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Modelo para el analisis automatico de latidos cardiacos.
Implementacion del algoritmo de estimacion en aplicacion de Shiny

Model for the automatic analysis of heartbeats. Implementation of the estimation
algorithm in Shiny application

Christian Canedo Ortega

Resumen

La interpretacion de los electrocardiogramas (ECG) juega un papel muy importante de
cara a la identificacion de enfermedades o trastornos cardiovasculares. Un andlisis auto-
matico correcto es de gran ayuda en el diagnostico y prevencion de estas enfermedades.

El modelo Frequency Modulated Mobius (FMM), desarrollado recientemente por el gru-
po de investigacion de Inferencia con Restricciones de la Universidad de Valladolid, es
adecuado para el analisis de sefiales oscilatorias, entre las que se encuentra el ECG. En
este trabajo se describe este modelo y la extension desarrollada especificamente para el
analisis de las sefiales ECG.

El objetivo principal del trabajo es la implementacion de una aplicacion en R Shiny que
permite a un usuario general la estimacion del modelo. Ademas, la aplicacion propor-
ciona dos marcadores nuevos, disefiados también por el grupo de investigacion, que son
las bases de reglas de diagndtico para la deteccion de bloqueos de rama cardiacos.

Palabras clave: ECG, sefal oscilatoria, FMM, R, aplicacion Shiny, bloqueo de rama.
Abstract

The interpretation of electrocardiograms (ECG) plays a very important role in identif-
ying cardiovascular diseases or disorders. A correct automatic analysis is very useful in
the diagnosis and prevention of these diseases.

The Frequency Modulated Mobius model (FMM), recently developed by the Inferen-
cia con Restricciones research group at the University of Valladolid, is suitable for the
analysis of oscillatory signals, including the ECG. This work describes this model and
the extension developed specifically for the ECG signals analysis.

The main goal of this work is the implementation of an application in R Shiny that
allows a general user to estimate the model. In addition, the application provides two
new markers, also designed by the research group, that define the diagnostic rules for
the detection of cardiac bundle branch blocks.

Key words: ECG, oscillatory signal, FMM, R, Shiny app, bundle branch block.
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1 Introduccion

La interpretacion de los electrocardiogramas (ECG) juega un papel muy importante de
cara a la identificacion de enfermedades o trastornos en el ambito cardiovascular. Los
ECQG reflejan la actividad eléctrica del corazon, teniendo esta sefial una particularidad que
la convierte en un potencial objeto de estudio para el ambito estadistico/matematico: se
trata de una sefial oscilatoria, aunque para nada sencilla.

Son muchas las propuestas de analizar los ECG y que utilizan una amplia variedad de
técnicas, como las series temporales, modelos paramétricos y no paramétricos y sobretodo,
las herramientas de analisis de grandes volumenes de datos y machine learning.

Dentro de los modelos paramétricos, que no son nada usuales en este ambito, se puede
encontrar un modelo basado en la combinacion de funciones gaussianas para modelar
un unico latido. Sin embargo, actualmente estd en desuso dadas sus diversas limitaciones
como la falta de flexibilidad o sencillez para describir ECGs que a menudo contienen ruido
y presentan formas o componentes atipicas; la falta de interpretabilidad de los parametros
de los que depende este método o una eficacia computacional muy ineficiente.

Muy recientemente, en el grupo de investigacion de Inferencia con Restricciones de la
Universidad de Valladolid se ha desarrollado un nuevo procedimiento para el analisis de
sefales del ECG. El modelo FMM (Frequency Modulated Mobius) [1] es adecuado para
modelizar sistemas de sefiales con patrones ritmicos o periddicos (sefiales circulares) y,
en particular, el modelo permite descomponer las sefiales de los ECGs en cinco ondas
fundamentales. Mas adelante, en el capitulo donde se describe el FMM, se ahondara en
las propiedades matematicas de este modelo y sus ventajas.

El modelo FMM tiene un amplio rango de aplicaciones mas alla de los ECGs. Algunos
ejemplos son la neurociencia, caracterizando los registros de la actividad eléctrica de las
neuronas; la cronobiologia: ciclos circadianos y expresiones genéticas; o en la astrofisica,
donde el patrdn ritmico que describen las sefiales luminicas de estrellas lejanas sirve para
su clasificacion.

1.1 Objetivos del trabajo.

Se han llevado a cabo los siguientes objetivos:

= Introduccién de la sefial del ECG, sus caracteristicas y morfologia, diferenciando
casos tipicos y casos patologicos.

» Estudio de senales oscilatorias. Funciones y modelos estadisticos para su modeliza-
cion.
= Descripcion y formulacion del modelo FMM unicomponente y multicomponente.

Propiedades matemadticas y procedimientos de inferencia. Descripcion del modelo
FMM especifico para el analisis de sefiales ECG: FMMgcg.

= Desarrollo de un aplicacion en R Shiny que sirve de interfaz para analizar ECGs con
el modelo y acercar el uso del FMMEgg a un usuario general.

Modelo para el analisis automatico de latidos cardiacos. 1






2 FEl electrocardiograma (ECG).

En este capitulo describiremos el ECG, el que es hasta la fecha el tnico método no in-
vasivo que recoge de la actividad eléctrica del corazon. Un ECG permite la deteccion de
alteraciones anatdémicas del corazon, deficiencias ritmicas en el mismo y multitud de pa-
tologias cardiacas. A dia de hoy, no caben dudas acerca de la importancia de los ECGs en
el ambito del diagnostico médico.

La actividad eléctrica del corazon se origina en un conjunto de células localizado en la
rama derecha del corazén denominado nodulo sinoauricular, lo que podriamos Ilamar el
“marcapasos”’del corazon. Este transmite su actividad por los distintos circuitos del cora-
zon (figura 2.1) provocando su despolarizacion, lo que induce la contraccion de las fibras
que abrazan las cavidades del 6rgano: las auriculas y los ventriculos. Una vez se ha llevado
a cabo la contraccion completa del corazon, las células de miocardio (el tejido muscular
del corazon) se relajan volviendo de nuevo a un estado polarizado.

Sinus
node & £ &8
impulse

Impulse passes
through AV node

Ventricular impulses

Figura 2.1: Recorrido de la actividad eléctrica del corazon.

El ECG es el registro que se toma de ese campo eléctrico producido por las células car-
diacas que se despolarizan y repolarizan de manera ritmica o ciclica. Se lleva a cabo la
anotacion (analdgica o digitalmente) de los distintos potenciales eléctricos mediante un
dispositivo formado por varios electrodos durante un cierto periodo de tiempo, lo que ge-
nera las doce senales tipicas que se ven en un ECG (figura 2.2).

La incidencia de la propagacion de esta corriente en un electrodo es distinta dependiendo
de donde se sitte el electrodo en base al origen de la actividad eléctrica (el propio corazon)
y la direccion del desplazamiento de la corriente, por eso las doce sefiales tienen patrones
distintos. La derivacion mas utilizada y analizada es la derivacion 11, porque se considera
que registra de forma mas completa la sefial eléctrica. Un ejemplo de ECG normal se
representa en la figura 2.2.

Modelo para el analisis automatico de latidos cardiacos. 3
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Figura 2.2: Ejemplo de ECG normal.

Cada una de las doce senales representa el funcionamiento eléctrico de diferentes partes
del corazon. Son utiles para detectar alteraciones de la actividad normal que pueden ser
signo de multiples patologias. El registro completo consta de varios latidos consecutivos
recogidos en un periodo variable. Ademas, es usual un primer instante de calibracion que
no guarda relacion con la actividad cardiovascular como se ve en el inicio de las sefales
en la figura 2.2.

