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Resumen. Las enfermedades cardiovasculares constituyen una de las principales
causas de muerte a nivel mundial. Para diagnosticar patologias relacionadas con
el corazon, el registro de electrocardiograma (ECG) es una herramienta
diagnostica fundamental. Este registro captura caracteristicas morfoldgicas que
pueden ser empleadas en sistemas automaticos de deteccién de patologias. Sin
embargo, estas caracteristicas pueden verse afectadas por ruido o artefactos. A lo
largo de décadas, se han desarrollado técnicas para abordar este desafio, pero ain
se requiere mejorar la precision en la deteccion y clasificacion automatica de las
sefiales ECG. En este contexto, el presente trabajo propone la clasificacion de
sefiales ECG que presentan arritmias, insuficiencia cardiaca congestiva y ritmo
normal. Se destaca el analisis ANOVA y Kruskal-Wallis de las caracteristicas
espectrales, como la entropia espectral del filtro UFIR. Los hallazgos revelan una
mejora significativa en la clasificacion de los modelos de aprendizaje mediante
el andlisis de las curvas ROC.

Palabras clave: UFIR, inteligencia artificial, aprendizaje automatico,
curva ROC.

Classification of ECG Signals by UFIR Filter
and Machine Learning Techniques

Abstract. Cardiovascular diseases are among the leading causes of death
globally. Electrocardiogram (ECG) recording is a fundamental diagnostic tool to
diagnose heart-related pathologies. This recording captures morphological
characteristics that can be used in automatic pathology detection systems.
However, these features can be affected by noise or artifacts. Over the years,
techniques have been developed to address this challenge, but there is still a need
to improve the accuracy of automatic detection and classification of ECG signals.
In this context, this study proposes classifying ECG signals that present
arrhythmias, congestive heart failure, and normal rhythm. It highlights the
ANOVA and Kruskal-Wallis analysis of spectral features, such as the spectral
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entropy of the UFIR filter. The findings of this study reveal a significant
improvement in the classification of learning models by analyzing ROC curves.

Keywords: UFIR, artificial intelligence, machine learning, ROC curve.

1. Introduccién

En la actualidad, las enfermedades cardiovasculares representan una de las
principales causas de mortalidad a nivel mundial. Para abordar este desafio, la
comunidad médica ha estado buscando constantemente estrategias tecnolégicas que
permitan la detecciéon temprana de enfermedades cardiacas, salvando asi vidas
humanas. Una de las herramientas no invasivas mas utilizadas con este propdsito es el
anélisis del electrocardiograma (ECG), cuyos patrones son esenciales para predecir
enfermedades cardiacas [1, 2]. EI ECG registra una serie de caracteristicas
morfoldgicas, como las ondas P, el complejo QRS, la onda T y la onda U. Aunque esta
altima puede no ser siempre visible para el profesional médico, las tres primeras son
suficientes para detectar patologias especificas, como arritmias o incluso infartos de
miocardio [3]. Sin embargo, el ruido asociado a otros sistemas del cuerpo humano,
como el respiratorio o el muscular, asi como los artefactos generados por enfermedades
como el Parkinson o movimientos involuntarios, pueden dificultar la identificacion
precisa de estos patrones [4].

En las dltimas décadas, se han llevado a cabo numerosos estudios para desarrollar
técnicas de filtrado y clasificacién automatica de las sefiales ECG. Entre ellas se
encuentran los filtros convencionales Chebyshev y Butterworth [5]. Sin embargo, estas
técnicas pueden presentar limitaciones, como un desfase significativo a medida que
aumenta el orden del filtro. Otra técnica conocida es el filtro de Kalman, que se ha
aplicado a sefiales ECG, aunque para un rendimiento 6ptimo del filtro se requiere un
modelo del sistema conocido. Algunos trabajos han presentado un banco de filtros
basados en Kalman para abordar este problema, pero deben considerar aspectos
frecuenciales de las ondas P, complejo QRS y T para un funcionamiento efectivo
del filtro [6].

Otras alternativas incluyen el uso de la transformada de Fourier para el analisis en el
dominio de la frecuencia, aunque esta limitada por problemas de resolucion tiempo-
frecuencia [7]. Una solucién a este problema es la transformada wavelet, que ha sido
ampliamente utilizada como filtro y para la extraccion de caracteristicas en sefiales
ECG [8], aunque su seleccion adecuada puede requerir un proceso iterativo al
seleccionar la funcién wavelet madre adecuada y tiempo computacional adicional.

