidad de Infarte Agudo de del sT Localizacién anatémica estimada del infarto
Estimacién primaria: 97.57%  Estimacidn complementaria: 95.05% Anterior

Probabilidad de Infarto Agudo de del ST Localizacién anatémica estimada del infarto
Estimacién primaria: 0.03%  Estimacién complementaria: 0.63% Ninguna

3.5 Generacién del reporte clinico

En la esquina superior derecha de la pantalla se encuentra un menu desplegable que ofrece
acciones adicionales, como cerrar sesion o descargar el reporte del estudio.

Al seleccionar la opcion “Descargar reporte”, el sistema iniciara el proceso de generaciéon del
archivo, el cual puede tardar aproximadamente entre 15 y 30 segundos.

Una vez completado, se abrird una ventana emergente que permitira al usuario guardar el reporte
en formato PDF o enviarlo a impresién directamente.

« C O locahostssis
4 vescargareporte 14
Informacedn del paciente - : | \ . | | ¢ ( .
N NP N VN (N PN U DTN PN STV ULV UV
| | | | | | 1 | 1
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i \ )
B e T L, PR WNRE WSy SNy SN NN VU
Comentarios ety P et e e e e b o e e s e -
J - r~ S < ~ ~ i~ ~ ~ -
- ! [ I | | f { ] {
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ando  golor  toricico \ | \ 1 | \ | | [ i |
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Uso de la aplicacion

El reporte en formato PDF contiene la informacién del paciente, los resultados de los modelos de
deteccion de IAMCEST a partir de dos estimaciones: primaria y complementaria, la localizacién
anatémica estimada del infarto, un espacio para comentarios, y el registro completo del ECG de 12
derivaciones.

MyoAlert Vision

Informacién del paciente

Nombre: William Obregon

Tipo de identificacién: CC

Numero de identificacion: 123456789

Edad: 20

Fecha y hora del reporte: 2025-10-25 10:58:01

Probabilidad de Infarto Agudo de Miocardio con Elevaciéon del Segmento ST
Estimacion primaria: 97.57% Estimacion complementaria: 95.05%

Localizacién anatomica estimada del infarto
Anterior

Comentarios

Paciente ingresa a urgencias presentando dolor toracico opresivo, irradiado al brazo izquierdo. Refiere disnea,
sudoracion fria y nauseas asociadas. Se genera el reporte y se confirma infarto anterior.

Electrocardiograma

R VNN VN D VWS PN VNN V" S O V/ W V7V
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