Un andlisis adecuado de estas sefiales supone por lo tanto un gran paso en el diagndstico
de dichas patologias, en particular la descripcion de la morfologia especifica de cada deri-
vacion, que ha sido ampliamente estudiada por cardidlogos e investigadores en la materia.
Cada elemento estructural del ECG corresponde a la deteccion de la corriente eléctrica
cuando esta se propaga por cada una de las partes del sistema conductor cardiaco.

En la figura 2.3 se representa el perfil tipico de un latido de la derivacion II donde se iden-
tifican las ondas que lo componen y algunos otros elementos. El latido comienza con la
onda P, que se corresponde con la despolarizacion de las auriculas; le sigue el complejo
QRS, que es el reflejo de la despolarizacion ventricular; terminando en la onda T, origi-
nada por la repolarizacion de los ventriculos. El complejo QRS tiene como componente
principal la onda R, que est4 precedida por la onda Q y que es anterior que la onda S -ambas
negativas-. Estas Ultimas no se detectan tan facilmente como el resto y muchas veces no
se aprecian debido a problemas en la propia medicion, bien sea por falta de resolucion o
de exceso de ruido en la sefal.
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Figura 2.3: Esquema de latido tipico de la derivacion I1

Existen otras medidas importantes y Utiles en el diagnostico al respecto de las ondas men-
cionadas. En 2.3 se ven los intervalos como es el periodo de estimulacion auricular (inter-
valo PR), y ventricular (intervalo QT). En el andlisis de un segmento formado por varios
latidos consecutivos, la distancia entre los picos de las ondas R en latidos contiguos es
una medida muy importante que describe el ritmo, ya que la onda R es la que mejor se
identifica en un ECG.

El latido de la figura 2.3 corresponde a un individuo sano. La morfologia de las ondas
cambian de forma importante si hay una patologia presente en el paciente.

A continuacion se va a ilustrar con un ejemplo las alteraciones en la morfologia del ECG.

La figura 2.5 corresponde al ECG tomado a un paciente varon de 55 afios, que manifes-

t6 tener opresion toracica, sensacion de mareos y palpitaciones cardiacas (Caso: https://
urgenciasbidasoa.wordpress.com/2020,/04 /27 / caso-300-taquicardia-supraventricular-paroxistica-
recidivante/). Una vez analizado el ECG, al paciente se le diagnostico una taquicardia su-
praventricular paroxistica, esto es, una taquicardia ritmica (se aprecia en la derivacion II

la regularidad de los latidos) y rapida. En este paciente en concreto se han registrado 200

latidos por minuto en reposo, una tasa muy por encima de lo normal.


https://urgenciasbidasoa.wordpress.com/2020/04/27/caso-300-taquicardia-supraventricular-paroxistica-recidivante/
https://urgenciasbidasoa.wordpress.com/2020/04/27/caso-300-taquicardia-supraventricular-paroxistica-recidivante/
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Figura 2.4: Latidos de la derivacion I1. Taquicardia supraventricular.
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Figura 2.5: ECG de paciente con taquicardia supraventricular
paroxistica.

El origen de esta patologia es el bloqueo de uno de los ”motores”principales de la acti-
vidad cardiaca: el nodo AV, ver 2.1. Si comparamos detenidamente las figuras 2.3 y 2.4,
concretamente las ondas S y T, se aprecia que debido al bloqueo del nodo AV se origina
un descenso del segmento ST.

Otro caso importante, ya se refiere a una de las enfermedades mas usuales y conocidas en
este ambito, es el infarto agudo de miocardio (IAM) [2]. En algunos pacientes se produce
una oclusion de las vias cardiovasculares, provocada por varias posibles causas, como la
acumulacion de placas de colesterol o de células inflamatorias. Esto puede producir dafios
irreversibles en los tejidos y estructuras del corazon debido a la falta de riego sanguineo,
provocando la muerte de las células del miocardio de la zona afectada, lo que puede llevar
al paciente a sufrir [AM.
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Figura 2.6: Latidos de la derivacion II. Infarto agudo de miocardio
(IAM).

En el caso de un ECG asociado al IAM se suele producir una elevacion del segmento ST (al
contrario que en la taquicardia), derivando en un latido andmalo que se repite a lo largo de
todo el registro. Un caso de IAM reportado en: https://urgenciasbidasoa.wordpress.com/
2015/11/25/caso-202-elevacion-de-st-en-ecg-a- proposito-de-dos-casos/, muestra un ECG
con el patrén mencionado (fig. 2.7, derivacion II).

En ECGs como el 2.5, la alteracion de la morfologia del latido se puede apreciar practica-
mente en todas las derivaciones a simple vista. Sin embargo, en ECGs como el del IAM,
mientras que en la derivacion Il se ve claramente una diferencia con el ECG normal (la
mencionada elevacion del ST), en otras derivaciones, como la I, seria muy complicado
hacer un diagnoéstico preciso del infarto. Esto no significa que la derivacion no refleje el
IAM, si no que los indicios, en caso de haberlos, son muy sutiles.
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Figura 2.7: ECG de paciente con infarto agudo de miocardio (IAM).


https://urgenciasbidasoa.wordpress.com/2015/11/25/caso-202-elevacion-de-st-en-ecg-a-proposito-de-dos-casos/
https://urgenciasbidasoa.wordpress.com/2015/11/25/caso-202-elevacion-de-st-en-ecg-a-proposito-de-dos-casos/

El infarto agudo de miocardio y la taquicardia supraventricular son dos ejemplos de la
gran variedad de patologias cardiovasculares que existen. EIl ECG es una herramienta im-
prescindible en la deteccion e identificacion de estas enfermedades. El reconocimiento de
una enfermedad concreta mediante su ECG asociado pasa, principalmente, por el analisis
morfologico del mismo. También son importantes otras caracteristicas como la tasa de
latidos por minuto de un paciente.



3 Senales oscilatorias y modelos paramétricos.
El modelo FMM.

Habiendo entendido la complejidad estructural del ECG, en este capitulo se describen las
sefales oscilatorias y las herramientas matematicas y estadisticas usadas para su modeli-
zacion. Dentro de estas ultimas se incluye el modelo FMM vy sus extensiones, en particular
el modelo FMMgcg

3.1 Senales oscilatorias.

Se ha hecho mencion de una caracteristica fundamental de los electrocardiogramas: son
senales oscilatorias que fluctiian una o mas veces en torno a un nivel basal, que en el caso
del ECG suelen ser los -90mV y que se repiten en el tiempo.

Las sefiales se pueden registrar en cualquier intervalo temporal, que en concreto en los
ECGs suelen ser 80ms por latido aproximadamente, pero matematicamente se trabaja con
un intervalos comun, ¢ € [0, 27| mediante la transformacion lineal corresponiente. En este
periodo de tiempo, la sefial puede oscilar una o varias veces, llegando a describir desde
senales simples, como la de la Figura 3.1, a sefiales oscilatorias mas complejas, como el
ECG. Una sefal que oscila una tnica vez es lo que se denomina sefial circular (3.1).

\

N TR

Cme?

Figura 3.1: Esquema de una sefal circular.

Estas sefiales pueden ser descritas, por ejemplo, de una manera no paramétrica mediante
restricciones up-down-up.