También se han empleado técnicas de aprendizaje profundo (deep learning) para
clasificar arritmias [9-14]. Incluso se han explorado técnicas de inteligencia artificial
con estructuras mas complejas, como las redes neuronales LSTM (long short-term
memory) y las GANs (generative adversarial networks), para la clasificacion,
reconstruccion y deteccion automatica de patrones cardiacos en sefiales ECG [15-21].
Sin embargo, estas técnicas pueden enfrentar limitaciones debido al alto consumo de
recursos computacionales y la alta complejidad de comprension de los modelos.

Recientemente, ha surgido una técnica prometedora conocida como Filtro UFIR, que
se adapta a diferentes dinamicas y morfologias de sefiales ECG en entornos
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Fig. 1. Patologias de sefiales ECG: a) arritmia (ARR), insuficiencia cardiaca congestiva (CHF) y
los ritmos sinusal normal (NSR).

estacionarios y no estacionarios, y ademds es facil de implementar [22]. Este filtro
produce estados asociados con un modelo polinomial en términos de una serie de
Taylor, lo que permite estimaciones de derivadas de una sefial, en este caso,
registros ECG.

Esta caracteristica podria ser aprovechada para extraer patrones que aumenten la
capacidad discriminativa de un modelo de aprendizaje automético basado en machine
learning. Este estudio propone un analisis de la clasificacion de diversas patologias
cardiovasculares, incluyendo el ritmo normal sinusal (NSR), la insuficiencia cardiaca
congestiva (CHF) y las arritmias (ARR) (ver Figura 1). El objetivo principal es
aprovechar las caracteristicas extraidas de los estados del electrocardiograma (ECG)
mediante el filtro UFIR para mejorar la clasificacion de los modelos de
aprendizaje automatico.

El trabajo se organiza en las siguientes secciones: en la Seccién | se detalla el modelo
matematico del filtro UFIR; en la Seccion Il se aborda el proceso de extraccion y
seleccion de caracteristicas; la Seccion 111 describe el andlisis del desempefio de los
modelos utilizando la curva ROC; y finalmente, se exponen las conclusiones
correspondientes.

2. Filtro UFIR
2.1. Modelo de espacio de estados de la sefial de ECG

En este modelo, la sefial ECG se representa dentro de un intervalo de tiempo [m, n]
de longitud N, donde m = n- N + 1. La representacién de la sefial se realiza

ISSN 1870-4069 181 Research in Computing Science 153(9), 2024



Victor Jiménez-Ramos, Roberto Baltazar-Castellanos, et al.

Algoritmo 1: Algoritmo del filtro iterativo UFIR
Datos: Y,N ,A,C,W

Result:

1: Inicio

2:fork=N-1,N ... do
m=k—N+1s=k—N+K;

Gy = (W‘rz;,sz,s)( Ym,s);

X = Gs(Wrg,s)( Yins)

fori=s+1:kdo

X = AX_q;

G =[CIC; + (AG,AT) ]

9: K; = G, CT

10:  %=% + K;(y; — H;X;")

11: end for

12. x,= %,
13: %p_q= A%,
14: end for

15: Resultado: X,

N R®

utilizando un grado polinomial determinado en el espacio de estados, lo que permite
una descripcion precisa de la sefial de ECG dentro del marco temporal definido. Es
importante destacar que la sefial de ECG se considera invariable en el tiempo y
determinista. Se parte del supuesto de que la medicién de la sefial de ECG esté afectada
por un ruido con media cero, cuya desviacion estandar es desconocida y que sigue una
distribucion gaussiana, aunque no necesariamente. Bajo estas condiciones, la
representacion de una sefial de ECG se expresa de la siguiente manera:

X = AXpy1, €y

Yie = CXpey + U, @)

donde x,, es el vector de proceso de la sefial de ECG, y;, es la observacién de medicion
de la sefial de ECG, v, es el ruido de medicion medio cero con distribucion
desconocida, C es la matriz de observacion definida como € = [10...0] y la matriz
definida A es la matriz del sistema representada de la siguiente manera:

[ (1)? (G
Lo =5 = &=
(T)K_Z
A=|0 1 7t (K —2)1, (3)
0o o0 1 (T)K_3
(K —3)!
o0 0 . 1

La matriz A es una representacion matricial de la expacion de series de potencia de
Taylor o Maclaurin, donde K representa el nimero de estados [22]. Conocidas las
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Fig. 2. Estimaciones del filtro UFIR. a) Estimacion de la sefial ECG, b) Primera derivada de la
sefial ECG, c) Segunda derivada de la sefial ECG.

anteriores variables, sobre un horizonte [m, n] de una serie de puntos del ECG, el fitro
UFIR se puede representar como:

Xk = (WTm,nWm,n)_lym,n ’ (4)
donde Y, ,, es el vector de medicion extendido de la sefial ECG y la matrix W, se

conoce como la matriz aumentada, ambas matrices se pueden representar de la siguiente
forma, respectivamente:

Yiun = m Vi1 ¥l ()
C(An—m)—l
Wm,n = CA:_l . (6)
c

Es importante resaltar que la matrix W,,,, contiene los coeficientes del filtro los
cuales no son dependientes de la sefial de entrada.

