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INTRODUCCION

En este proyecto se propuso el desarrollo de un sistema de clasificacion de sefiales de
electrocardiogramas (ECG) utilizando técnicas de aprendizaje profundo. El objetivo general de este
estudio es desarrollar un sistema de clasificacion que utilice modelos de aprendizaje automatico
para la deteccién de arritmias cardiacas a partir de sefiales fisiologicas. Para lograrlo, se plantean
los siguientes objetivos especificos: preparar un conjunto de datos de sefiales de
electrocardiogramas (ECG) con arritmias cardiacas para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo, implementar dos modelos de aprendizaje profundo para la deteccion de
arritmias cardiacas, evaluar los modelos para medir su rendimiento y elaborar una interfaz grafica

de usuario que permita interactuar con el modelo de mejor rendimiento.

La metodologia propuesta se basé en un enfoque sistematico y estructurado. Se inici6 con la
preparacion de un conjunto de datos relevantes de sefiales de electrocardiogramas con arritmias
cardiacas, que incluyd la recopilacion y limpieza de los datos. A continuacion, se implementaron
dos modelos de aprendizaje profundo, los cuales fueron ajustados y evaluados en cuanto a su
rendimiento. Finalmente, se desarroll6 una interfaz web para el modelo de clasificacion de

arritmias con el mejor rendimiento.

Como resultados esperados, se obtuvieron dos modelos de aprendizaje profundo entrenados y
listos para su evaluacidn, asi como una interfaz web que mejoré la experiencia del usuario final
con el modelo que presentd mejor rendimiento. Ademas, se generé un informe final que documento
todo el proceso de investigacion, incluyendo los resultados obtenidos, conclusiones y

recomendaciones para futuras investigaciones.

Con este proyecto, se contribuye al campo de la deteccion de arritmias cardiacas mediante el
uso de técnicas de aprendizaje profundo, brindando una herramienta que apoye el trabajo médico
en el diagnostico temprano de enfermedades cardiacas.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las enfermedades cardiovasculares (ECV)
son la principal causa de muerte a nivel mundial [1] [2], cobrando aproximadamente 17,9 millones
de vidas cada afio [3]. En Colombia, en el afio 2019, se registraron 128 muertes por cada 100.000
habitantes debido a estas enfermedades, segun datos de la Organizacion Panamericana de la Salud
(OPS) [4].

Dentro de las enfermedades cardiovasculares mas comunes se encuentran las arritmias
cardiacas, caracterizadas por alteraciones en el ritmo regular del corazon debido a un mal
funcionamiento de los impulsos eléctricos que coordinan los latidos. Estas anomalias pueden
resultar en una frecuencia cardiaca demasiado rapida (taquicardia), demasiado lenta (bradicardia)
o irregular [5]. El diagndstico de las arritmias se realiza a través de diversos métodos, siendo el
electrocardiograma (ECG) uno de los mas utilizados. EI ECG registra graficamente la actividad

eléctrica del corazon y permite identificar diferentes ondas y segmentos [6].

El diagnostico temprano de arritmias cardiacas es crucial en diferentes escenarios, como
unidades de cuidados intensivos, salas de urgencias, periodos de recuperacion hospitalaria e incluso
en la vida diaria de las personas [7]. Actualmente, los cardiélogos o médicos generales revisan
manualmente los datos de las sefiales fisioldgicas, realizan el diagndstico adecuado y comienzan a
implementar planes de tratamiento [8]. Sin embargo, en entornos con alta carga de trabajo, donde
se deben analizar mdltiples sefiales fisiologicas, este proceso puede requerir el uso de mucho
tiempo del personal capacitado, el cual podria emplearse en otras actividades médicas [9]. Ademas,
en &reas con escasez de especialistas, los analisis pueden retrasarse hasta que lleguen profesionales
calificados, lo que puede resultar en demoras en el diagndstico y el inicio de los tratamientos [10].
Por lo tanto, es fundamental contar con una herramienta que realice el andlisis automatico de las
sefiales fisioldgicas a través de aprendizaje profundo, con el objetivo de asistir en el proceso de
diagndstico y aprovechar eficientemente los recursos médicos disponibles.



1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Como clasificar arritmias cardiacas
empleando técnicas de aprendizaje profundo en el analisis de sefiales fisioldgicas, especificamente

el electrocardiograma (ECG)?

Para abordar este desafio, es necesario dar respuesta a una serie de preguntas claves que nos

permitirdn avanzar en la investigacion. Estas preguntas incluyen:

e ;Cuales son los conjuntos de datos disponibles que contienen registros de
electrocardiogramas (ECG) con arritmias cardiacas, y como podemos prepararlos para su
uso en un modelo de aprendizaje profundo?

e (Que tipo de arquitecturas de aprendizaje profundo son mas apropiadas para desarrollar
modelos capaces de clasificar arritmias cardiacas a partir de electrocardiogramas (ECG)?

e ;COmo podemos evaluar el rendimiento del modelo de aprendizaje profundo en la
clasificacion de arritmias cardiacas?

e ;COmo podemos disefiar una interfaz grafica de usuario que optimice la interaccion con el

modelo de aprendizaje profundo que ha demostrado el mejor rendimiento?



2. OBJETIVOS DEL PROYECTO
2.1. OBJETIVO GENERAL

Clasificar arritmias cardiacas en sefiales de electrocardiograma (ECG), mediante el uso de
técnicas de aprendizaje profundo.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar un conjunto de datos de sefiales de electrocardiogramas (ECG) con arritmias

cardiacas, para su uso en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

e Implementar dos modelos de aprendizaje profundo para la deteccién de arritmias cardiacas
a partir de electrocardiogramas (ECG).

e Evaluar los modelos para medir su rendimiento.

e Elaborar una interfaz grafica de usuario para el modelo con el mejor rendimiento.



3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1 Corazon

Desempefia un papel fundamental en el sistema circulatorio, ya que su principal funcion es
bombear la sangre al resto del organismo. Se encuentra ubicado en el pecho, entre los pulmones,
por detras del esternon y por encima del diafragma. El corazén estd compuesto por dos bombas
separadas: el corazén derecho y el corazén izquierdo. Cada uno de ellos tiene dos cavidades, una
auricula y un ventriculo. Las auriculas, que tienen paredes delgadas, se encargan de llenar los
ventriculos. Por su parte, los ventriculos, que poseen paredes mas gruesas, contraen con mayor
fuerza para impulsar la sangre hacia los pulmones (corazon derecho) o hacia los 6rganos periféricos
(corazén izquierdo). Para prevenir el reflujo de la sangre desde los ventriculos hacia las auriculas,
se encuentran presentes unas compuertas llamadas valvulas que separan estas cavidades.
Asimismo, también existen valvulas que separan los ventriculos de las arterias principales. Estas
valvulas son vitales para garantizar un flujo sanguineo unidireccional y evitar el retroceso de la

sangre [11].

SUPERIOR
VENA CAVA

N\ /
/ PULMONARY
—’ : VEINS

INFERIOR
VENA CAVA

Fig. 1. Anatomia béasica del corazon [12]
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3.1.2 Arritmia Cardiaca

Se refiere a una condicion en la que el ritmo normal del corazén se ve alterado. Se caracteriza
por la presencia de latidos cardiacos irregulares, ya sea demasiado rapidos o demasiado lentos, que
difieren del patron regular de contracciones del corazén [5]. Estas alteraciones pueden afectar la
frecuencia cardiaca, la regularidad de los latidos o la conduccidn eléctrica del corazén. Las
arritmias cardiacas pueden surgir en distintas partes del corazén, como el nodo sinusal, el nodo
atrioventricular, las vias de conduccion o las fibras musculares del corazon. Existen diversos
factores que pueden desencadenar estas arritmias, como enfermedades cardiacas, anomalias
estructurales, desequilibrios en los niveles de electrolitos, consumo de ciertos medicamentos o

sustancias, trastornos del sistema nervioso o influencias genéticas [13].

3.1.3 Tipos de Arritmias
Algunas arritmias pueden llegar a ser potencialmente mortales si no se tratan adecuadamente o
si no se toman las medidas necesarias para restablecer un ritmo cardiaco normal [14]. A

continuacion, se describen algunas de ellas [5]:

e Asistolia: También conocida como paro cardiaco, es la falta total de actividad eléctrica en
el corazon. En esta condicion, el corazon deja de latir y no hay contracciones. Requiere
atencion medica inmediata y maniobras de reanimacion cardiopulmonar (RCP).

e Bradicardia extrema: Se refiere a una frecuencia cardiaca anormalmente lenta,
generalmente por debajo de 60 latidos por minuto. Si la bradicardia es extrema y causa una
disminucion significativa del flujo sanguineo, puede provocar sintomas graves, como
desmayos, mareos y dificultad para respirar.

e Taquicardia extrema: Se caracteriza por una frecuencia cardiaca anormalmente rapida,
generalmente por encima de 100 latidos por minuto. Si la taquicardia es extrema y persiste
durante periodos prolongados, puede aumentar el riesgo de complicaciones graves, como
insuficiencia cardiaca o accidente cerebrovascular.

e Taquicardia ventricular: Es una arritmia en la cual los ventriculos del corazon late
rapidamente y de manera descoordinada. Puede ser sostenida (ritmo cardiaco rapido y

constante) o no sostenida (episodios breves de ritmo cardiaco rapido).
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e Aleteo/Fibrilacion ventricular: Son arritmias graves en las que los ventriculos del corazon
presentan contracciones rapidas e incoordinadas, lo que impide el bombeo efectivo de la

sangre.

3.1.4 Sefales Fisioldgicas

Las sefiales fisiologicas son datos bioldgicos medibles que reflejan el estado y funcionamiento
de diversos sistemas del cuerpo humano. Estas sefiales son cruciales en el &mbito medico y de la
investigacion para monitorizar y diagnosticar diferentes condiciones de salud. Las sefiales
fisioldgicas pueden obtenerse de diversas fuentes, incluyendo la actividad eléctrica del corazon, la

presion arterial, la respiracion y otros parametros vitales [15].

3.1.4.1 Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma es una prueba médica no invasiva que registra la actividad eléctrica del
corazén. Se utiliza para evaluar el ritmo y la funcion cardiaca, y es una herramienta diagnostica
ampliamente utilizada en cardiologia. Durante un electrocardiograma, se colocan electrodos en la
piel del pecho, los brazos y las piernas del paciente. Estos electrodos detectan las variaciones en el
flujo de corriente eléctrica generadas por el corazén en cada ciclo cardiaco. La actividad eléctrica

del corazdn se registra en forma de ondas en un papel o una pantalla del monitor [16].

Las principales ondas que se visualizan en un electrocardiograma son [16]:

e Onda P: Representa la despolarizacion de las auriculas y se visualiza como una pequefia
onda redonda antes del complejo QRS.

e Complejo QRS: Consta de una onda Q seguida de una onda alta y puntiaguda llamada
onda R, y finaliza con una onda decreciente llamada onda S. Estas ondas indican la
despolarizacién y la contraccion de los ventriculos.

e Segmento ST: Es una seccion plana y horizontal después del complejo QRS. Representa
el periodo en el que los ventriculos estdn completamente despolarizados y listos para la
siguiente fase del ciclo cardiaco.

e Onda T: Es una onda redondeada después del segmento ST y representa la repolarizacion

de los ventriculos.
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El electrocardiograma puede mostrar otros elementos y mediciones, como el intervalo PR, que
indica la conduccion eléctrica desde las auriculas hasta los ventriculos, y el intervalo QT, que mide

la duracion total de la actividad eléctrica ventricular [16] [17].

R
Intervalo PR
Segmento ST
P
T
Q S
Segmento PR
Intervalo QT

Fig. 2. Diferentes ondas del electrocardiograma [17]

Las derivaciones Il y V del ECG son dos de las maltiples derivaciones utilizadas para obtener
una vision mas completa de la actividad eléctrica del corazon. La derivacion Il es comunmente
utilizada debido a su alta calidad en la representacién de la onda P y el complejo QRS, lo cual es
crucial para la deteccion de arritmias. La derivacion V proporciona una perspectiva adicional que

puede ayudar a identificar problemas especificos en diferentes partes del corazon [18].