Definicion 3.1 Una seiial real j1(t) € R, t € [0, 27], es circular si:
Jtu,tr ) a) plt) > pu(t), tr <t <t <ty,

b) u(t) > p(t'), 0 <t <t <ttty <t <t <2r

Modelo para el analisis automatico de latidos cardiacos. 9



bajo el supuesto de que ¢ty > t,. Existe una definicion analoga para el caso en el que
ty < tr.

Esta definicion corresponde a una sefial en el espacio euclideo, existiendo su equivalente
en el circulo unidad, como sigue:

o) <o), 0<t<t <2rm

Pueden definirse diferentes sefiales paramétricas que cumplen las propiedades anteriores,
la sefial mas sencilla y probablemente mas usada es la sefial sinusoidal p(t) = cos(t + @),
donde la correspondiente sefal circular es una funcion lineal ¢(t) = ¢ + ¢ que es lo que
se ha representado en la sefial de la Figura 3.1.

Una disciplica en la que encontramos muchos casos de sefales oscilatorias es la crono-
biologia. Esta disciplica estudia los patrones ritmicos de los eventos fisiologicos y bio-
logicos y como se ven afectados por condiciones externas. Concretamente, las expre-
siones de los genes involucrados en los ritmos circadianos describen una sefal oscila-
toria, tal y como se puede observar en la Figura 3.2 del gen IQGAP2 (NCBI GEO: https:
//www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE11923). La cronobiologia ha teni-
do un gran impacto en el tratamiento de enfermedades como la hipertension, en la de-
teccion de genes asociados a enfermedades neurodegenerativas o a la depresion, y en la
mejora de la efectividad de tratamientos contra el cancer [3].

10.6

10.4

Response
= =
o© o
o N

9.8

9.6

0 6 12 18 24 30 36 42 48
Hours

Figura 3.2: Expresion del gen IQGAP2 en ratones.

Volviendo a las matematicas, el tipo de senales a las que se ha hecho referencia hasta
el momento son senales reales, sin embargo, es habitual trabajar con sefiales que toman
valores complejos. Es el caso de las sefiales analiticas:

Definicion 3.2 Serial analitica.
S(t) = p(t) +iv(t) = p(t)e*®, t € [0, 2n]

10
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p(t) = /(D (1)
©(t) = arctan (@)

11(t)

donde p(t) y ¢(t) son habitualmente denominados amplitud instantanea y fase instantanea,
respectivamente.

En particular, se define la sefal real asociada a S(¢) como:

Re(S(t)) = p(t)cos(4(t)), t € [0, 2] (3.1)

Una simplificacion interesante usada en la practica, que en particular verifican los modelos
que veremos posteriormente, es que p(t) sea constante. En estos casos ¢(t), que es la fase,
juega un papel fundamental en la configuracion de la sefal.

Un caso particular de sefial compleja y analitica que merece la pena mencionar por su
influencia en el desarrollo del modelo FMM del que hablaremos después es el a&tomo de
Fourier, que se define como:

Definicién 3.3 Atomo de Fourier:
S(t) = eV = 7,(e™), t € (—00,00), a€C, la| <1,
donde 7,(z) se conoce como la transformacion de Mébius:

Z—Q
() = T fal <1

bajo la condicion de que 1,(a) = 0.

Se muestran en los graficos de la Figura 3.3 varios ejemplos de la parte real de atomos de
Fourier para distintos valores del complejo a.

1.0
(o))
2
S 0.5
73
@ 0.0
|
8 -0.5
0

-1.0

0 n 2n 0 s 2n 0 s 21
Time
img —1/2 == exp(-i3pi/4)/2 i12

Figura 3.3: Ejemplos de 4&tomos de fourier, parte real.
(Izda.: a = —1/2,Med.: a = %67"%, Dcha.:a =i/2)

Llama la atencion la capacidad para describir sefiales con una tnica oscilacion asimétricas,
la cual es una caracteristica notable que proporciona la transformacion de Mdbius y que
es germen del modelo FMM. En concreto, alguno de los patrones de 3.3 se asimila a los
patrones que describe la sefial de la Figura 3.2.

11



3.2 Modelos para senales oscilatorias

En esta seccion se introducen los modelos estadisticos mas extendidos en su uso para el
andlisis de sefales oscilatorias: Cosinor, Fourier y el FMM.

Se considera X (¢;),t; < ... < t,, el vector de valores reales donde se definen la sefial
original, siendo X; = X(¢;); ¢ = 1,...,n. Estos modelos se componen de una parte co-
rrespondiente a la sefial (14;(¢;)) y otra al ruido (e(¢;)), i = 1, ..., n. El ruido se considera
aleatorio e independiente de la sefal, como es habitual.

3.2.1 El modelo cosinor

El modelo mas sencillo que ajusta una funcion oscilatoria a una sefial como las menciona-
das con anterioridad es el Cosinor. En este modelo, la sefial fluctia en torno a un parametro
M . Su formulacion, incluyendo el término de sefial y de error:

Definicion 3.4 Modelo Cosinor:
X(t;) = p(t;) + €(t;) = M + Acos(t; + ) +€(ty); i=1,...n

ti, (2 € [0,271‘]

(e(tr), ..., e(tn)) ~ N,(0,0°1,)

Este es uno de los modelos mas usados, en particular, en cronobiologia[3]. En esta disci-
plica es usual denominar al pardmetro M como MESOR (Midline Estimating Statistic of
Rhythm).

Una limitacidén importante del mismo es que describe tinicamente sefales simétricas (si-
nusoidales). Esto en la préctica, por lo general, no se verifica. Esta simplicidad se explica
porque, en realidad, todos sus parametros se podrian considerar parametros de localizacion
(My ¢)y de escala (A) sobre la funcion coseno en el plano de coordenadas cartesianas.

15

10
Parametros:

M=5 A=10, ¢=1/2

response
o

— MZS,AZS,(P:T[

Time

Figura 3.4: Ejemplos de modelo cosinor.

Se puede observar en la Figura 3.4 el término 1(¢) de dos ejemplos de modelo cosinor con
el mismo parametro M y con distintos parametros de amplitud (A) y fase ().
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3.2.2 El modelo de Fourier.

El modelo FD (Fourier Decomposition) es capaz de describir formas algo mas complejas
que el modelo cosinor. Este es un modelo aditivo basado en la descomposicion de Fou-
rier, donde sus componentes individuales, también llamados armoénicos, son funciones
sinusoidales sencillas. Ademas de la sefial, también se define un término de ruido o error.
Un ejemplo es el FD?, el cual estd formado tinicamente por dos armoénicos:

Definicién 3.5 Modelo FD*:
X(t;) = p(t;) +€(t;) = Ao + Ajcos(t;) + Bisen(t;) + Axcos(2t;) + Basen(2t;) + €(t;);
1=1,...,n

En la Figura 3.5 se muestran algunos ejemplos de modelos FD? con A, = 0 para todos
ellos.

response
o

Time
Parametros Al=1, B1=0, A2=-1, B2=0 ==== Al=1, B1=2, A2=-1, B2=-1 Al=2, B1=-2, A2=1, B2=-2

Figura 3.5: Ejemplos de modelo FD?.

Sin duda, este modelo es mas flexible que el modelo cosinor y puede adaptarse mejor a un
mayor numero de configuraciones en los datos. Es inmediato ver que el modelo cosinor
es un caso particular del FD. Sin embargo, mientras que el modelo cosinor tenia tinica-
mente dos parametros (amplitud y fase inicial), el modelo FD? tiene cinco parametros: ag
y dos coeficientes para el seno y el coseno de cada armoénico. El aumento del nimero de
armonicos nos lleva a modelos propensos a un efecto de sobreajuste, ademas de un coste
computacional elevado en su ajuste.

Adecuacion de los modelos.
Como medida de la bondad del ajuste se da la proporcion de varianza explicada por el

modelo sobre la variabilidad original de la sefial:

9 Yo (X () — p(t,0))?
=l = (X)X G-2)

donde i(t;,0),7 = 1, ..., n hace referencia al valor predicho o ajustado en el instante ¢; y
6 a los parametros del modelo en su espacio paramétrico correspondente.
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3.2.3 El modelo FMM.

Este modelo se ha desarrollado muy recientemente en los articulos [1], [4], [5], [6], moti-
vado por senales como la de la Figura 3.2 la cual no es correcto analizar con los modelos
habituales. El modelo més sencillo se define para analizar sefiales con una unica oscila-
cion, y el modelo FMM,, se desarrolla posteriormente para analizar sefiales mas complejas
donde hay mas oscilaciones.

FMM monocomponente.

Elmodelo FMM;, cuya sefial se compone de una tnica onda W (¢, v) = Acos(¢(t; o, B, w)),
es capaz de describir patrones no sinusoidales, a diferencia de modelos como el cosi-
nor. Esto es debido a la inclusién de la funcion de enlace de Mobius!”' 8 como fase
o(t; o, B, w), frente a la fase del cosinor que es simplemente una funcion lineal.

La formulacion del modelo FMM de una unica componente, que también es del tipo sefial
mas ruido, es el siguiente:

Definicion 3.6 Modelo FMM,
X(t:) = p(ts) +e(ts) = M + Acos(¢(ti; o, B,w)) + €(ts), 1 =1,....n,

(€(t1), .oos €(tn)) ~ Nip(0,0°1,)

donde M € R, A € Rty ¢(t; o, f,w) = f+2arctan(wtan(52))); o, B € [0,27), w €
[0,1].

Descripcion de los pardmetros

Respecto a la interpretacion de los parametros. M y A son parametros de intercept y escala,
respectivamente. Los pardmetros «, 3 y w definen la fase del modelo y que se explican
detenidamente a continuacion.

En primer lugar, « es un parametro de localizacion de la fase. En 3.6 se muestran cuatro se-
flales FMM estandar (M = 0y amplitud unidad) con distintos valores para o manteniendo
fijos el resto de parametros.

a =511/4 a=0 a=3mn/4 a=m

1.0
o 05
)
c
S o0
)
&

-0.5

-1.0

0 s 2 0 s 2 0 s 2 0 T 21
Time

Figura 3.6: Modelos FMM. M =0, A=1,w =0.1, 8 = 7.
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Por otro lado, w y S son parametros de forma. El parametro 3 describe la asimetria de
la onda y w el apuntamiento. En la Figura 3.7 se ilustran algunos patrones asociados a
valores especificos de los parametros.

B=0 B=7m/4 B=3m/2 B=5m/4 B=1

1.0

0.5 e

1

0.0 o

o

o

-0.5 o
-1.0
1.0

0.5 e

0.0 S

HIN
o 0.5

[72]
S -10
F 10
&

0.5 )

0.0 g

o
-0.5
-1.0
1.0
0.5

e

0.0 Tt

(2N
-0.5
-1.0

0 s 21t 0 n 2t 0 s 2t 0 n 2t 0 s 21

Time

Figura 3.7: Modelos FMM. M =0, A=1,a = 0.

La onda es totalmente simétrica cuando f = 0y f = m, mientras que en sus valores
intermedios se dan formas asimétricas. Otro aspecto remarcable de 5 es que dos ondas
con parametros 31 y 2 describen patrones inversos si verifican que f; = 1 + 7. Es
inmediato comprobar esto dada la relacion cos(xz + m) = —cos(x) (permaneciendo fijos
el resto de parametros). Es por ello que en la Figura 3.7 se omiten valores de 3 en el
intervalo [0, 7]. Aln asi, en la figura se muestran los casos con 5 = 0y = 7 en los que
se puede apreciar que se describen ondas inversas.

w mide el apuntamiento en la onda FMM. Aquellas ondas con un valor de w cercano
a 0 tienen un apuntamiento mas pronunciado, mientras que valores de w proximos a 1
describen formas mas suaves, similares a ondas sinusoidales. En concreto, cuando w = 1,
el FMM coincide con el modelo Cosinor (Ecuacion 3.4) donde ¢ = 8 — a, lo que se ve
de manera directa:

a)) = [ + 2arctan(tan(

o(t;u) = B+ 2arctan(w tan( a>) =t+0—«
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Ademas de los parametros que podemos denominar como canonicos o basicos, se definen
dos parametros importantes por su interés en la practica, que son los tiempos donde la
onda alcanza su minimo (¢;) y su méximo (¢;7). Los valores que toma la onda en esos
instantes, Zy; y Z, para los valores maximo y minimo. Estos pardmetros tienen la siguiente

expresion:
1 —B
ty = a+ 2arctan | —tan | — 3.3)
w 2
1 —
tr = a+ 2arctan (—t(m (W 6))
w 2
Zy=X({ty)=M+ A 34

Estos parametros juegan un papel importante en la interpretacion de las ondas FMM. Por
ejemplo, en el caso de los genes, ¢y corresponde con el momento del dia en el que el gen
se activa.

Estimacion de los parametros del modelo.

El problema de calcular el estimador maximo verosimil, en este caso, se reduce a un pro-
blema de minimos cuadrados:

0= S ) — ult;, 0))? .
argg(;m;(X(tz) pu(ti, 0)) (3.5)

donde O es el espacio paramétrico para § = (M, A, «, f,w), © = R x RT x [0,27) X
[0,27) x [0, 1].

Para la estimacion es conveniente una reformulacién del modelo, como sigue:
w(ti,0) = M + Acos(t: + ¢),i =1,...,n (3.6)

donde 7 = o+ arctan(wtan(*5%))y ¢ = 8 — .

Mediante la identidad trigonométrica de la suma de angulos se llega a una nueva expresion
del modelo en forma lineal:

p(ti,0) =M+ 6z +yw;i =1, ..,n (3.7)

donde § = Acos(p), v = —Asin(p), z; = cos(t}), w = sin(t}), parai = 1,....n.
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Para valores fijos y conocidos de o y w, lo que supone valores conocidos de ¢}, la estima-
cion de los parametros se reduce a un problema de minimos cuadrados ordinarios. De esta
forma, la estimacion del resto de parametros (M, Ay ) queda como sigue:

M:X—Sizi—&iwi (3.8)
=1 =1

A=1/62442 (3.9)

N

B=a+y (3.10)

Teniendo en cuenta el desarrollo anterior, el algoritmo de estimacion de los parametros
del modelo se describe a continuacién y se lleva a cabo en dos pasos:

1. Se define un grid de (o, w) y para cada punto se obtienen los estimadores definidos
en 3.8, 3.9y 3.10. De las distintas soluciones se escoge la combinacion de parametros
del grid que minimiza la suma de cuadrados residual.

2. En el segundo paso se usa método de optimizacion de Nelder-Mead para afinar la
solucion encontrada en el paso 1. Nelder-mead es un procedimiento para la busque-
da de un 6ptimo local partiendo de una solucion inicial. El algoritmo consiste en
evolucionar un sistema de puntos en n dimensiones (un simplex o “tridangulo multi-
dimensional”) mediante transformaciones en los mismos hasta llegar a una solucion
que el procedimiento no es capaz de mejorar después de un cierto nimero de trans-
formaciones sin cambiar la solucidon dptima.