3.1.4.2 Presion Arterial (ABP)

La presion arterial es la fuerza que ejerce la sangre contra las paredes de las arterias mientras el
corazén la bombea. Se mide cominmente en milimetros de mercurio (mmHg) y se registra como
dos valores: la presion sistolica (maxima) y la presién diastolica (minima). EI monitoreo de la
presion arterial es esencial para la evaluacién de enfermedades cardiovasculares y la gestion de

condiciones como la hipertension [19].
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3.1.4.3 Respiracion (RESP)

La sefial de respiracion mide la frecuencia y el patron respiratorio del paciente. Se obtiene
mediante sensores que detectan el movimiento del pecho y el flujo de aire durante la inhalacion y
exhalacion. Esta sefial es importante para detectar problemas respiratorios como apnea del suefio,

enfermedades pulmonares y para monitorizar el estado respiratorio en pacientes criticos [20].

3.1.4.4 Plethysmography (PLETH)

La pletismografia es una técnica utilizada para medir cambios en el volumen de sangre dentro
de un 6rgano o una extremidad. La sefial de pletismografia, cominmente obtenida mediante un
oximetro de pulso, mide la saturacion de oxigeno en la sangre y puede proporcionar informacion

sobre la circulacion periférica y la funcion respiratoria [21].

3.1.5 Técnicas de Filtrado

Para obtener una sefial de ECG clara y precisa, es necesario aplicar técnicas de filtrado que
eliminen el ruido y las interferencias. Dos filtros comunes utilizados en el procesamiento de sefiales
de ECG son el Filtro de Kalman y el Filtro Butterworth [22].

e Filtro de Kalman: Es un algoritmo de filtrado recursivo que estima el estado de un sistema
dindmico a partir de una serie de mediciones ruidosas. Es ampliamente utilizado en el
procesamiento de sefiales de ECG para suavizar la sefial y reducir el ruido aleatorio. Su
capacidad para proporcionar estimaciones Optimas en tiempo real lo hace ideal para
aplicaciones médicas donde se requiere precision y rapidez [23].

e Filtro Butterworth: Es un tipo de filtro de paso bajo que tiene una respuesta en frecuencia
lo més plana posible en la banda pasante. Es utilizado en el procesamiento de sefiales de
ECG para eliminar el ruido de alta frecuencia y mejorar la visibilidad de las ondas
importantes, como las ondas P, QRS y T. El Filtro Butterworth es preferido por su
simplicidad y eficacia en la reduccion de interferencias sin distorsionar la forma de la sefial
[24].

3.1.6 Deteccion de Picos R
La deteccidn de los picos R es crucial para el analisis de la sefial de ECG, ya que estos

representan la despolarizacion de los ventriculos y son fundamentales para el calculo de la
14



frecuencia cardiaca y la identificacion de arritmias [25]. Uno de los algoritmos méas conocidos y
utilizados para la deteccion de picos R es el Algoritmo Pan y Tompkins, la cual es una técnica
robusta para la deteccion de picos R en sefiales de ECG. Fue desarrollado en 1985 y se ha
convertido en un estandar en el procesamiento de ECG debido a su alta precision y eficiencia. El
algoritmo consta de varias etapas, incluyendo filtrado, diferenciacion, cuadratura e integracion con

una ventana deslizante, para resaltar los picos R y suprimir el ruido y las interferencias [22].

3.1.7 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo
de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender a partir de datos sin ser
programadas explicitamente. Estos algoritmos utilizan métodos estadisticos para identificar

patrones y hacer predicciones sobre nuevos datos [26].

Entre los métodos clasicos de aprendizaje automatico se tienen [27]:

e Regresion Lineal: Es un método para modelar la relacion entre una variable dependiente y
una o més variables independientes. Se utiliza para predecir el valor de una variable
continua.

e Regresion Logistica: Es un modelo de regresion utilizada para problemas de clasificacion
binaria. Estima la probabilidad de que un evento ocurra dadas ciertas variables de entrada.

e Maguinas de Vectores de Soporte (SVM): Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado utilizados para problemas de clasificacion y regresion. Se basan en la idea de
encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor separa las clases en el espacio de caracteristicas.

e Arboles de Decision: Son modelos de aprendizaje automatico que utilizan una estructura
de &rbol para representar y clasificar datos. Son especialmente Utiles para problemas de
clasificacion y regresion.

e K-means Clustering: El algoritmo K-means es un método de clustering utilizado para
agrupar datos en clusters o grupos basados en similitudes en las caracteristicas. Es

ampliamente utilizado en anélisis de datos exploratorios y segmentacion de clientes.
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3.1.8 Aprendizaje Profundo

Es una rama del aprendizaje automatico (machine learning) que se basa en algoritmos y modelos
computacionales inspirados en la estructura y funcién del cerebro humano. Las redes neuronales
artificiales profundas son una de las técnicas mas robustas para aprender y extraer caracteristicas
complejas de conjuntos de datos, permitiendo asi el procesamiento y andlisis de informacion de
manera mas avanzada [28]. Algunos tipos de redes neuronales comunes son la Red Neuronal

Convolucional (CNN) y la Red Neuronal Recurrentes (RNN).

3.1.8.1 Red Neuronal Convolucional (CNN)

Son altamente eficaces en el procesamiento de datos con estructura de cuadricula, como
imagenes. Su arquitectura se compone de capas convolucionales que aplican filtros para extraer
caracteristicas locales de la imagen. Estas capas son seguidas por capas de agrupacion (pooling)
que reducen la dimensionalidad de la representacion, contribuyendo asi a una mejora en la

eficiencia computacional y evitando el sobreajuste [28].

El modelo tipico de una CNN consiste en varias capas convolucionales seguidas de capas de
agrupacién y finalmente capas completamente conectadas para la clasificacion. Cada capa
convolucional aplica un conjunto de filtros convolucionales a la entrada para extraer caracteristicas
relevantes. Las capas de agrupacion reducen la dimensionalidad de las caracteristicas para mejorar

la eficiencia computacional y evitar el sobreajuste [28] .

Las aplicaciones de este tipo de redes han revolucionado el campo de la visién por computadora
y se extienden a diversos ambitos, como el reconocimiento de objetos en imagenes médicas, la
deteccion de fraudes en transacciones financieras y el reconocimiento facial en sistemas de

seguridad.

3.1.8.2 Red Neuronal Recurrente (RNN)

Son ideales para modelar datos secuenciales, como texto o series temporales, debido a su
capacidad para mantener y utilizar informacion a lo largo del tiempo. A diferencia de las CNN, las
RNN tienen conexiones retroalimentadas que les permiten capturar dependencias temporales en

los datos. Este tipo de arquitectura ha encontrado aplicaciones en una variedad de tareas,
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incluyendo el procesamiento del lenguaje natural, la generacion de texto y la traduccién automatica

[29].

El modelo tipico de una RNN consta de una estructura recurrente que permite que la informacion

se propague hacia adelante en el tiempo. Sin embargo, las RNN tradicionales tienen dificultades

para capturar dependencias a largo plazo debido al problema de desvanecimiento / explosion del

gradiente. El modelo de LSTM (Long Short-Term Memory) aborda este problema al introducir

unidades de memoria que pueden recordar informacién relevante durante periodos prolongados

[29].

3.1.8.3 Tipos de capas en redes neuronales

Capa Convolucional: Son fundamentales en las redes neuronales convolucionales (CNN).
Utilizan filtros (o kernels) para realizar convoluciones sobre la entrada, permitiendo la
deteccion de caracteristicas locales en los datos, como bordes en imagenes o patrones en
sefiales. Cada filtro se desliza sobre la entrada y calcula productos punto entre el filtro y
secciones de la entrada. Las caracteristicas aprendidas se combinan a lo largo de multiples
filtros para capturar representaciones complejas de los datos. La funcion de activacion ReLU
(Rectified Linear Unit) se utiliza frecuentemente para introducir no linealidad al modelo,
permitiendo que la red neuronal aprenda relaciones complejas [30].
Capa de Max-Pooling: La capa de max-pooling reduce la dimensionalidad de las
caracteristicas extraidas por las capas convolucionales seleccionando el valor méximo en
cada region de la entrada. Esto ayuda a disminuir la cantidad de pardmetros y el costo
computacional, ademas de proporcionar invariancia a pequefias traducciones en la entrada.
El max-pooling también ayuda a evitar el sobreajuste al reducir la complejidad del modelo.
El tamafio de pool define la dimensidon de la region sobre la cual se calcula el valor maximo,
normalmente configurado en 2x2 [31].
Capa de Flatten: La capa de flatten convierte las salidas multidimensionales de las capas
convolucionales en un vector unidimensional. Esta transformacion es necesaria para
conectar las capas convolucionales con las capas densas, que esperan una entrada
unidimensional. Al aplanar las caracteristicas extraidas, esta capa prepara los datos para ser
procesados por las capas densas posteriores, facilitando la integracion de informacion
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compleja en un formato que puede ser utilizado para la toma de decisiones [31].

Capa Densa: Conocidas como capas completamente conectadas, son aquellas en las que
cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Estas capas son
responsables de combinar las caracteristicas extraidas y realizar la clasificacion o regresion
final. Las neuronas en una capa densa realizan una combinacién lineal de las entradas
seguida de una funcion de activacién. La funcidn de activacion ReLU es cominmente usada
en capas ocultas, mientras que funciones como softmax se utilizan en la capa de salida para
tareas de clasificacion [32].

Capa de Dropout: Es una técnica de regularizacion utilizada para prevenir el sobreajuste
en redes neuronales. Durante el entrenamiento, apaga aleatoriamente una fraccion de las
neuronas en la capa a la que se aplica, lo que obliga a la red a no depender excesivamente
de ciertas neuronas. La tasa de dropout define la proporcion de neuronas que se desactivan
durante el entrenamiento (por ejemplo, 50%). Esta capa mejora la capacidad de
generalizacion de la red y reduce el riesgo de sobreajuste, asegurando que el modelo sea
robusto y pueda manejar datos no vistos de manera efectiva [33].

Capa LSTM: Las Long Short-Term Memory (LSTM) son un tipo especial de red neuronal
recurrente (RNN) que puede aprender dependencias a largo plazo en datos secuenciales. Las
LSTM estan disefiadas para recordar informacion durante largos periodos y evitar el
problema del desvanecimiento del gradiente que afecta a las RNN tradicionales. Cada
unidad LSTM tiene una estructura compleja con puertas de entrada, olvido y salida que
controlan el flujo de informacion. Esto permite que las LSTM sean extremadamente
efectivas para tareas como el modelado de series temporales, traduccién automatica y
procesamiento de lenguaje natural [33].

Capa GRU: Las Gated Recurrent Units (GRU) son otra variante de las redes neuronales
recurrentes disefiadas para resolver problemas similares a los de las LSTM. Las GRU
simplifican la estructura interna de las LSTM combinando las puertas de entrada y olvido
en una sola puerta de actualizacion y la puerta de salida en una puerta de reinicio. Esta
simplificacion hace gque las GRU sean menos computacionalmente intensivas mientras
siguen siendo muy efectivas para capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales.

Las GRU son especialmente (tiles en aplicaciones donde los recursos computacionales son
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limitados y se necesita una implementacion eficiente [33].

3.1.9 Ajuste de Hiperparametros

El proceso de ajuste de hiperparametros es esencial en el desarrollo de modelos de aprendizaje

automatico, ya que implica encontrar la configuracién optima del modelo para maximizar su

rendimiento predictivo. Para lograr esto, se recurre a diversas técnicas de ajuste de hiperparametros.

Entre las mé&s comunes destacan:

Busqueda en Cuadricula (Grid Search): Este método implica definir un conjunto de valores
para cada hiperparametro y evaluar todas las combinaciones posibles utilizando validacion
cruzada. Es util cuando el espacio de busqueda de los hiperparametros es manejable, pero
puede volverse computacionalmente costoso en espacios grandes o altamente dimensionales.
Busqueda Aleatoria (Random Search): Esta alternativa selecciona aleatoriamente
combinaciones de hiperpardmetros para su evaluacion. Aungue puede parecer contraintuitivo,
a menudo supera a la basqueda en cuadricula en eficiencia y efectividad, ya que puede
explorar de manera mas eficiente el espacio de hiperparametros.

Optimizacion Bayesiana: Utiliza técnicas bayesianas para buscar de manera eficiente el
espacio de hiperpardmetros. Se basa en la construccién de un modelo probabilistico de la
funcion objetivo y su optimizacion para encontrar la mejor configuracion de hiperparametros.
Es especialmente til en espacios continuos y cuando el nimero de evaluaciones de la funcién
objetivo es limitado [34].