El problema 3.5 es computacionalmente intensivo. Para una rejilla de 48 valores de oy 24
valores de w se resuelven un total de 1152 sistemas lineales y el posterior procedimiento
de Nelder-Mead.

Para ilustrar un ejemplo de la estimacion de los parametros, en la Figura 3.8 se muestra
el ajuste del modelo FMM a las primeras 24 horas de los datos de la expresion génica del
gen IQGAP2, que se habia mostrado con anterioridad en la Figura 3.2. La combinacion
de parametros que minimiza la suma de cuadrados residual se detalla en la Tabla 3.1.

M A & i & R?
IQGAP2 gene  10.102 0.560 3.084 1.434 0.066 0.865

Tabla 3.1: Parametros FMM; estimados en datos de expresion del gen IQGAP2 (24 horas).
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Figura 3.8: Ajuste del FMM; a expresion del gen IQGAP2 en ratones
(24 horas).

La Figura 3.9 muestra la busqueda de la solucion optima en un grid de (o, w) de tamafo
200x200 para este mismo caso. Es una sefial con una tnica oscilacion y poco ruido, por
lo que el algoritmo de estimacién encuentra sin problema los parametros dptimos. Sin
embargo, un mayor ruido en la sefial se traduce en un aumento de minimos locales que
dificultan la busqueda de la solucion 6ptima.

1.00

0.75
©
o

0.50
§ 0.02
(@] .

0.25

0.00 I

0 n/2 n 3n/2 2n
alpha

Figura 3.9: RSS para el grid (a, w) en el analisis de datos de Expresion
del gen IQGAP2 en ratones.
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FMM multicomponente

El modelo FMM multicomponente se define como un modelo paramétrico formulado co-
mo la suma de m ondas mas el ruido. Especificamente:

Definicion 3.7 Modelo FMM,,

X(tl) = [,l,(t“9> + E(ti), 1= 1, Ny

donde:
Lop(ti,0) = M+ 3770, Wi(tv;) y 0 = (M, vy, ..., ) que verifican que:
» M eR

m vy €0, =R"x[0,27) x [0,27) x [0,1];j=1,...,m

La ventaja de definir el modelo como una suma de ondas es que conocemos la interpreta-
cion individual los parametros y sirve para describir cada una de las ondas que componen
un modelo.

En la Figura 3.10 se muestra un ejemplo de ajuste de un FMMs a los datos de un latido
de la derivacién II de un ECG normal (sin patologias). En este caso, la sefial oscila mas
de una vez. Un FMM; no seria adecuado para el ECG completo, puesto que se recogeria
unicamente la variabilidad de la oscilacion mas pronunciada. Pueden verse ademas las
cinco ondas que componen la sefial. La Tabla 3.2 contiene los distintos parametros de las
ondas.

~ ~ ~

M  Componente A & I5; w

5.271 Wave 1 - Rojo 0.645 5.515 3.293 0.032
- Wave 2 - Azul 0.099 4.420 3.770 0.136
- Wave 3 - Verde 0.244 5.351 0.664 0.032
- Wave 4 - Morado 0.316 5.592 4.865 0.013
- Wave 5 - Naranja 0.067 1.799 2.128 0.163

Tabla 3.2: Parametros de FMM; estimados en datos de ECG normal.
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Figura 3.10: Ajuste de un FMM; a los datos de un ECG normal.

Estimacion de los parametros del modelo FMM,,

De igual forma que en la estimacion de los pardmetros en un FMM;, los parametros del
modelo FMM,, son la solucién del problema de optimizacion:

6= 0 ) — u(t;, 0))> .
aregg(;m;mm ulti, 0)) (3.11)

donde © hace referencia al espacio paramétrico de = (M, vy, ..., v,,) que se especifica
en la definicion del modelo (3.7).

La estimacion conjunta y simultanea de los parametros de un FMM,, en el problema 3.11
no es facilmente resoluble. Para un modelo FMMj, la busqueda se lleva a cabo en un
grid multidimensional (a, wy, (e, we, a3, w3). Esto supone que para una longitud de cada
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a; de 48 y de w; de 24, j = 1,2, 3, se tendrian que calcular mas de mil millones de
sistemas lineales, lo que en la préactica es inabordable. Por ello se recurre a un algoritmo de
backfitting que se describe en [5]. El algoritmo obtiene de forma iterativa los estimadores
de las ondas ajustando un FMM; a cada residuo.

1 2 3
1.00
Variabilidad
' explicada
III ‘l‘ 1.00
) +. = . 4 .
5 0 n/2 M 3m/2 2n 0.75
0.50
0.25

- 0.00

0 nm/2 ™ 3m/2 2n 0 n/2 ™ 3m/2 2n

Figura 3.11: Busqueda de parametros 6ptimos en el algoritmo de
backfitting (Datos de la Figura 3.10, FMM5)

En la Figura 3.11 se ilustra la busqueda de los parametros de las sucesivas ondas FMM
durante el proceso de backfitting, las cuales se muestran en 3.10. La escala de la proporcion
de varianza explicada en la Figura recorre desde el azul (0.00) que corresponde a la onda
que peor ajusta a los datos, hasta la mejor onda en rojo (1.00). Mientras que en el caso
monocomponente (Figura 3.9) no parecia haber un problema de existencia de multiples
minimos locales, este caso evidencia la complejidad del problema de optimizacion.

Software: FMM en R.

Recientemente, el paquete FMM! ha sido incorporado al repositorio CRAN de R (Com-
prehensive R Archive Network). El paquete implementa los algoritmos de ajuste tanto de
FMM,, como de FMM,,, incluyendo una version de computo paralelizado de los mismos.
El paquete también pone a disposicion del usuario varios conjuntos de datos reales y di-
versas funcionalidades, como la simulacion de sefales a partir de parametros especificos
o la representacion grafica de modelos FMM.
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FMMEgcc

Un caso particular del FMM,, es el FMMgcg. Se trata de un modelo que concreta la for-
mulacion del FMM,, mediante la asignacion de las ondas del FMM con las ondas fun-
damentales de un electrocardiograma, por lo que cada posible onda es asignada como
J € {P,Q,R,S,T}. Se describe a continuacion:

Definicion 3.8 Modelo FMMgc¢
X(t;) = p(ts, 0) +€(t;), i=1,...,n,

donde

plt,0) =M+ > Witvy)
JE{PQ,R,ST}

1. 8 = (M,vp,vg,vg, vs, vr) que verifican que:
s M eR
» vy € Oy =R" x [0,27) x [0,27) x (0,1]; J € {P,Q,R, S, T}

» ap<ag<ar<ag<ar

2. (e(t1), ooy €(tn)) ~ No(0,021,)

La diferencia fundamental de este modelo es la restriccidon en los « de las ondas identifi-
cadas.

En [5] se disefia un algoritmo, denominado MI, de estimacion y asignacion de las ondas
mediante dos pasos diferenciados: M, que realiza la estimacién de K ondas, e I, que
asigna las ondas del ECG. La Figura 3.12 muestra el diagrama de flujo del algoritmo, el
cual recibe como input un segmento del ECG preprocesado que incluye la localizaciéon de
los complejos QRS en cada latido.

El paso I (asignacion) es el que merece mas la pena detallar al ser especifico del modelo
FMMEgcg. Se asume que la localizacion del complejo QRS es conocida (t9F°). La pri-
mera onda que se asigna es R. Es la onda de mayor variabilidad en el entorno de t%#5.
Ademas, para derivaciones como la II, donde R es claramente una cresta pronunciada, se
busca que la onda tenga parametros de forma tales como 5 € [7/2, 57/3] o que tenga un
apuntamiento pronunciado (w < 0.12).