Entropia Cruzada: La entropia cruzada es una medida utilizada en teoria de la informacion
y el aprendizaje automatico para cuantificar la diferencia entre dos distribuciones de
probabilidad, generalmente aplicada como una funcion de pérdida en modelos de
clasificacion. Evalla como la distribucion de etiquetas verdaderas se compara con las
predicciones del modelo, penalizando fuertemente las predicciones incorrectas.
Matematicamente, se define como la suma del producto de las probabilidades verdaderas y el
logaritmo de las probabilidades predichas. Al minimizar la entropia cruzada durante el
entrenamiento, los algoritmos de optimizacion ajustan los pardmetros del modelo para
mejorar su precision y capacidad de generalizacion, haciendo que este concepto sea crucial

para la efectividad de los modelos de deep learning y machine learning [35].
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3.1.10 Meétricas de evaluacién

En la evaluacion de modelos de aprendizaje automatico, es fundamental utilizar métricas

adecuadas que permitan medir su rendimiento y generalizacién. A continuacion, se presentan las

métricas de evaluacion mas comunmente utilizadas en este contexto:

Accuracy (Precision): Mide la proporcion de predicciones correctas realizadas por el
modelo sobre el total de predicciones. Se calcula dividiendo el nimero de predicciones
correctas (verdaderos positivos (TP) y verdaderos negativos (TN)) entre el total de
predicciones. Los verdaderos positivos representan las muestras positivas que fueron
correctamente clasificadas, los verdaderos negativos son las muestras negativas que fueron
correctamente clasificadas, los falsos positivos (FP) son las muestras negativas que fueron
incorrectamente clasificadas como positivas, y los falsos negativos (FN) son las muestras

positivas que fueron incorrectamente clasificadas como negativas [36].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Matriz de Confusion: Es una herramienta que describe el rendimiento de un modelo de
clasificacion en términos de las clases verdaderas y predichas. Proporciona una vision
detallada de los aciertos y errores del modelo, permitiendo analizar su desempefio en

diferentes aspectos [36]. La matriz de confusion se representa de la siguiente manera:

Clase Positiva Clase Negativa
Clase Positiva Verdaderos Positivos | Falsos Negativos
(TP) (FN)
, Falsos Positivos (FP) | Verdaderos
Clase Negativa Negativos (TN)

Recall (Sensibilidad): Es una métrica de evaluacion utilizada en aprendizaje automatico y
mineria de datos para medir la capacidad de un modelo de identificar correctamente las
instancias positivas de una clase [37]. Especificamente, el recall se define como la
proporcidn de verdaderos positivos sobre el total de verdaderos positivos y falsos negativos.

Matematicamente, el recall se expresa como:

El recall es especialmente importante en situaciones donde es crucial identificar la mayor
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cantidad posible de casos positivos, como en diagnésticos medicos, deteccion de fraudes y
sistemas de seguridad. Un alto valor de recall indica que el modelo tiene una alta capacidad
para detectar instancias positivas, aunque esto puede venir a costa de un mayor nimero de
falsos negativos. Por lo tanto, el recall se utiliza frecuentemente junto con la precisién
(precisién) para proporcionar una vision mas completa del rendimiento del modelo, a

menudo combinandose en la métrica F1 para equilibrar ambos aspectos [38].

F1-Score: Es una medida de precision que combina tanto la precision como el recall del
modelo en un solo valor. Se calcula como la media armdnica entre la precision y el recall,
lo que proporciona una métrica equilibrada entre ambas. EI F1-Score alcanza su mejor valor
en 1 (indicando una clasificacion perfecta) y su peor valor en 0 (indicando un rendimiento
deficiente del modelo) [36].

Precision * Recall
F1 — Score = 2

Precision + Recall

3.1.11 Herramientas y bibliotecas utilizadas en el anélisis de datos y modelado

NumPy: Es una biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python. Fue
desarrollada originalmente por Travis Oliphant en 2005 como una extension del proyecto
Numeric. NumPy proporciona soporte para arreglos y matrices multidimensionales junto
con una coleccion de funciones matematicas de alto nivel para operar con ellos [39]. Esta
biblioteca es la base para muchas otras bibliotecas cientificas debido a su eficiencia y
flexibilidad en el manejo de datos numéricos. Se utiliza para realizar operaciones
matematicas y estadisticas sobre grandes conjuntos de datos, facilitando el trabajo con
matrices y arreglos multidimensionales. La versatilidad y el rendimiento de NumPy han
hecho que sea una herramienta imprescindible en la computacidn cientificay en el desarrollo
de modelos de aprendizaje automatico [40].

Pandas: Es una biblioteca de cddigo abierto en Python, creada por Wes McKinney en 2008.
Proporciona estructuras de datos y herramientas de analisis de datos de alto rendimiento y
faciles de usar. Pandas se construyd sobre NumPy y ofrece estructuras de datos como Series

(unidimensional) y DataFrame (bidimensional), que permiten realizar operaciones
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complejas de manipulacion y analisis de datos de manera eficiente [41]. Es ampliamente
utilizada en la ciencia de datos para tareas de limpieza, manipulacion y anélisis de datos. Su
capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y realizar operaciones avanzadas de
manera eficiente ha transformado significativamente el analisis de datos en Python,
convirtiéndose en una herramienta esencial para cientificos de datos y analistas [42].
SciPy: Es una biblioteca de codigo abierto que utiliza NumPy para proporcionar rutinas
numéricas y algoritmicas adicionales. Fue desarrollada para ser utilizada en matematicas,
ciencia e ingenieria, ofreciendo funciones para la integracion, optimizacion, algebra lineal y
procesamiento de sefiales, entre otras. SciPy extiende las capacidades de NumPy al
proporcionar algoritmos y herramientas adicionales que son esenciales para tareas mas
avanzadas de computacion cientifica y analisis de datos complejos [43].

TensorFlow: Es una plataforma de codigo abierto para el aprendizaje automatico
desarrollada por Google Brain. Proporciona un amplio soporte para construir y entrenar
modelos de machine learning y deep learning. TensorFlow permite la creacion de redes
neuronales avanzadas y es conocido por su eficiencia y flexibilidad en el manejo de grandes
volimenes de datos y tareas computacionales intensivas [44]. Desde su lanzamiento en
2015, ha sido ampliamente adoptado en la investigacion y la industria debido a su capacidad
para escalar desde el entrenamiento de modelos en dispositivos individuales hasta
implementaciones distribuidas en grandes clusteres de servidores [45].

Keras: Es una API de alto nivel para redes neuronales, disefiada para facilitar la
construccion y el entrenamiento de modelos de deep learning. Proporciona una interfaz
sencilla y modular que permite a los desarrolladores crear rapidamente prototipos de
modelos complejos. Keras esta integrada en TensorFlow, lo que le permite aprovechar las
capacidades avanzadas de esta plataforma. Utilizada para construir y entrenar modelos de
deep learning de manera eficiente y facil de entender, Keras es ideal tanto para principiantes
como para investigadores avanzados. Su disefio amigable y su integracion con TensorFlow
han facilitado la adopcidn del deep learning en una amplia variedad de aplicaciones [46].
Scikit-learn: Es una biblioteca de aprendizaje automatico en Python, construida sobre
NumPy, SciPy y matplotlib. Proporciona herramientas simples y eficientes para el analisis

de datos y machine learning, incluyendo clasificacion, regresion, agrupamiento y reduccion
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de dimensionalidad. Es utilizada ampliamente para tareas de aprendizaje supervisado y no
supervisado en ciencia de datos. La simplicidad y efectividad de Scikit-learn la han
convertido en una herramienta estandar para la implementacién de algoritmos de machine
learning, facilitando el desarrollo rapido de modelos predictivos y andlisis de datos [46].
Matplotlib: Es una biblioteca de graficos en Python que permite generar visualizaciones
estaticas, animadas e interactivas. Fue desarrollada por John D. Hunter en 2003 y se ha
convertido en una herramienta fundamental para la visualizacién de datos en la comunidad
de ciencia de datos. Se utiliza para crear una amplia variedad de graficos, como lineas,
barras, histogramas y dispersion, facilitando la visualizacion de datos y resultados [47]. La
capacidad de Matplotlib para generar visualizaciones de alta calidad ha hecho que sea una
opcion preferida para cientificos y analistas que necesitan comunicar sus hallazgos de
manera efectiva [48].

Keras Tuner: Es una biblioteca de ajuste de hiperparametros para modelos de machine
learning. Facilita el proceso de busqueda de la mejor configuracion de hiperparametros para
optimizar el rendimiento del modelo. Utilizada para realizar optimizacion de
hiperparametros en modelos de deep learning, mejorando su rendimiento y precision. Esta
herramienta permite a los desarrolladores experimentar con diferentes configuraciones de
modelos de manera eficiente, lo que es crucial para lograr modelos de alta calidad y
rendimiento en aplicaciones de machine learning [46].

Streamlit: Es una biblioteca de cddigo abierto que permite crear aplicaciones web
interactivas y personalizadas para machine learning y ciencia de datos en Python. Fue
lanzada en 2019 y se ha vuelto popular por su simplicidad y rapidez para convertir scripts
de Python en aplicaciones web. Utilizada para desarrollar dashboards y aplicaciones web
interactivas que permiten a los usuarios interactuar con modelos y datos de manera intuitiva,
Streamlit ha facilitado la creacidn de prototipos y la presentacion de resultados de manera
accesible y visualmente atractiva [49].

Pyngrok: Es una biblioteca que proporciona una interfaz de Python para ngrok, una
herramienta que crea taneles seguros desde una URL publica hacia una aplicacion local. Es
especialmente atil para exponer aplicaciones web locales a internet de manera segura.

Utilizada para hacer accesibles las aplicaciones web locales a través de internet sin necesidad
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de configuraciones complejas de red, Pyngrok ha simplificado significativamente el
desarrollo y la prueba de aplicaciones web en entornos de desarrollo [50].

e WHFDB: Es una biblioteca para el manejo y procesamiento de bases de datos de sefiales
fisiologicas. Facilita la lectura, escritura y manipulacién de estos datos, siendo
particularmente Gtil en el ambito de la investigacion biomédica. Utilizada para el manejo y
procesamiento de sefales fisiologicas en formatos especificos utilizados en bases de datos
médicas, WFDB proporciona herramientas esenciales para investigadores que trabajan con
datos fisiol6gicos y necesitan realizar analisis complejos de manera eficiente [51].

e Hb5py: Es unainterfaz de Python para el formato de datos HDF5 (Hierarchical Data Format),
que permite almacenar grandes cantidades de datos de manera organizada y eficiente.
Utilizada para el almacenamiento y manipulacion de grandes volumenes de datos,
facilitando el acceso y procesamiento eficiente de estos datos en aplicaciones cientificas y
de ingenieria, H5py es fundamental en proyectos que requieren el manejo de datos masivos

y la organizacion estructurada de la informacion [52].

3.2. ANTECEDENTES

A continuacidn, se presentardn algunas investigaciones que se han realizado en busca de

métodos de deteccion automatica de enfermedades cardiovasculares.

Villagran Fuentes, C. A, “Clasificacion automdtica de latidos de un electrocardiograma
utilizando aprendizaje profundo”. Tesis de maestria, Universidad de Concepcion, Chile, 2017
[53].

En la investigacion "Clasificacion automatica de latidos de un electrocardiograma utilizando
aprendizaje profundo”, el autor aborda la problemética de las enfermedades cardiovasculares
mediante la implementacién de cuatro arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN)
para clasificar latidos cardiacos utilizando la base de datos de arritmias del MIT-BIH. Los datos
fueron preprocesados y divididos en conjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%) bajo un
enfoque inter-paciente, empleando técnicas de balanceo de clases. Las CNN, desarrolladas en
Python 2.7 con TensorFlow, incluyeron tres capas convolucionales, capas de agrupacion y una

capa softmax para la clasificacion. Los modelos lograron precisiones de hasta 94.4%, destacando
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la arquitectura de tres capas convolucionales como la mas efectiva. Este estudio demuestra la
eficacia de las CNN en la deteccion precisa de arritmias, sugiriendo su potencial para aplicaciones
médicas y la importancia de mejorar el balanceo de clases y explorar el uso de ECG de dispositivos

vestibles para futuras investigaciones.