Tras haber asignado la onda R, se hace una asignacion previa del resto de ondas teniendo
en cuenta que se debe verificar: ap < ag < ar < ag < arp. Cuando se da un latido
sin alteraciones morfologicas ni ruido en la sefial, la asignacion previa es la definitiva.
Sin embargo, como se ven en los ejemplos de patologias cardiovasculares introducidas
con anterioridad (Figuras 2.5, 2.4, 2.7 y 2.6), la presencia de enfermedades conlleva una
alteracion del ECG. Es por ello que para llevar a cabo una asignacién completa de las
cinco ondas son necesarias mas reglas que las mencionadas, en las que se hace uso del
resto de parametros de las ondas.

22



PREPROCESSED DATA
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Figura 3.12: Algoritmo de asignacion de ondas del ECG. Imagen de [5].
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En la Figura 3.13 se muestran varios resultados de aplicar el modelo FMMEgg en distintos
pacientes con diferentes patologias. Se puede apreciar como las ondas tienen formas dife-
rentes en funcion de cada caso. Son ejemplos analizados en [5], pertenecientes a la base
de datos QT (https://physionet.org/content/qtdb/1.0.0/).

(2) NORMAL. sel100, beat 10

©p=0.145, Bp=3.86

©q=003, B = 0697
o= =0.031, Pr=3.301
©5=0.012, Bs=4.847
©r=0.156, pr=2236

(e) PVC. sel213, beat 3

(c) RBBB. sel231, beat 7

©=0.09, Bp=3.335
00 =0021, fo=1.794
o =0.022, P =3.942
s =0.053, Bs=0.374
or=031, pr=23099

0p=0.104, B> =2.835
©q=0048, fq=1768
o =007, B =3578
05=0.02, Bs=2.911
©7r=0371, pr=2269

VAN

(b) PACE. sel233, beat 5

op=0.141, B> =3.343
©q=0069, Po=0789
or=0.092, Pr=3.439
05=0.026, Bs=5.741
©r=0183, pr=0.821

(d) APC. sel232, beat 24

(f) NOISY. sel39, beat 20

©p=0.388, Bp=4.392
©g=0027, Pg=2397
©r=0.032, g =4277
©5=0.104, Bs= 1689
©r=0236, pr=3454

©p=0.08, Bp=4.433
©q=0012, Pg=1679
oz =0.033, Pr=2.527
©5=0.06, Ps=5.323
©7=0.156 , = 1485

Figura 3.13: FMMEgcg para ejemplos de ECG a) Normal, b) PACE, ¢)
RBBB, d) APC, ¢) PVC y f) con ruido. Imagen de [5].
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4 Aplicacion para el analisis de seniales ECG.

En este capitulo se describe la aplicacion creada para el andlisis de latidos cardiacos. Por
una parte se describen todas las partes que conforman la aplicacion, y por otra parte, se
muestran algunos ejemplos de su uso en los que se analizan casos reales de ECG.

4.1 Herramienta para la creacion de la aplicacion: R Shiny.

Uno de los lenguajes de programacion actualmente mas extendidos en la estadistica y la
ciencia de datos es R. De hecho, las implementaciones del FMM, disponible en CRAN y
del FMMEg estan escritos en este lenguaje. La aplicacion interactiva integra estos proce-
dimientos de R necesarios.

El paquete Shiny de R permite construir una aplicacion interactiva directamente desde
una sesion de R. La implementacion de la aplicacion puede dividirse en dos partes: la in-
terfaz de usuario (Ul) y el server. El disefio de la interfaz de usuario combina elementos
de R Shiny, estilos de CSS, widgets escritos en HTML y acciones de JavaScript. Existen
diversos paquetes, como hinydashboards, que facilitan la creacion de interfaces inter-
activas, intuitivas y amigables al usuario. Por otra parte, el server se encarga de ejecutar,
“por detras” de la interfaz de usuario, todas las 6rdenes en lenguaje R que procedan.

La programacion de aplicaciones Shiny pertenece al paradigma llamado “programacion
reactiva”. Este paradigma se ocupa de los flujos de datos en un sistema informatico y su
reaccion a los cambios que ocurren en €l. La propagacion de los cambios se origina, o
bien con la llegada de datos (asincronos, no sabemos cuando llegan al sistema o cudndo se
producen), o bien con eventos “observables”, como un clic en un boton de la aplicacion.
Un sistema pueden estar formado por flujos de datos concurrentes, y la sincronizaciéon de
estos también forma parte de la programacion reactiva.

Un ejemplo claro de programacion reactiva se da en las hojas de Excel. En ella, un usuario
puede introducir datos en celdas y usar funciones que reciban la informacion de las celdas
como argumento. La programacion reactiva asegura que cualquier cambio en esas celdas
desencadene una reaccion en las celdas que dependan de ellas.

4.2 Descripcion de la aplicacion.

El flujo de datos de la aplicacion se puede dividir en los bloques siguientes:

1. Seleccion de datos, opciones de analisis y preprocesado de los datos. El preprocesado
incluye el escalado de los datos y el filtrado de la tendencia lineal (si existe).

2. Localizacién de los complejos QRS, division del segmento en latidos.
3. Ajuste del modelo FMMgq a las derivaciones seleccionadas.

4. Salidas: graficos de la sefal, tablas con los parametros FMM y asignacion de ondas,
e indicadores patologicos.

En la Figura 4.1 se muestra un esquema general de la aplicacion.

Modelo para el analisis automatico de latidos cardiacos. 25
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Figura 4.1: Esquema del funcionamiento de la aplicacion.

4.2.1 Inputy preprocesado de datos.

La aplicacion permite seleccionar datos de entrada por parte del usuario. Estos datos deben
ser un archivo de Excel (.xsls, .x1s) o .csv con cuatro columnas correspondientes al
tiempo y al valor de la sefial en las derivaciones I, I, y V5. Las cuatro columnas, por tanto,
deben ser numéricas.

Una vez se han cargado los datos, previo al ajuste del modelo FMMgcg, s necesario un
preprocesado de los datos. Este preprocesado se basa, primeramente en escalar la sefial,
acotandola en el rango [—1, 1]. Asf, para la sefial X de la derivacion D:

XP — min(XP)
YP =2 . -1 4.1
' max(XP) —min(XP) @D

i=1,...,n; De{l, II,V5}

Tras haber escalado la sefal, se aplica un filtro para eliminar la tendencia.

En el caso de que la sefal tenga multiples latidos, para ajustar el modelo es necesario
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segmentar la sefial en latidos individuales, lo que requiere localizar los complejos QRS
del segmento.

Esto se lleva a cabo mediante el algoritmo de Pan-Tompkins [10] (se debe especificar la
frecuencia de muestreo de la sefial). La implementacion del algoritmo en R se encuentra
disponible en el paquete de rsleep. Cuando la frecuencia de muestreo de la sefial y el
ritmo del latido (distancia RR) es constante, la localizacion del QRS (t%#) nos permite
dividir el segmento en los latidos que lo componen de forma directa: un latido se corres-
ponde con las observaciones X (t;), donde t; € [t9% —40%RR, %" + 60 %RR], como
se indica en [5].