F. A. Hernandez Rueda, ""Clasificacion de registros ECG de corta duracion usando redes
neuronales recurrentes™, Tesis de maestria, Universidad Pontificia Bolivariana, Bucaramanga,
Colombia, 2020 [54].

En la investigacion “Clasificacion de registros ECG de corta duracion usando redes neuronales
recurrentes” se proponen tres modelos de clasificacion para realizar la deteccidon de los ritmos
cardiacos. El primer modelo se basa en una red neuronal artificial (RNA) y utiliza caracteristicas
extraidas de la serie de intervalos del electrocardiograma (ECG). Los otros dos modelos se basan
en redes neuronales recurrentes del tipo LSTM bidireccionales. Estos modelos se entrenaron
utilizando diferentes series de tiempo. Los resultados preliminares muestran un desemperfio del
64% en el primer modelo, 70.71% y 82.99% en los dos modelos basados en redes neuronales
recurrentes. Estos resultados demuestran el potencial de las técnicas de aprendizaje automatico,
como las redes neuronales recurrentes, para la clasificacién precisa de los ritmos cardiacos en

registros ECG de corta duracion.

Bergamini, M. L., & Liberczuk, S. J, “Deteccion de patologias en sefiales biomédicas
mediante técnicas de machine learning. In XXI1 Workshop de Investigadores en Ciencias de la
Computacion, 2020 [55].

Este estudio aborda la importancia del procesamiento de sefiales biomédicas, en particular el
electrocardiograma (ECG), en el diagndéstico temprano y la prevencion de enfermedades cardiacas.
El proyecto se centra en el desarrollo y aplicacion de algoritmos avanzados para el analisis,
modelado, clasificacion y segmentacion de sefiales electrocardiograficas que pueden aplicarse en
tiempo real para apoyar la deteccion temprana de eventos patoldgicos. Se proponen algoritmos de
procesamiento de ECG con un enfoque Bayesiano para sintonizar los parametros de un modelo
dindmico, lo que permite la sintesis de sefiales de ECG durante procesos de isquemia e infarto.
Ademas, se aplican técnicas de machine learning para configurar un sistema de asistencia al

diagnostico automatico de patologias. La investigacion se lleva a cabo en colaboracion con el
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Centro de Altos Estudios en Tecnologia Informéatica (CAETI) de la Universidad Abierta
Interamericana, el Instituto Argentino de Matematica Alberto P. Calderon (IAM) dependiente del
CONICET,y el Instituto de Ingenieria Biomédica (I1BM) de la Universidad de Buenos Aires. Entre
los logros obtenidos, se destaca un algoritmo eficiente para la estimacion de parametros del modelo
de la actividad eléctrica del corazon utilizando optimizacion global heuristica basada en simulacion
de Monte Carlo, la clasificacion de latidos con support vector machine (SVM), y un algoritmo de
filtrado con enfoque bayesiano que ha mostrado alta performance en diferentes niveles de SNR.
Los resultados esperados incluyen la caracterizacion de sefiales ECG patoldgicas en el espacio de

los pardmetros del modelo, un nuevo sistema de representacion de sefiales para detectar patrones.

J. Blanco Prieto, ""Deteccion, clasificacion e interpretacion de patologias de la conduccién
cardiaca mediante el uso de técnicas de deep learning™, Tesis de maestria, Universidad de
Oviedo, 2021 [56].

En la tesis de maestria “Deteccion, clasificacion e interpretacion de patologias de la conduccion
cardiaca mediante el uso de técnicas de deep learning” se aborda el desafio de mejorar la deteccion,
clasificacion e interpretabilidad de patologias cardiacas mediante el uso de técnicas de deep
learning. Se propuso desarrollar un algoritmo inteligente basado en redes neuronales
convolucionales de una dimension (CNN1D) para realizar una clasificacion automatica de
patologias cardiacas a partir de sefiales de ECG. El estudio se divide en tres andlisis. En el primero,
se utiliz6 un modelo CNN1D sin extraccion previa de caracteristicas, lo que resulté en una alta
precision en la clasificacion de patologias, pero presenté dificultades para ser interpretado por los
especialistas. En el segundo analisis, se aplicaron técnicas de extraccion de caracteristicas previas,
pero se observo una disminucion en la precision y problemas en la deteccion de ciertas patologias.
En el tercer andlisis, al excluir las patologias problematicas, se obtuvieron resultados satisfactorios
con una precision del 83% en entrenamiento y 82% en prueba. Se utilizaron técnicas de
procesamiento de sefiales para identificar caracteristicas distintivas. Ademas, se aplicaron técnicas
de interpretacion, como CAM y SHAP, que demostraron ser efectivas para aumentar la confianza

y la aplicabilidad de los modelos de deep learning en entornos médicos.
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C. F. Patifio Zambrano, "Dispositivo vestible inteligente para la generacion de alertas
tempranas de eventos cardiovasculares de riesgo™, Tesis de maestria, Universidad EIA,
Envigado, 2022 [57].

En el proyecto "Dispositivo Vestible Inteligente para la Generacidn de Alertas Tempranas de
Eventos Cardiovasculares de Riesgo" se desarroll6 un dispositivo que emplea la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV) como predictor de riesgos cardiovasculares. Se implementaron modelos
de machine learning supervisado, como arboles de decision, clasificador Naive Bayes, regresion
logistica, KNN y Random Forest, para la deteccién de eventos anémalos en las variables
fisiolégicas. La implementacion del algoritmo se realizd en un dispositivo portatil de bajo
consumo, utilizando técnicas de Tiny Machine Learning. Los resultados mostraron una alta

precision y efectividad en la deteccion de eventos cardiovasculares de riesgo.

De los trabajos citados se puede concluir que existen diversos enfoques para la clasificacion de
arritmias cardiacas mediante técnicas de aprendizaje profundo. Los estudios revisados destacan el
uso de arquitecturas de redes neuronales, como las redes neuronales convolucionales (CNN) y las
redes neuronales recurrentes (RNN), junto con técnicas de procesamiento de sefiales y balanceo de

clases para mejorar la precision y la robustez de los modelos.

Lo que distingue y hace innovador al proyecto propuesto es la implementacién y comparacion
de dos arquitecturas de redes neuronales diferentes: CNN y RNN, ajustadas mediante técnicas de
busqueda aleatoria de hiperparametros, para detectar y clasificar arritmias en sefiales de ECG.
Ademas, se utiliz6 un conjunto de datos preprocesado y etiquetado especificamente para abordar
tanto la veracidad de la alarma como el tipo de arritmia, lo cual mejora significativamente el

enfoque general del sistema.

Estas caracteristicas no solo potencian la precision y efectividad del sistema propuesto, sino que
también facilitan su aplicabilidad mediante una interfaz grafica de usuario, ofreciendo un recurso

de apoyo en la deteccion y clasificacion de arritmias cardiacas.
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4.1

4. DESARROLLO DEL PROYECTO

METODOLOGIA

En esta seccidn se describe la metodologia aplicada en cuatro etapas para alcanzar los objetivos

establecidos en este proyecto aplicado.

Preparacion de los datos: Se obtuvieron las sefiales fisioldgicas del electrocardiograma
(ECG) de la competencia Reducing False Arrhythmia Alarms in the ICU: The
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2015 [14], accesibles a través del portal
web PhysioNet. Estas sefiales se almacenaron en archivos con extensién .mat y .hea,
formatos binarios utilizados por MATLAB. Para su procesamiento en Python, se utilizaron
funciones de la biblioteca Scipy para la importaciéon de datos. Posteriormente, se llevo a
cabo un preprocesamiento de las sefiales ECG, que incluyé la eliminacion de ruido, la
normalizacion, laimplementacion de un detector de picos R y la segmentacion de las sefiales
para su posterior analisis.

Implementacion de modelos: Se seleccionaron arquitecturas de red neuronal
convolucional (CNN) y red neuronal recurrente (RNN) para la implementacion de los
modelos. Se entrenaron ambas arquitecturas utilizando los datos preprocesados y se
ajustaron los hiperparametros correspondientes buscando optimizar su rendimiento. El
ajuste de hiperparametros se realizd6 mediante la técnica de busqueda aleatoria utilizando
Keras Tuner, optimizando el nimero de filtros en las capas convolucionales, el nimero de
unidades en las capas LSTM, el nimero de unidades en las capas densas y la tasa de dropout.
Evaluacion: Los modelos entrenados se evaluaron utilizando un conjunto de métricas que
incluyen precision, sensibilidad, recall y F1-Score. Estas métricas permiten una evaluacion
completa del rendimiento de los modelos en la clasificacion de alarmas y arritmias.
Interfaz web: Se disefié una interfaz web para el modelo con el mejor rendimiento, con el
objetivo de facilitar su uso y comprension. La interfaz de usuario fue desarrollada utilizando
la biblioteca Streamlit, permitiendo una interaccion intuitiva y accesible para usuarios sin
conocimientos técnicos profundos. La interfaz permite cargar archivos de sefiales de ECG,
procesarlos y visualizar los resultados de las predicciones, indicando si la alarma es

verdadera o falsa y el tipo de arritmia detectada.
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4.2 PREPARACION DE LOS DATOS

4.2.1 Entendimiento de los datos

Los datos utilizados en este estudio provienen de la competencia Reducing False Arrhythmia
Alarms in the ICU: The PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2.015 [14] sobre la
reduccion de falsas alarmas de arritmia en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI). Esta
competencia proporciond un conjunto de 1.250 segmentos de datos fisiologicos de la UCI

asociados con alarmas criticas de arritmia.

Estos datos fueron recopilados de unidades de cuidados intensivos en cuatro hospitales en los
Estados Unidos y Europa, representando a tres importantes fabricantes de equipos de monitoreo de
UCI [14]. Sin embargo, debido a restricciones en la disponibilidad de datos, solo es posible acceder

y descargar un total de 750 sefiales de electrocardiogramas (ECG) para el desarrollo de este estudio.

La etiqueta de cada alarma en los datos se establecio mediante un proceso de revisién por
expertos, donde se determind si la alarma era falsa o verdadera, asi como el tipo especifico de
arritmia presente en la sefial de electrocardiograma [14]. Para construir el conjunto de datos de
alarmas verdaderas y falsas, un equipo de expertos inspecciono visualmente el registro de formas
de onda en el momento de cada alarma. Cada anotador trabajé de forma independiente y etiqueto
la alarma como verdadera o falsa después de revisar 15 segundos de formas de onda antes de la
alarma y 5 segundos después de ella. Ademas, identificaron el tipo de arritmia presente en cada
sefial, incluyendo asistolia, bradicardia extrema, taquicardia extrema, taquicardia ventricular, y
aleteo/fibrilacion ventricular. Para que una alarma fuera incluida en el conjunto de datos, al menos

dos anotadores tenian que estar de acuerdo en que la alarma era verdadera o falsa.

TABLA |
FRECUENCIAS CARDIACAS POR TIPO DE ARRITMIA Y TIPO DE ALARMA
Tipo de alarma

Tipo de Arritmia

Falsa Verdadera
Asistolia 100 22
Bradicardia 43 46
Taquicardia 9 131

Aleteo/fibrilacion ventricular 52 6
Taquicardia Ventricular 252 89
456 294
Total 750

Nota: La tabla muestra las frecuencias cardiacas por tipo de arritmia y tipo de alarma.
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Cada segmento de datos tiene una duracién de 5 minutos para analisis en tiempo real, finalizando
en el momento de la alarma. Adicionalmente, al 50% de los registros se les proporcionaron 30
segundos adicionales de datos después de que se activara la alarma para analisis retrospectivo.

) TABLA Il
DURACION Y CANTIDAD DE SEGMENTQOS DE DATOS
Duracion (segundos) Cantidad

330 375

300 375

Total 750

Nota: Duracién y cantidad de segmentos de datos
registrados.

El siguiente grafico presenta la frecuencia de duracion de registros por tipo de arritmia y tipo de
alarma, proporcionando una visualizacion de como se distribuyen los segmentos de datos en

funcion de su duracion en segundos para cada tipo de arritmia y alarma.