1.0 I I I I I I
| | | | | |
I I I I I I
1 1 1 1 1 1
I I I I I I
0.5 - 1 1 1 1 1 1
I I I I I I
I I I I I I
8 I I I I I I
c | | | | I I
8_ 0.0- 1 1 1 1 1 1
8 I I I I I I
1 1 1 1 1 1
o | | | | | |
I I I I I I
-0.54 1 1 1 1 1 1
|
‘ 1 1 1 1 1 1
I I I I I I
I I I I I I
~1.0 1 1 1 1 1 1
' ! 1 ! 1 L 1 ! 1 A
0 500 1000 1500 2000
Time

Figura 4.2: Ejemplo de division de segmento ECG. Las lineas en rojo
muestran la localizacion de los complejos QRS

Un ejemplo de la aplicacion de todos los pasos anteriores puede verse en la Figura 4.2.
La senal ha sido tomada con una frecuencia de muestreo de S00GHz. Se detectan, en este
caso, un total de cinco latidos completos. En el inicio de la sefial se identifica un complejo
QRS que no es seleccionado por el algoritmo de Pan-Tompkins al corresponder a un latido
que no ha sido enteramente registrado.

4.2.2 Ajuste del modelo FMMygg.

El modelo para el andlisis de los latidos ha sido descrito en el Capitulo 3, incluyendo
la estimacion y asignacion de ondas (algoritmo MI). Se ajusta un modelo FMMgcg por
latido. En el caso de sefiales multilatido, la aplicacion muestra el modelos FMMgcg con
los valores medianos de los pardmetros.

El ajuste del modelo es computacionalmente pesado, por lo que la interfaz de usuario
permite seleccionar qué derivaciones se analizan, asi como el numero de backfittings que
realizard el algoritmo de estimacion. El c6digo que se utiliza para esta labor es una version
del que se usa en [5], desarrollada por los mismos autores. A su vez, el codigo depende
del paquete FMM [9] para la estimacion de los parametros en el algoritmo MI.
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4.2.3 Salidas de la aplicacion.

Una vez se han estimado y asignado las ondas del modelo FMMgcg, para cada una de
las derivaciones seleccionadas por el usuario, la aplicacion proporciona los resultados si-
guientes:

» Grafico de la senal p(t;, é), t; € [0,27]; i = 1,...,n, correspondiente al modelo
FMMEcg del latido mediano. Cuando se analiza s6lamente un latido, el grafico in-
cluye la sefal original escalada Y (t;).

» Gréfico de componentes W, (t;,0;), J € {P,Q,R,S, T}, t; € [0,27];i=1,..,n
del correspondiente modelo.

» Tabla con los valores 0 ; = (121, &, B, @) de cada onda asignada J € {P,Q, R, S, T},
la proporcion de variabilidad explicada por cada onda y el valor M del modelo.

Ademas de los resultados anteriores, la aplicacion proporciona dos marcadores utiles para
el diagnostico de las patologias CBBB y CLBBB. Estas patologias se dan por el bloqueo
en una rama de uno de los circuitos principales del corazon: el haz de His. La actividad
eléctrica en el haz de His se refleja en el complejo QRS de la seiial del ECG. Con estas
patologias presentes, la morfologia del ECG se ve alterada, en particular en el ensancha-
miento de las ondas que componen el complejo QRS. Los marcadores omeR y omeS
miden la kurtosis de las ondas R y S, y se definen como sigue:

- D 4.2

omeR D:m%{:m} {wR } 4.2)

omeS =  max wk ‘ B € arc om m 4.3)
T op={rirvsy| ° 178 373 '

A partir de los marcadores anteriores se disefian las reglas para la deteccion de las patolo-
gias:

= CLBBB: omeR > 0.06.
= CBBB: omeR > 0.025 y omeS > 0.05.

La explicacion completa de todo esto mereceria otro capitulo entero que cae fuera de la
extension de este TFG. Es un trabajo que se estd desarrollando actualmente en el grupo
de investigacion, en el cual se va a incluir la aplicacion que se ha desarrollado. Se ha
considerado interesante una breve explicacion, ya que gracias a la implementacion de
estos marcadores la aplicacion permite a un médico identificar patrones de una de estas
dos patologias.
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4.3 Ejemplos de uso de la aplicacion.

En esta seccion se muestran ejemplos del uso de la aplicacion. En todos los casos se han
analizado las sefiales ECG en las tres derivaciones (I, Il y V5), ademas del nimero ma-
ximo de backfittings que se permiten (cinco). Los diferente ejemplos forman parte de la
base de datos PTBXL[REFERENCIA]. En concreto, latidos de los pacientes nimero 2305
(paciente sano), 8316 (paciente con CLBBB) y 10131 (paciente con CBBB).

Se asume que los inputs de “Number of beats - Single/Multiple”, “Annotation”y “Sampling
rate” introducidos por el usuario, son correctos.

4.3.1 Seleccion de datos.

El primer paso para realizar un analisis es la seleccion de un conjunto de datos. Como se
muestra en la Figura 4.3, la seleccion se realiza facilmente mediante un cuadro de didlogo
del sistema operativo. Como ya se ha mencionado, los formatos validos son .xsls, .x1ls
0 .csv, lo que supone que el cuadro de didlogo inicamente nos muestra los archivos con
estas extensiones.

El usuario puede comprobar si los datos se han cargado correctamente, tanto por el men-
saje “Upload completed”, como por el texto de “Number of observations” (Por defecto,
marcara“-").

FMM ECG Analysis =

£ Data selection

CSV or Excel data

Browse...

€ Abrir X
Number of observations: - « v g > Esteequipo » Escritoric > AppVE1 » V&1 » App » Data > NORM v B > Buscar en NORM
Organizar » Bz 1 @
) . [ Esaiitorio *  Nombre Fecha de modificacion  Tipe Tamario
+ Data options
& Descargas £-] PTBXL_2305 Beat_5 24/06/2021 11:31 Archivo de valores... 9KB
Lead analysis selection: |= Decumento:
i i e =] Imagenes
INTENSIVO FF
4 Google Drive
Number of beats App
. Capturas App
. Single (@] Multiple NORM
L TG
[EorEins [ Este equipo
[ Documentos
- . I Escritorio
Sampling rate: —_— = v E
_ Leag Nombre: | PTBXL_2305_Beat 5 N | [archivos personalizadlls =
FMM model gi

Number of Backfittings:
1

Figura 4.3: Seleccion de datos para el andlisis.

Una vez se seleccionan los datos y se han rellenado o marcado las opciones correspondien-
tes, el usuario debera pulsar el boton de “Fit Model’para iniciar el algoritmo de estimacion
y asignacion de ondas.

4.3.2 ECG normal.

Las Figuras 4.4 y 4.5 corresponden al analisis del ECG de un individuo sin patologias
cardiacas. Se trata de un Unico latido, por lo que el usuario debe introducir en “Annota-
tion”la localizacion del complejo QRS (en este caso, 224), ademas de marcar la opcion de
“Number of observations - Single”.
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En la Figura de los componentes se aprecia la asignacion de las cinco ondas del ECG a las
componentes estimadas. Como se puede observar, corresponden con la descripcion de un
ECG normal que se daba en el Capitulo 2 sobre el ECG.