FRECUENCIA DE DURACION DE REGISTROS POR TIPO DE ARRTIMIA Y TIPO DE
ALARMA

140 124 128
80 68 43
60

120
m300s
53
41 45 44 m330s
40 28
p Him |
2

100
Falsa  Verdadera Falsa  Verdadera  Falsa  Verdadera  Falsa  Verdadera Falsa  Verdadera

Frecuencia

Asistolia Bradicardia Taquicardia Aleteoffibrilacion  Taquicardia Ventricular
ventricular

Tipo de Arritmia y Tipo de Alarma

Fig. 3. Frecuencia de duracion de registros por tipo de arrtimia y tipo de alarma

Los registros de sefales fisioldgicas se encuentran almacenados en archivos con extension .mat
y .hea, formatos binarios utilizados por MATLAB. Al realizar su procesamiento en Python, se
encontrd que el archivo .hea proporciona informacion detallada sobre los registros de sefiales
fisiologicas, incluyendo datos criticos sobre la configuracion del registro, las caracteristicas de cada
sefial y los eventos clinicos detectados. Contiene detalles como el nombre del registro, que es Unico

para cada dato; el nimero de sefiales, que usualmente es entre 3y 4; la frecuencia de muestreo, que
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es de 250 Hz; y el nimero total de muestras por sefial, que varia entre 75.000 y 82.500. Cada sefial

contiene informacion sobre el formato, que es de 16+24 bits, la ganancia de la sefial, la resolucion

de 16 bits por muestra, el desplazamiento, el valor inicial de la sefial y el nombre de la sefial.

Ademas, el archivo incluye comentarios que describen eventos especificos detectados en la sefial,

como arritmias y si estos eventos fueron alarmas verdaderas o falsas.

En la siguiente tabla se puede ver de manera resumida la informacion proporcionada por este

archivo:

] TABLA 111
DESCRIPCION DE DATOS DEL ARCHIVO .HEA

Datos

Descripcion

Nombre del registro

Nlmero de sefiales

Frecuencia de muestreo

NUmero de muestras

Archivo de datos

Formato de la sefial

Ganancia de la sefial

Bits por muestra

Desplazamiento

Valor inicial de la sefial
Valor ajustado inicial

Nombre de la sefial

Comentarios

Identifica el archivo de sefial fisiolégica especifico.

Indica cuantas sefiales fisiologicas se registraron (usualmente entre 3y 4).

Frecuencia con la que se registran los datos en Hz (generalmente 250 Hz).

NUmero total de muestras registradas en cada sefial (varia entre 75000 y
82500).

Nombre del archivo que contiene los datos de la sefial.

Detalles del formato de la sefial, incluyendo bits por muestra y
desplazamiento (16+24 bits).

Escala de medida de la sefial, como x/mV para voltaje o y/mmHg para
presion arterial.

Resolucion en bits de cada muestra de la sefial (16 bits).
Valor que se resta de las muestras de la sefial.

Valor de la primera muestra registrada.
Valor inicial de la sefial menos el desplazlamiento.

Identificacién de la sefial especifica, como Il, V, ABP, RESP, PLETH.

Eventos clinicos detectados en la sefial, como tipo de arritmiay si es una
alarma falsa o verdadera.

Nota: Descripcidn detallada de los campos contenidos en el archivo .hea.
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El archivo .mat proporciona los datos reales de las sefiales fisioldgicas capturadas durante el
monitoreo. Cada sefial registrada en el archivo .hea se representa como una fila en una matriz
contenida en el archivo .mat. Los valores en cada fila representan las mediciones de voltaje en
diferentes puntos en el tiempo de monitoreo para cada sefial especifica. Es importante destacar que
el archivo .mat puede incluir el valor de -32768 para indicar la ausencia de datos o puntos en los
que la sefial no fue registrada adecuadamente. Este valor, el mas negativo que puede representar
un entero de 16 bits (int16), actia como un marcador distintivo que permite a los algoritmos de
procesamiento identificar y manejar facilmente estos segmentos de datos faltantes o corruptos

durante el analisis.

] TABLA IV
DESCRIPCION DE DATOS DEL ARCHIVO .MAT
Fila Sefial
1 Canal Il (ECG)
2 Canal V (ECG)
3 ABP (Presién Arterial)
4 RESP (Respiracién)
5 PLETH (Plethysmography)
Nota: Listado de sefiales fisioldgicas contenidas en el

archivo .MAT.

4.2.2 Extracciony preparacion de los datos del Canal 11
Como parte del proceso de preparacién de los datos, se seleccion6 el Canal Il debido a que
proporciona una representacion clara y consistente de las ondas P, QRS y T del ECG, lo que facilita

la identificacion de anomalias en el ritmo cardiaco [58].

El proceso de extraccion se llevd a cabo emparejando los archivos con extension .hea y .mat
correspondientes a cada registro. Utilizando un script en Python y la biblioteca Scipy, se
identificaron los segmentos relevantes de esta sefial y se almacenaron en nuevos archivos con

formato .npy para facilitar su procesamiento posterior.

Para cada registro, se realizaron los siguientes pasos:
I. Lectura de Archivos .heay .mat: Se leyeron los archivos .hea para obtener los metadatos
y los archivos .mat para acceder a los datos de las sefiales.
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I1. Identificacion del Canal Il: Se localizo y extrajo la sefial correspondiente al Canal Il de
los datos contenidos en los archivos .mat.

I11. Almacenamiento en Formato .npy: Las sefiales extraidas se guardaron en archivos .npy,
un formato eficiente para el manejo de matrices en Python, junto con las etiquetas de las

alarmas (falsas o verdaderas) y el tipo de arritmia presente.

De los 750 registros disponibles, se encontraron 10 que no contenian el Canal Il. Como

resultado, se cargaron un total de 740 sefiales y etiquetas correspondientes, listas para su

procesamiento posterior.

TABLAV
FRECUENCIA DE ARRITMIAS EN REGISTROS SIN CANAL 11
Tipo de Arritmia Falsa Alarma Alarma Verdadera
Bradicardia 2 1
Taquicardia 1 3
Taquicardia Ventricular 2 1
Total 5 5
Nota: Distribucidn de arritmias detectadas en registros que no incluyen

el Canal 1.

Esta metodologia permitié estructurar y organizar las sefiales del ECG para su analisis y
modelado. A continuacion, se presenta una tabla resumida con la descripcion de los datos extraidos:

TABLA VI
DESCRIPCION DE DATOS EXTRAIDOS Y ALMACENADOS

Campo Descripcion

Nombre del archivo .npy Identificador Unico del archivo .npy generado para cada

registro.
Sefial extraida Canal I1.
Formato de almacenamiento Formato .npy para datos y etiquetas.

Tipo de alarma (falsa o verdadera) y tipo de arritmia
Etiquetas (Asistolia, Bradicardia, Taquicardia, Aleteo/Fibrilacion
Ventricular, Taquicardia Ventricular).

Nota: Detalles de los datos extraidos del Canal Il y almacenados en formato .npy, incluyendo
etiquetas de alarmas y arritmias.
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4.2.3 Preprocesamiento de las Sefiales
4.2.3.1 Eliminacion de ruido en las sefales
Las sefiales de ECG pueden contener varios tipos de ruido que afectan la precision de los
modelos de clasificacién. Los principales tipos de ruido incluyen:
e Ruido de Linea Base: Fluctuaciones de baja frecuencia causadas por el movimiento del
paciente o del equipo.
e Ruido de Alta Frecuencia: Interferencias de dispositivos electronicos cercanos.
e Artefactos de Movimiento: Cambios abruptos en la sefial debido al movimiento del
paciente.
e Ruido Aleatorio: Variaciones impredecibles causadas por interferencias eléctricas,

movimientos aleatorios del paciente y otros factores ambientales.

Para eliminar estos ruidos, se aplicaron los siguientes filtros y técnicas:
e Filtro de Paso Bajo: Para eliminar el ruido de alta frecuencia.
e Filtro de Paso Alto: Para eliminar el ruido de linea base.
¢ Filtro de Mediana: Para reducir los artefactos de movimiento.

e Filtro de Kalman: Para suavizar la sefial y reducir el ruido aleatorio.

Estos pasos se implementaron secuencialmente para asegurar la limpieza y claridad de las

sefiales.

4.2.3.2 Normalizacion Z-Score

Para garantizar una escala uniforme y mejorar el rendimiento del modelo, las sefiales fueron
normalizadas utilizando la técnica de Z-Score. Este proceso ajusta las sefiales para que tengan una
media de 0 y una desviacion estandar de 1. Esto es crucial para evitar que las diferencias en escala

afecten el comportamiento de los modelos.

4.2.3.3 Implementacién del detector de Picos R
El detector de picos R es esencial para identificar los puntos caracteristicos en un
electrocardiograma (ECG) que representan la despolarizacion de los ventriculos del corazén [58].

Para esto, se utilizé un filtro Butterworth de orden 3 con frecuencias de corte especificas para
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eliminar el ruido y resaltar los picos R. Los picos R se detectaron utilizando la funcion find_peaks
de la biblioteca SciPy, ajustando pardmetros como la altura minima y la distancia minima entre

picos.

Para detectar los picos R en las sefiales de ECG, se implement6 un algoritmo basado en el filtro
de Pan y Tompkins. Este algoritmo incluye:

e Filtro de Paso Banda: Se aplica un filtro de paso banda para eliminar ruidos residuales y
optimizar la sefial especificamente para la deteccion de picos R.

e Derivada: Se calcula la derivada de la sefial para resaltar los bordes de los picos R.

e Cuadrado de la Sefal Derivada: La sefial derivada se eleva al cuadrado para acentuar los
picos y atenuar los valores pequefios, facilitando la deteccién de picos significativos.

e Promedio Mdvil: Se utiliza un filtro de promedio mdvil para suavizar la sefial cuadrada,

reduciendo ain mas el ruido y facilitando la deteccién de los picos R.

4.2.3.4 Segmentacion de las sefiales

Para facilitar la clasificacion de los latidos, las sefiales se segmentaron en ventanas de tiempo
basadas en los picos R detectados. Este enfoque se basa en estudios previos que han demostrado
su eficacia en la segmentacion de latidos de ECG [53]. Se utilizaron ventanas de 360 muestras
(equivalentes a 1,44 segundos a una frecuencia de muestreo de 250 Hz) alrededor de cada pico R,

asegurando que cada segmento contenga un complejo QRS completo.

Resultados de la segmentacién son:
e Sefiales segmentadas y filtradas: 851.309
o Etiquetas correspondientes: 851.309

4.2.3.5 Preparacion de datos para el modelo

Finalmente, las sefiales segmentadas se organizaron en conjuntos de entrenamiento y prueba.
Las etiquetas correspondientes, que incluyen el tipo de alarma (falsa o verdadera) y el tipo de
arritmia  (Asistolia, Bradicardia, Taquicardia, Aleteo/Fibrilacion Ventricular, Taquicardia
Ventricular), también se prepararon para el entrenamiento de los modelos. Los datos segmentados

se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba en una proporcion de 80% y 20%,

35



respectivamente. Se estructuraron de la siguiente manera:

4.3

VII DESCRIPCION DE LOS DAT-[)ASBSLQEMENTADOS Y ETIQUETADOS

Tipo de Datos Entrenamiento Prueba

Sefiales de ECG 681.047 registros 170.262 registros
Longitud de Sefial (muestras) 360 360
Canales de Sefial 1 1

Etiquetas de Alarma 681.047 etiquetas 170.262 etiquetas
Dimensiones de Alarma 2 (falsa/verdadera) 2 (falsa/verdadera)
Etiquetas de Arritmia 681.047 etiquetas 170.262 etiquetas

Dimensiones de Arritmia 5 tipos 5 tipos

Nota: Caracteristicas de los datos de ECG segmentados y etiquetados para los conjuntos de
entrenamiento y prueba, incluyendo el nimero de registros, longitud de la sefial, canales de sefial, y las
etiquetas correspondientes a alarmas y arritmias.

IMPLEMENTACION DE MODELOS

4.3.1 Primer modelo: Clasificacion con Red Neuronal Convolucional
4.3.1.1 Arquitectura del Modelo

En la implementacion del modelo, se disefié y entren6 una red neuronal convolucional (CNN)

con el objetivo de clasificar alarmas y tipos de arritmias a partir de sefiales de ECG preprocesadas.

El modelo se construyé utilizando las librerias TensorFlow y Keras, y constd de un total de 14

capas, incluyendo capas convolucionales, de max-pooling, de aplanado, densas y de dropout.

A continuacion, se describen en detalle las capas que componen la arquitectura del modelo:

Entrada: La capa de entrada recibe sefiales ECG preprocesadas con una dimension de
entrada de 360 muestras de un solo canal (360, 1).
Capas Convolucionales:

e Primera Capa Convolucional: Se utilizaron 64 filtros con un tamafio de kernel de 3y
funcién de activacion ReLU, seguida de una capa de max-pooling con un tamafio de pool
de 2. Esta capa extrae caracteristicas locales de la sefial de ECG.

e Segunday Tercera Capas Convolucionales: Ambas capas también aplican 64 filtros con
un tamafio de kernel de 3 y funcion de activacion ReL.U, seguidas de capas de max-

pooling con un tamafio de pool de 2. Estas capas profundizan la extraccion de
36



caracteristicas relevantes de la sefial.

Capa de Flatten: Convierte la salida de las capas convolucionales en un vector

unidimensional, preparando los datos para las capas densas.

Capas Densas:

e Primera Capa Densa: Contiene 128 neuronas con activacion ReLLU, seguida de una capa

de dropout con una tasa del 50% para prevenir el sobreajuste.

e Segunda Capa Densa: Contiene 64 neuronas con activacion RelL.U, seguida de otra capa

de dropout con una tasa del 50%.

Salidas del Modelo:

e Salida de Alarma: Una capa densa con 2 neuronas y activacion softmax para la

clasificacion binaria de alarmas.

e Salida de Arritmia: Una capa densa con 5 neuronas y activacion softmax para la

clasificacion de tipos de arritmias.

TABLA VIII

ARQUITECTURA DEL MODELO USANDO RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

N° Capa Tipo Forma de Salida Pardmetros

1 Entrada Input (360, 1) 0

2 Convolucional 1 ConvlD (358, 64) 256

3 Max Pooling 1 MaxPooling1D (179, 64) 0

4 Convolucional 2 ConvlD (177, 64) 12.352

5 Max Pooling 2 MaxPooling1D (88, 64) 0

6 Convolucional 3 ConvlD (86, 64) 12.352

7 Max Pooling 3 MaxPooling1D (43, 64) 0

8 Aplanado Flatten (2752) 0

9 Densa 1 Dense (128) 352.384

10 Dropout 1 Dropout (128) 0

11 Densa 2 Dense (64) 8.256

12 Dropout 2 Dropout (64) 0

13 Salida de Alarma Dense 2) 130

14 Salida de Arritmia Dense (5) 325
Total 386.055

Nota: Detalles de la arquitectura del modelo basado en una red neuronal convolucional (CNN),
incluyendo las capas, tipo, forma de salida y el nimero de parametros por capa.
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El modelo CNN se entrend utilizando el optimizador Adam y la funcion de pérdida de entropia
cruzada categorica para ambas salidas. El proceso de entrenamiento se llevo a cabo durante 20
épocas con un tamafio de batch de 32. Se utiliz6 un conjunto de datos de entrenamiento y un

conjunto de validacion para monitorear el rendimiento del modelo.

4.3.1.2 Ajuste de Hiperparametros

Para optimizar el rendimiento del modelo CNN, se realizd un ajuste de hiperparametros
mediante la técnica de busqueda aleatoria utilizando la biblioteca Keras Tuner. Los
hiperparametros ajustados incluyeron el namero de filtros en las capas convolucionales, el nUmero

de unidades en las capas densas y la tasa de dropout.

Los hiperparametros ajustados fueron:
e Filtros de la primera capa convolucional: Rango entre 32 'y 128.
e Filtros de la segunda y tercera capas convolucionales: Rango entre 32 y 128.
e Unidades de la capa densa: Rango entre 64 y 256.
e Tasa de dropout: Rango entre 0,2y 0,5.

Después de ajustar los hiperparametros, un nuevo modelo se entrend desde cero utilizando los
mejores hiperparametros encontrados. Este modelo ajustado también se entren6 durante 20 épocas
con un tamafo de batch de 32, utilizando el mismo conjunto de datos de entrenamiento y validacion

para asegurar una comparacion justa con el modelo incial.

4.3.2 Segundo modelo: Clasificacion con Red Neuronal Recurrente
4.3.2.1 Arquitectura del Modelo

En la implementacion del modelo, se disefi6 y entren6 una red neuronal recurrente (RNN) con
capas LSTM (Long Short-Term Memory) para clasificar alarmas y tipos de arritmias a partir de
sefiales de ECG preprocesadas. EI modelo se construyd utilizando las librerias TensorFlow y Keras,

y consto de un total de 14 capas, incluyendo capas LSTM, de dropout y densas.

El modelo RNN inicial se disefi6 con la siguiente arquitectura:
e Entrada: La capa de entrada recibe sefiales ECG preprocesadas con una dimension de

entrada de 360 muestras de un solo canal (360, 1).
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e Capas LSTM:
e Primera Capa LSTM: 64 unidades con retorno de secuencias, seguida de una capa de
dropout con una tasa del 50%.
e Segunda Capa LSTM: 64 unidades con retorno de secuencias, seguida de una capa de
dropout con una tasa del 50%.
e Tercera Capa LSTM: 64 unidades sin retorno de secuencias, seguida de una capa de
dropout con una tasa del 50%.
e Capa de Flatten: Convierte la salida de las capas LSTM en un vector unidimensional,
preparando los datos para las capas densas.
e Capas Densas:
e Primera Capa Densa: Contiene 128 neuronas con activacion ReL. U, seguida de una capa
de dropout con una tasa del 50%.
e Segunda Capa Densa: Contiene 64 neuronas con activacion ReL U, seguida de otra capa
de dropout con una tasa del 50%.
e Salidas del Modelo:
e Salida de Alarma: Una capa densa con 2 neuronas y activacién softmax para la
clasificacion binaria de alarmas.
e Salida de Arritmia: Una capa densa con 5 neuronas y activacion softmax para la

clasificacion de tipos de arritmias.

El modelo RNN se entrend utilizando el optimizador Adam y la funcion de pérdida de entropia
cruzada categorica para ambas salidas. El proceso de entrenamiento se llevo a cabo durante 20
épocas con un tamafio de batch de 32. Se utilizd un conjunto de datos de entrenamiento y un
conjunto de validacion para monitorear el rendimiento del modelo. Las librerias utilizadas para el

entrenamiento incluyen TensorFlow y Keras.
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TABLA IX
ARQUITECTURA DEL MODELO USANDO RED NEURONAL RECURRENTE

N° Capa Tipo Forma de Salida Parametros

1 Entrada Input (360, 1) 0

2 LSTM 1 LSTM (360, 64) 16.896

3 Dropout 1 Dropout (360, 64) 0

4 LSTM 2 LSTM (360, 64) 33.024

5 Dropout 2 Dropout (360, 64) 0

6 LSTM 3 LSTM (64) 33.024

7 Dropout 3 Dropout (64) 0

8 Aplanado Flatten (64) 0

9 Densa 1 Dense (128) 8.320

10 Dropout 4 Dropout (128) 0

11 Densa 2 Dense (64) 8.256

12 Dropout 5 Dropout (64) 0

13 Salida de Alarma Dense 2 130

14 Salida de Arritmia Dense 5) 325
Total 99.975

Nota: Detalles de la arquitectura del modelo basado en una red neuronal recurrente (RNN) utilizando capas
LSTM, incluyendo las capas, tipo, forma de salida y el nimero de parametros por capa.

4.3.2.2 Ajuste de Hiperparametros

Para optimizar el rendimiento del modelo RNN, se realiz6 un ajuste de hiperpardmetros
mediante la técnica de busqueda aleatoria utilizando la biblioteca Keras Tuner. Los
hiperparametros ajustados incluyeron el numero de unidades en las capas LSTM, el nimero de

unidades en las capas densas y la tasa de dropout.

Los hiperparametros ajustados fueron:
e Unidades en la primera capa LSTM: Rango entre 32 y 256.
e Unidades en la segunda y tercera capas LSTM: Rango entre 32 y 256.
e Unidades en la capa densa: Rango entre 64 y 256.

e Tasa de dropout: Rango entre 0,2y 0,5.
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Después de ajustar los hiperpardmetros, un nuevo modelo se entrend desde cero utilizando los
mejores hiperpardmetros encontrados. Este modelo ajustado también se entrend durante 20 épocas
con un tamafo de batch de 32, utilizando el mismo conjunto de datos de entrenamiento y validacion

para asegurar una comparacion justa entre los dos enfoques.

4.4 EVALUACION

4.4.1 Evaluacion del Modelo CNN
4.4.1.1 Evaluacion del Modelo CNN Inicial
El modelo CNN inicial se evalu6 utilizando un conjunto de prueba, obteniendo las siguientes

métricas de rendimiento:
e Precision de alarmas: 95,34%

e Precision de arritmias: 88,17%
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Fig. 4 Precisién de Entrenamiento y Validacion del Modelo CNN Inicial para Alarmas
Descripcion: Esta grafica muestra la evolucion de la precision de entrenamiento y validacion para

la clasificacion de alarmas en el modelo CNN inicial a lo largo de 20 épocas. Se observa una
mejora constante en la precision.
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Precision de Arritmias
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Fig. 5 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo CNN Inicial para Arritmias

Descripcion: Esta grafica muestra la evolucion de la precision de entrenamiento y validacion
para la clasificacion de arritmias en el modelo CNN inicial a lo largo de 20 épocas. Se observa
una mejora significativa en la precision.

A continuacion, se detallan las métricas de precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase

de alarma y arritmia.

TABLA X
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ALARMAS MODELO CNN
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Falsa alarma 0,94 0,98 0,96
Verdadera alarma 0,97 0,91 0,94

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo CNN para alarmas, mostrando
precision, sensibilidad y F1-Score para clases de falsa alarma y verdadera alarma.

TABLA XI
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ARRITMIAS MODELO CNN
Clase Precision Sensibilidad F1-Score

Asistolia 0,91 0,79 0,84

Bradicardia 0,97 0,78 0,87

Taquicardia 0,95 0,93 0,94

AIeteo/Fl_brllauon 0,90 0,62 0.73
Ventricular
Taquicardia

Ventricular 0.83 0,96 0.89

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacién del modelo CNN para diferentes tipos
de arritmias, mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase de arritmia.
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El modelo inicial tiene una alta precision y sensibilidad en la clasificacidn de alarmas y tipos de

arritmias, con una notable precision en la deteccion de taquicardia y bradicardia.

4.4.1.2 Evaluacion del Modelo CNN Ajustado
Utilizando la técnica de busqueda aleatoria con Keras Tuner, se realizaron 10 iteraciones para
encontrar los mejores hiperparametros que resultaron en mejoras significativas en las métricas de

precision de validacion.

Los mejores hiperparametros fueron:
e Filtros de la primera capa convolucional: 96
e Filtros de la segunda capa convolucional: 128
e Filtros de la tercera capa convolucional: 96
e Unidades de la capa densa: 256

e Tasa de dropout: 0,2

El modelo inicial, antes del ajuste de hiperpardmetros, tenia un total de 386.055 parametros.
Tras el ajuste de hiperparametros, el modelo contaba con 1.133.159 parametros, lo que representa

un aumento significativo en la capacidad del modelo para aprender caracteristicas relevantes de las

sefiales ECG.
TABLA XII
HIPERPARAMETROS AJUSTADOS PARA EL MODELO CON RED NEURONAL CONVOLUCIONAL
Hiperparametro Valor Inicial Rango de Blsqueda Mejor Valor
Filtros Convolucional 1 64 [32, 64, 96, 128] 96
Filtros Convolucional 2 64 [32, 64, 96, 128] 128
Filtros Convolucional 3 64 [32, 64, 96, 128] 96
Unidades Capa Densa 128 [64, 128, 192, 256] 256
Tasa de Dropout 0,5 [0.2,0.3,0.4,0.5] 0,2
Total Pardmetros Inicial 386.055
Total Parametros Ajustado N/A 1.133.159

Nota: Valores iniciales, rango de bisqueda y mejores valores encontrados para los hiperparametros ajustados
en el modelo con red neuronal convolucional (CNN).
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Las métricas obtenidas después de ajustar los hiperparametros fueron las siguientes:
e Precision de alarmas: 96,69%

e Precision de arritmias: 91,17%

Estos resultados demuestran que el ajuste de hiperparametros ha sido efectivo, mejorando
significativamente la precision del modelo en la deteccion de alarmas y la clasificacion de arritmias
en las sefiales ECG. EI modelo ajustado muestra una mayor capacidad para aprender y generalizar

caracteristicas relevantes, lo que es crucial para aplicaciones practicas en el ambito médico.