FMM ECG Analysis
- -
—]
= Data selection -
CSV or Excel data file:
Upload complete

Number of observations: 550

& Data options

Lead analysis selection:

Response

Number of beats

O single @ multiple

——— -—/\J
224 -10

Sampling rate:
Leadl  Leadll
M A
FMM model P 02151 01223
Number of Backfittings: Q02151 01708
e R 02151 o7en2
s oast  osmr
T o215t 037
Fit Model
Lead|
®
3
2
5
2
a
3
r
Teroree 3 1asan
Lead| Leadll Lead V5
M A  Omega Alpha  Beta

P 02151 01223 00735 51525 43718

Q 02151 01702 00187 57016 12282

Lead Vs

Omega
0.0735
0.0197
0.0334
0.0160

0.1605

Var

0.0282

0.0107

Alpha  Beta
51525 43718
57016 12282
58231  3.0512
5.8046  4.5046

11330 24063

00282

00107

06071

00311

03142

Leadll

—AJ

FMM Parameters

Lead V5

Time

Options
Waves OFF

Goodness of fit
Lead | Lead Il Lead V5

RSquared  0.9914 00210  0.9931

Markers
omeR omes

Markers 00334 00296

Cristina Rueda, ltziar Feméndez, Yolanda Larriba, Alejandro Rodriguez-Collado, and Christian Canedo (2021). Compelling new E

Figura 4.4: Analisis de ECG normal - sefial FMM.

Lead |l

Lead V5

FMM Parameters

Options

Goodness of fit
Leadl Lead I Lead V5

Figura 4.5: Analisis de ECG normal - componentes FMM.

Después de la asignacion de ondas, mediante el boton “Diagnostic”, el usuario puede
comprobar si el ECG del paciente muestra riesgo o no de alguna de las patologias para las
que se ofrece diagnostico automatico. En la Figura 4.6 aparece el diagnostico para el ECG
de las Figuras 4.4 y 4.5 (ECG con marcadores sanos).
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Diagnostic

Healthy markers.

Figura 4.6: Analisis de ECG normal - diagnostico.

4.3.3 ECG con CBBB.

El siguiente ejemplo de andlisis corresponde con un individuo con la patologia CBBB.
Para el anélisis de estas patologias es conveniente analizar segmentos del ECG con varios
latidos, de forma que el diagnostico obtenido a partir del latido mediano es mas robusto
que el de un latido.

FMM ECG Analysis =

Lead | Lead I Lead V5
Wave
-P
- Q
-R
-8
-T
2
8
&l
&
25
2z
25
Q00000 ) i AT ozsias
Time
Lead Il LeadVs FMM Parameters Options
[ I
M A Omega Alpha Beta var
P 02611 00698 00722 51754 41601  0.0070
Goodness of fit
Q 02346 01208 00319 56390 11230  0.0051 Lead!  Leadll  LeadVs
Roo2ms  osere  oggme Yess 20m 0287 Rsquared 00395 0oms 08877
oo o e i TTT— X Fr—
omer g omes
—— i F
e (G

Cristina Ruedsa, ltziar Ferndndez, Yolanda Larriba, Alejandro Rodriguez Collado, and Christian Canedo (2021). Compelling new ECG markers for automatic diagnosis.

Figura 4.7: Analisis de ECG con CBBB - componentes FMM.

Como se puede comprobar en la Figura 4.7, las ondas S son anchas en comparacion con
las de un ECG normal. El parametro wg, que mide el apuntamiento de la onda S, asi como
el marcador asociado omeS destacan esta anomalia. La aplicacion indica el alto riesgo de
CBBB en el paciente (Figura 4.8).
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Diagnostic
High risk of Complete Bundle Block (CBBB).

Figura 4.8: Analisis de ECG con CBBB - diagnostico.

4.3.4 ECG con CLBBB.

Por ultimo, se analiza el ECG de un paciente con CLBBB. En la Figura 4.9 donde se mues-
tra la sefial FMM, es notable un ensanchamiento del complejo QRS, lo que queda reflejado
en los parametros de forma de la onda R. El marcador omeR toma el valor maximo de wg
en las tres derivaciones, que en este caso corresponde con la primera derivacion, donde la
onda R tiene un w = 0.2308.

FMM ECG Analysis =

Response

Lead |

Leadll Lead V5

10

-
\
o 7A x

A
A, \
= /5 N
-0 b
3 2 T ;)
N i Tz
@ Lead Il LeadVs FMM Parameters Options
M A Omega Alpha Beta

03872 01662 01379 53692 00422

03872 02017 01365 17985 08352

Var

0.0083

0.0874

0.8239

0.0202

0.0464

Figura 4.9:

Goodness of fit
Lead | Leadll Lead Vs

RSquared 09242 08732 08742

%

Markers
om: omes

Cristina Rueda, Itziar Fernndez, Yolanda Larriba, Alejandro Rodriguez-Collado, and Christian Canedo (2021). Compelling new ECG markers for automatic diagnosis.

Analisis de ECG con CLBBB - sefial FMM.
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Diagnostic

High risk of Complete Left Bundle Block (CLBBB).

Figura 4.10: Analisis de ECG con CLBBB - diagndstico.

Como resultado de este ensanchamiento (signo de CLBBB), el marcador omeR sobrepasa
el umbral correspondiente y la aplicacion diagnostica un alto riesgo de CLBBB.
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5 Conclusion.

En este trabajo se han estudiado e introducido diferentes sefiales oscilatorias y su trata-
miento mediante modelos paramétricos, destacando el modelo FMM.

El modelo FMM presenta ventajas importantes frente a alternativas, especialmente por ser
paramétrico. Por una parte, las sefiales FMM pueden delinear una gran variedad de formas
como las que se han mostrado en la memoria. Por otra parte, las ondas del modelo FMM,
asi como sus parametros, son interpretables bioldgicamente, lo que es de gran utilidad en
la practica. En particular, en el analisis de sefiales ECG nos ayuda a describir las ondas de
la contraccion y relajacion de vendriculos y auriculas, pudiendo extraer caracteristicas de
latidos sanos y patoldgicos.

La aplicacion creada en este trabajo pretende facilitar el analisis con el FMM de las sefiales
mediante una interfaz que incluye los graficos de los valores predichos del modelo, la
asignacion de ondas del ECG y tablas con los valores estimados de los parametros. La
aplicacion puede ser mejorada aumentando las funcionalidades, mejorando el disefio de la
interfaz y, sobre todo, reduciendo el tiempo de computo de la estimacion de los parametros.

Existe mucho trabajo atin por delante, tanto en el ambito tedrico, como en el computacional
y en el practico. El modelo FMM, como tantos otros modelos estadisticos se compone de
un término determinista y otro de error. Se asume que este error proviene de ruido en la
medida totalmente independiente de la sefial, sin embargo, es interesante tener en cuenta
un posible error intrinseco a la actividad biologica o fisica asociado a la fase de la sefial
FMM.

En cuanto al aspecto computacional, la estimacion de los parametros del modelo en sefales
con varias oscilaciones conlleva un gran trabajo computacional. La dimension del espa-
cio paramétrico crece exponencialmente con el nimero de componentes y son necesarios
métodos de optimizacion especificos para ello. El lenguaje en el que estan implementados
todos los procedimientos (R) es un lenguaje actualmente muy popular en Big Data y cien-
cia de datos, sin embargo, es habitual que la implementacion de la estimacion se realice en
otros lenguajes de mayor eficiencia computacional. Entre otras cosas, ayudaria a mejorar
los tiempos de reaccion en la aplicacion.

En cuanto a las aplicaciones, el modelo FMM est4 logrando buenos resultados en todos
los campos donde las sefiales oscilatorias juegan un papel principal. En muchos de estos
campos, existen modelos especificos que suelen ser complejos y dificiles de entender o
interpretar, y es interesante contrastar su papel con la perspectiva que puede aportar el
FMM.
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