Precision de Alarmas
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Fig. 6 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo CNN Ajustado para Alarmas
Descripcion: Esta grafica muestra la evolucion de la precisién de entrenamiento y
validacion para la clasificacion de alarmas en el modelo CNN ajustado a lo largo de 20
épocas. Se observa una mejora significativa en la precision.
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Precision de Arritmias
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Fig. 7 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo CNN Ajustado para Arritmias
Descripcién: Esta grafica muestra la evolucion de la precision de entrenamiento y
validacidn para la clasificacion de arritmias en el modelo CNN ajustado a lo largo de 20
épocas. Se observa una mejora notable en la precision.

A continuacion, se detallan las métricas de precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase

de alarma y arritmia después del ajuste de hiperparametros.

) ~ TABLA XIlI
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ALARMAS MODELO CNN AJUSTADO
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Falsa alarma 0,96 0,98 0,97
Verdadera alarma 0,97 0,94 0,96

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo CNN ajustado para alarmas,
mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para las clases de falsa alarma y verdadera

alarma.
TABLA XIV
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ARRITMIAS MODELO CNN AJUSTADO
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Asistolia 0,9 0,87 0,88
Bradicardia 0,92 0,87 0,9
Taquicardia 0,97 0,95 0,96
AIeteo/Fl_brllauon 0,83 0,77 0.8
Ventricular
Taquu_:ardla 0.9 0,94 0,92
Ventricular

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo CNN ajustado para
diferentes tipos de arritmias, mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase
de arritmia.
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El modelo ajustado mostré mejoras en todas las métricas de rendimiento, destacandose una

mayor precision en la clasificacion de alarmas y arritmias.

4.4.2 Evaluaciéon del Modelo RNN

4.4.2.1 Evaluaciéon del Modelo RNN Inicial

El modelo RNN inicial se evalud utilizando un conjunto de prueba, obteniendo las siguientes

métricas de rendimiento:

e Precision de alarmas: 96,94%

e Precision de arritmias: 91,25%

Precision de Alarmas
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Fig. 8 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo RNN Inicial para Alarmas
Descripcion: Esta grafica muestra la evolucidn de la precision de entrenamiento y validacion para
la clasificacion de alarmas en el modelo RNN inicial a lo largo de 20 épocas. Se observa una
mejora constante en la precision.
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Precisién de Arritmias
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Fig. 9 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo RNN Inicial para Arritmias
Descripcion: Esta grafica presenta la evolucion de la precision de entrenamiento y validacion
para la clasificacion de arritmias en el modelo RNN inicial a lo largo de 20 épocas.

A continuacion, se detallan las métricas de precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase

de alarma y arritmia.

TABLA XV
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ALARMAS MODELO RNN
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Falsa alarma 0,98 0,97 0,98
Verdadera alarma 0,96 0,96 0,96

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo RNN para alarmas, mostrando
precision, sensibilidad y F1-Score para las clases de falsa alarma y verdadera alarma.

TABLA XVI
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ARRITMIAS MODELO RNN
Clase Precision Sensibilidad F1-Score

Asistolia 0,91 0,85 0,88

Bradicardia 0,94 0,86 0,90

Taquicardia 0,96 0,97 0,96

AIeteo/Fl_brllauon 0,85 0,77 0,81
Ventricular
Taquicardia

Ventricular 0,90 0,95 0,92

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo RNN para diferentes tipos de
arritmias, mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para cada clase de arritmia.
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El modelo inicial usando RNN mostr6 un buen rendimiento en la clasificacion de alarmas y

arritmias, especialmente en la deteccion de bradicardia y taquicardia.

4.4.2.2 Resultados del Modelo RNN Ajustado

Tras de 5 iteraciones con la técnica de busqueda aleatoria de Keras Tuner, se identificaron los

mejores hiperparametros, que se detallan a continuacion:

Unidades en la primera capa LSTM: 32
Unidades en la segunda capa LSTM: 32
Unidades en la tercera capa LSTM: 96
Unidades en la primera capa densa: 128
Unidades en la segunda capa densa: 64

Tasa de dropout en la primera capa LSTM: 0.5
Tasa de dropout en la segunda capa LSTM: 0.2
Tasa de dropout en la tercera capa LSTM: 0.4
Tasa de dropout en la primera capa densa: 0.3

Tasa de dropout en la segunda capa densa: 0.1

Se construyd y entreno un nuevo modelo desde cero utilizando estos hiperparametros. EI modelo

inicial tenia un total de 99.975 pardmetros, mientras que el modelo ajustado contaba con 83.335

parametros.

Se puede observar que el ajuste de hiperparametros ha permitido una reduccion en el nimero

total de pardmetros del modelo, lo cual contribuye a una mayor eficiencia en el entrenamiento y la

prediccion sin sacrificar la precision del modelo.
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TABLA XVII
HIPERPARAMETROS AJUSTADOS PARA EL MODELO CON RED NEURONAL RECURRENTE

Hiperparametro Valor Inicial Rango de Busqueda Mejor Valor
Unidades LSTM 1 64 [32, 64, 128] 32
Tasa de Dropout 1 0,5 [0.1,0.2,0.3,0.4, 0.5] 0,5
Unidades LSTM 2 64 [32, 64, 128] 32
Tasa de Dropout 2 0,5 [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5] 0,2
Unidades LSTM 3 64 [32, 64, 128] 96
Tasa de Dropout 3 0,5 [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5] 0,4
Unidades Densa 1 128 [64, 128, 256] 128
Tasa de Dropout 4 0,5 [0.1,0.2,0.3,0.4, 0.5] 0,3
Unidades Densa 2 64 [32, 64, 96, 128] 64
Tasa de Dropout 5 0,5 [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5] 0,1

Total Pardmetros Inicial 99.975
Total Parametros Ajustado N/A 83.335

Nota: Valores iniciales, rango de blsqueda y mejores valores encontrados para los hiperpardmetros ajustados en el
modelo con red neuronal recurrente (RNN).
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Fig. 10 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo RNN ajustado para Alarmas
Descripcion: Esta grafica muestra la evolucion de la precision de entrenamiento y

validacién para la clasificacion de alarmas en el modelo CNN ajustado a lo largo de 20
épocas. Se observa una mejora notable en la precision.
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Fig. 11 Precision de Entrenamiento y Validacion del Modelo RNN ajustado para Arritmias
Descripcion: Esta gréafica muestra la evolucion de la precision de entrenamiento y
validacidn para la clasificacion de arritmias en el modelo RNN ajustado a lo largo de 20
épocas. Se observa una mejora significativa en la precision.
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Las métricas obtenidas tras el ajuste de hiperparametros fueron las siguientes:
e Precision de alarmas: 97,36%

e Precision de arritmias: 92,10%

A continuacion, se detallan las métricas de precisién, sensibilidad y F1-Score para cada clase

de alarma y arritmia después del ajuste de hiperparametros.

) "TABLA XVIII
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ALARMAS MODELO RNN AJUSTADO
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Falsa alarma 0,97 0,98 0,98
Verdadera alarma 0,98 0,96 0,97

Nota: Resultados de la evaluacién de clasificacion del modelo RNN ajustado para
alarmas, mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para las clases de falsa alarma
y verdadera alarma.

TABLA XIX
EVALUACION DE CLASIFICACION PARA ARRITMIAS MODELO RNN AJUSTADO
Clase Precision Sensibilidad F1-Score
Asistolia 0,90 0,88 0,89
Bradicardia 0,95 0,85 0,90
Taquicardia 0,97 0,97 0,97
AIeteo/HpnIacmn 0.87 0,76 0,82
Ventricular
Taquicardia 0,91 0,96 0,93
Ventricular

Nota: Resultados de la evaluacion de clasificacion del modelo RNN ajustado para
diferentes tipos de arritmias, mostrando precision, sensibilidad y F1-Score para cada
clase de arritmia.
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4.4.3 Comparacion de Modelos

Para determinar el mejor modelo, se compararon las métricas de evaluacion clave:

TABLA XX
COMPARACION METRICAS DE RENDIMIENTO DE LOS MODELOS
Métrica CNN Inicial CNN Ajustado RNN Inicial RNN Ajustado

Precision Alarma 95,34% 96,69% 96,94% 97,36%

Precision Arritmia 88,17% 91,17% 91,25% 92,10%
Sensibilidad Alarma 94,50% 96% 87% 96%
Sensibilidad Arritmia 81,60% 88% 67% 85%

F1-Score Alarma 95% 97% 88% 97%

F1-Score Arritmia 88% 91% 73% 89%

Nota: Comparacion de las métricas de rendimiento entre los modelos CNN y RNN, tanto en su version inicial
como ajustada, incluyendo precision, sensibilidad y F1-Score para la clasificacion de alarmas y arritmias.

Esta tabla compara las métricas de rendimiento de los modelos CNN y RNN antes y después
del ajuste de hiperpardmetros. Se observa una mejora significativa en las métricas de rendimiento
de los modelos ajustados en comparacion con los iniciales, destacando la eficacia del ajuste de

hiperparametros en mejorar la precision, sensibilidad y F1-Score de los modelos.

Por lo tanto, se selecciona el modelo RNN ajustado para la implementacion de una interfaz que
permita visualizar como se detectan y clasifican las arritmias. Este modelo proporciona una
combinacion robusta de alta precision y sensibilidad, lo cual es crucial para aplicaciones clinicas
donde la deteccion precisa de arritmias es esencial para la atencion y el diagndstico oportuno de

los pacientes.
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45 INTERFAZ WEB

La implementacion de interfaces intuitivas no solo facilita el acceso a herramientas avanzadas,
sino que también promueve su uso generalizado, permitiendo que profesionales sin conocimientos
técnicos profundos puedan beneficiarse de las innovaciones tecnolégicas. Una interfaz de usuario
bien disefiada aumenta la probabilidad de adopcion de nuevas tecnologias y herramientas, dado
que los usuarios pueden aprender y utilizar las aplicaciones mas rapidamente y con menos errores
[59]. Esta afirmacion subraya la importancia de desarrollar aplicaciones con interfaces accesibles
para asegurar que los avances en tecnologia, como los modelos de aprendizaje profundo para la
deteccion de arritmias, puedan ser utilizados efectivamente en entornos clinicos, académicos y de

investigacion.

Por esta razon, se disefid una interfaz web que sirve como herramienta para la deteccion y
clasificacion de arritmias, facilitando su uso por parte de profesionales de la salud y técnicos en
diferentes lugares. La interfaz amigable y los procesos automatizados aseguran que el sistema

pueda ser utilizado sin necesidad de conocimientos técnicos profundos.

4.5.1 Descripcién de la implementacion

Para facilitar el uso del modelo de aprendizaje profundo desarrollado para la deteccion y
clasificacion de arritmias, se cred una interfaz web utilizando la biblioteca Streamlit. Esta
herramienta permite la creacion rapida y sencilla de aplicaciones web interactivas en Python. La

implementacion se realizé siguiendo estos pasos:

4.5.1.1 Instalacion de dependencias

Se identificaron y se instalaron las bibliotecas necesarias para el desarrollo de la aplicacion.
Streamlit se utiliz6 para la creacién de la interfaz web debido a su facilidad de uso y capacidad
para generar aplicaciones interactivas. Pyngrok se emple6 para crear tuneles de red, permitiendo el
acceso remoto seguro a la aplicacién. Ademas, se instalaron bibliotecas especializadas como h5py,
wfdb y scipy, que son esenciales para el manejo y procesamiento de archivos de sefiales
fisioldgicas. Estas bibliotecas permiten la lectura y manipulacion de los formatos de archivos
utilizados en el proyecto (.hea y .mat), asi como la implementacion de técnicas avanzadas de

procesamiento de sefiales.

53



4.5.1.2 Configuracion de Ngrok

Ngrok se configuro para facilitar el acceso a la aplicacion desde cualquier ubicacion sin
necesidad de configuraciones complicadas de red. Ngrok crea un tdnel seguro desde una URL
publica hacia la aplicacion local, lo que es especialmente Util para demostraciones y pruebas en
entornos donde la configuracion de red puede ser una barrera. Se establecié un token de
autenticacion para asegurar la conexion y se aseguraron que todos los tuneles preexistentes

estuvieran cerrados para evitar conflictos de conexion.

4.5.1.3 Creacion del archivo de la aplicacion

Se desarrollé un archivo Python (app.py) que contiene la I6gica completa de la aplicacion. Este
archivo define la estructura de la interfaz de usuario, las funciones de procesamiento de sefiales y
las rutinas de prediccion. La interfaz se disefid para ser intuitiva, guiando al usuario a través del
proceso de carga de archivos, procesamiento y visualizacion de resultados. Cada seccién de la
aplicacion esta cuidadosamente organizada para asegurar una experiencia de usuario fluida y

comprensible.

4.5.1.4 Preprocesamiento de sefiales
Las sefiales de ECG se preprocesaron utilizando los pasos descritos en la seccion 4.2.3, los
cuales incluyen eliminacion de ruido, normalizacion Z-score, deteccion de picos R y segmentacion

de sefiales.

45.1.5 Carga del modelo

El modelo de red recurrente ajustado con hiperpardmetros, que mostré los mejores resultados
en las métricas de evaluacion, se cargd en el archivo Python. Este modelo es el nucleo del sistema
de prediccion, analizando las sefiales de ECG preprocesadas y generando predicciones sobre la
presencia de arritmias. Las predicciones incluyen la determinacion de si la alarma es falsa o
verdadera y el tipo de arritmia, entre las que se encuentran asistolia, bradicardia, taquicardia,

fibrilacidn/aleteo ventricular y taquicardia ventricular.
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45.1.6 Interfaz de usuario
La interfaz web de usuario fue disefiada para ser facil de usar y altamente funcional. Permite a
los usuarios cargar los archivos de sefial de ECG (.hea y .mat), procesar estos archivos y visualizar
los resultados de las predicciones de manera clara. La interfaz incluye:
e Campos de carga de archivos: Los usuarios pueden cargar archivos directamente desde
su dispositivo.
e Mensajes de estado: La aplicacion muestra mensajes de estado en tiempo real para
mantener a los usuarios informados sobre el progreso del procesamiento.
e Visualizacion de resultados: Los resultados de las predicciones se muestran de manera

estructurada, indicando si la alarma es verdadera o falsa y el tipo de arritmia detectada.

4.5.2 Manual de Uso
45.2.1 Acceso a la interfaz web
Una vez iniciada la aplicacion, se genera una URL publica mediante Ngrok. Copie y pegue esta

URL en su navegador web para acceder a la interfaz.

v %7 Detectiony dlasificaciondear X +

C % 2896-34-16-150-242ngrok-free.app Qa % B O

n¢ Campus Javeriana [ Todos ls favoritos

Deteccion y clasificacion de
arritmia

Sube tu archivo .hea

Drag »a»r'l»c‘lntiirop file here Browse files

mit 200MB per file « HEA

Sube tu archivo .mat

Drag and drop file here Browse files
Limit 200MB per file « MAT

Fig. 12 Interfaz web pantalla inicial
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4.5.2.2 Carga de Archivos
e Al abrir la aplicacion, encontrard dos campos claramente etiquetados para cargar archivos:
uno para archivos ".hea’ y otro para archivos .mat".
e Haga clic en "Browse files" y seleccione los archivos correspondientes desde su dispositivo.

Ambos archivos son necesarios para realizar la prediccion.

4.5.2.3 Procesamiento y Prediccion

e Después de cargar los archivos, la aplicacion comenzara a leer y procesar las sefiales de ECG
automaticamente. No es necesario realizar ninguna accion adicional.

e El estado del procesamiento se mostrara en la pantalla (por ejemplo, "Leyendo archivos...",
"Preprocesando sefial..."). Estos mensajes ayudan a entender en qué etapa del proceso se
encuentra la aplicacion.

e Una vez que el procesamiento se complete, la aplicacion mostrard los resultados de las

predicciones.

4.5.2.4 Visualizacion de Resultados
e La seccion "Etiquetas reales de la sefial” mostrara las etiquetas originales presentes en el
archivo ".hea’, proporcionando un contexto sobre la sefial analizada.
e Laseccion "Resultados de prediccion” mostrara si la alarma es verdadera o falsa y el tipo de
arritmia detectada, si corresponde. Esto incluye una interpretacion fécil de entender de los

resultados obtenidos del modelo de aprendizaje profundo.

56



v Deteccién y clasificacion deanr X +

G % 2896-34-16-150-242.ngrok-free.app a¥ BO @

ne¢ Campus Javeriana [ Todos los favoritos

Deteccion y clasificacion de
arritmia

Etiquetas reales de la sefal

Resultados de prediccion

Fig. 13 Interfaz web con la visualizacién de resultados

4.5.2.5 Erroresde usuarioy Soluciones
e Siocurre algin error durante el procesamiento, este se mostrara en la pantalla. Asegurese de
que los archivos cargados estén en el formato correcto y que contengan los datos necesarios.
e En caso de problemas con la conexion de Ngrok, verifique su token de autenticacion y
asegurese de que no haya otros tuneles abiertos. Si el problema persiste, puede reiniciar la

aplicacion para resolver conflictos de conexion.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
5.1. CONCLUSIONES

El desarrollo y la evaluacion de este proyecto han permitido clasificar arritmias cardiacas en
sefiales de electrocardiograma (ECG) mediante técnicas de aprendizaje profundo. Se logré preparar
un conjunto de datos de sefiales de ECG con arritmias cardiacas, extrayendo y preprocesando 740
sefiales del canal Il de la base de datos 'Reducing False Arrhythmia Alarms in the ICU: The
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2.015'. De los 750 registros disponibles, se
encontraron 10 que no contenian el canal I, lo cual se tuvo en cuenta para garantizar la calidad y
consistencia del conjunto de datos. Durante la preparacion de los datos, se llevaron a cabo multiples
pasos de preprocesamiento, incluyendo la eliminacion de ruido mediante filtros de paso bajo, paso
alto, mediana 'y Kalman, y la normalizacion Z-Score. Esto permitio mejorar la calidad de las sefiales

de ECG, facilitando una mejor extraccion de caracteristicas y rendimiento de los modelos.

Se implementaron dos modelos de aprendizaje profundo: una red neuronal convolucional
(CNN) y una red neuronal recurrente (RNN). La arquitectura del modelo CNN incluyé 14 capas
en total, compuestas por capas convolucionales, de max-pooling, de aplanado, densas y de dropout,
resultando en un total de 386.055 parametros. La arquitectura del modelo RNN consistio en 14
capas, incluyendo mdltiples capas LSTM, capas de dropout y densas, con un total de 99.975
parametros. El ajuste de hiperparametros se realizO mediante la técnica de busqueda aleatoria
utilizando Keras Tuner, optimizando parametros como el numero de filtros en las capas
convolucionales, el numero de unidades en las capas densas y la tasa de dropout. Los
hiperparametros Optimos encontrados permitieron mejorar significativamente las métricas de

precision y sensibilidad en ambos modelos.

La evaluacion de los modelos mostré que ambos, CNN y RNN, mejoraron significativamente
después del ajuste de hiperparametros. EI modelo RNN ajustado alcanz6 una precision de 97,36%
para la clasificacion de alarmas y 92,10% para la clasificacion de arritmias. En particular, el modelo
RNN ajustado mostr6 un desempefio destacado en la clasificacion de Taquicardia, con una
precision del 97%, y en la clasificacion de Taquicardia Ventricular, con una sensibilidad del 96%.

El modelo CNN ajustado también mostr6 mejoras notables, alcanzando una precision de 96,69%
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para la clasificacion de alarmas y 91,17% para la clasificacion de arritmias. Destaco en la
clasificacion de Taquicardia con una precision del 97% y en la clasificacion de Bradicardia con
una F1-Score del 90%.

Al comparar las arritmias con los resultados mas elevados y mas bajos, se observo que la
Taquicardia y la Taquicardia Ventricular fueron las mejor clasificadas en ambos modelos,
posiblemente debido a su mayor frecuencia en los datos. Por otro lado, la Aleteo/Fibrilacion
Ventricular presentd métricas de precision y sensibilidad mas bajas, o que puede atribuirse a su
menor frecuencia en los registros disponibles. Estos resultados sugieren que la frecuencia de las
arritmias influye en el desempefio del modelo, destacando la importancia de tener un balance

adecuado para mejorar la clasificacion de todas las arritmias.

Se desarroll6 una interfaz grafica de usuario basada en el modelo RNN ajustado, que mostré los
mejores resultados en las métricas de evaluacion. La interfaz se implemento utilizando la biblioteca
Streamlit, permitiendo la carga, procesamiento y visualizacion de las etiquetas reales de las sefiales
de ECG de manera interactiva. Los usuarios pueden cargar archivos de sefial de ECG, procesar
estos archivos y visualizar los resultados de las predicciones sobre si la alarma es falsa o verdadera
y el tipo de arritmia (Asistolia, Bradicardia, Taquicardia, Aleteo/Fibrilacion Ventricular,
Taquicardia Ventricular). La interfaz amigable y los procesos automatizados aseguran que el

sistema pueda ser utilizado sin necesidad de conocimientos técnicos avanzados.
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5.2. TRABAJOS FUTUROS

Para continuar y expandir los logros de este proyecto, se proponen las siguientes lineas de

trabajo futuro:

Explorar y evaluar otras arquitecturas de redes neuronales, como las redes neuronales
convolucionales profundas (Deep CNN) o hibridas que combinen CNN y RNN, para

mejorar aun mas la precision y sensibilidad en la clasificacion de arritmias.

Ampliar el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y evaluacion de los modelos,
incluyendo sefiales de ECG de diferentes bases de datos. Un conjunto de datos méas amplio
y diverso podria mejorar la generalizacion del modelo y su rendimiento en situaciones del

mundo real.

Realizar estudios de validacion clinica para evaluar el desempefio del modelo en entornos
reales. Involucrar a profesionales de la salud para obtener retroalimentacion y ajustar el
modelo segun sea necesario para asegurar su aplicabilidad y efectividad en la practica

médica.
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7. ANEXOS

Anexo A: Codigo para el entendimiento de los datos
Descripcion: Este anexo contiene el codigo utilizado para el entendimiento inicial de los datos del
proyecto. El cddigo incluye la carga de archivos desde Google Drive, la lectura y procesamiento de

archivos .heay .mat, y la visualizacion de una muestra aleatoria de los registros. El codigo se encuentra

en el siguiente repositorio: https://bit.ly/45L wi8A

Anexo B: Cdadigo para la extraccion y guardado del Canal 11 y etiquetas
Descripcion: Este anexo contiene el codigo utilizado para la extraccion y guardado del canal 11 y sus
etiquetas desde los archivos .hea y .mat. El proceso incluye la lectura de archivos, la identificacién del
canal 1, la extraccién de la sefial y el almacenamiento de los datos y etiquetas en formato .npy. El

codigo se encuentra en el siguiente repositorio: https://bit.ly/3VUus1Q

Anexo C: Codigo para la implementacion de la Red Convolucional
Descripcion: Este anexo contiene el codigo utilizado para la implementacion de la red neuronal
convolucional (CNN). El cdédigo abarca desde la carga y normalizacion de las sefiales, hasta la
construccién y entrenamiento del modelo CNN. También incluye técnicas de filtrado de la sefial,
calculo de picos R, y evaluacion del rendimiento del modelo. El cddigo se encuentra en el siguiente
repositorio: https://bit.ly/4eyUBdN

Anexo D: Cddigo para la implementacion de la Red Recurrente
Descripcion: Este anexo contiene el codigo utilizado para la implementacion de la red neuronal
recurrente (RNN). El codigo abarca desde la carga y normalizacién de las sefiales, hasta la construccion
y entrenamiento del modelo RNN. También incluye técnicas de filtrado de la sefial, calculo de picos R,
y evaluacion del rendimiento del modelo. ElI c6digo se encuentra en el siguiente repositorio:
https://bit.ly/4cziNL]

Anexo E: Caodigo para la creacion de la Interfaz Web
Descripcion: Este anexo contiene el cddigo utilizado para la creacién de la interfaz web del proyecto.
El codigo incluye la instalacion de dependencias, configuracion de Streamlit y Ngrok, y la
implementacion de la interfaz que permite la carga y visualizacion de datos, asi como la interaccion
con los modelos de deteccion y clasificacion de arritmias. El codigo se encuentra en el siguiente
repositorio: https://bit.ly/3XBBQQK
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