2.2. Algoritmo iterativo UFIR

A continuacion, presentamos el algoritmo del filtro UFIR similar al filtro de Kalman,
el cual se puede trabajar de manera iterativa, [22] (ver algoritmo 1).

Yes la sefial ECG con ruido (medicién de la sefial ECG), donde la variable N es el
horizonte o ventana de puntos representada y g es una variable de paso que se puede
determinar por las siguientes ecuaciones:
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Tabla 1. Comparacion del error cuadratico promedio y su desviacién estandar de los filtros
estudiados. UFIR-1: Filtro UFIR con g-lag 1, UFIR-2: Filtro UFIR con g-lag 2, db6: Filtro
wavelet dautchevets, lowpass: filtro pasa bajas, medfil: filtro mediano.

Filtro Promedio Desviacion estandar
UFIR-1 13.5497 1.8783
UFIR-2 12.2957 1.7115
db6 31.0054 3.1018
lowpass 16.063 2.0693
medfil 18.276 2.2115
g=tot 2 ™

®)

Para el andlisis del error cuadratico medio, se define el término UFIR-1 como el
filtro UFIR con la variable de paso g determinada por la ecuacién 7. Asimismo, el
término UFIR-2 indica que se ha considerado la variable de paso g determinada por la
ecuacion 8. A continuacién, se implementa el filtro UFIR-1. En este estudio, hemos
determinado g-lag 1 y g-lag 2 para asociar las ecuaciones 7 y 8, respectivamente. En
este caso, cada parametro esta definido como:

1 1 05
A=10 1 1| 9)
0 0 1
CA™?
C=[100], W=|ca~1|, N = 21, (10)
C

donde la variable Y es la sefial ECG con ruido. Dado los parametros, obtenemos las
estimaciones presentadas en la figura 2.

Los estados representados en la figura 2 son el producto del filtro UFIR, inicialmente
descrito por las ecuaciones 1y 2, en funcién de las variables mencionadas. Cada estado
esta asociado a la estimacion y derivadas de la sefial ECG.

El primer estado corresponde a la estimacion de la sefial ECG, es decir, la sefial
ECG suavizada.

El segundo estado representa la estimacion de la primera derivada de la sefial
ECG estimada.

Finalmente, el tercer estado indica la estimacion de la segunda derivada de la sefial
ECG. [23, 24].
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Fig. 3. Desempefio del error cuadratico medio (RMSE) de los filtros estudiados. UFIR-1: Filtro
UFIR con g-lag 1, UFIR-2: Filtro UFIR con g-lag 2, db6: Filtro wavelet Daubechies con 6
coeficientes, lowpass: filtro pasa bajas, medfil: filtro mediana.

2.3. Andlisis del error cuadratico medio (RMSE)

La estimacion de la sefial de ECG por los filtros estudiados se compara en términos
de RMSE. El error cuadratico medio se determina mediante la ecuacion 6:

RMSE = (11)

donde
X; es la muestra de sefial de ECG estimada por los filtros.
y; es la muestra de sefial de referencia de ECG.
L es el tamafio de las muestras.

Se llevo a cabo un experimento utilizando una sefial ECG sintética con 100
iteraciones y un nivel de ruido aleatorio de -6dB. En la Figura 3 se muestra el
desempefio del error cuadratico medio (RMSE) de los diferentes filtros analizados.
Como se puede observar en la Figura 3, se evidencia la variabilidad de cada filtro en
funcién del nimero de iteraciones. Los filtros basados en UFIR muestran una menor
variabilidad frente al ruido aleatorio en comparacion con otros tipos de filtros.

Por lo tanto, se selecciona el filtro UFIR para el proceso de extraccion y seleccién
de caracteristicas. En la tabla 1 podemos observar que el filtro UFIR produce menos
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Fig. 4. Histogramas de caracteristicas seleccionadas.

variabilidad en el sentido del error cuadratico medio comparado con filtros basados en
transformada wavelet, filtro pasa bajas, filtro mediana.

3. Extraccion y seleccion de caracteristicas

Luego de completar el proceso de estimacién utilizando el filtro UFIR, se llevaron a
cabo extracciones de caracteristicas tanto estadisticas, armonicas e impulsivas en el
dominio temporal de las sefiales mencionadas, asi como caracteristicas espectrales en
el dominio de la frecuencia. Estas caracteristicas fueron luego sometidas a evaluacion
mediante analisis de varianza (ANOVA), calculando el valor F (Ver ecuacion 10):

MSB
— 12
F MSwW’ (12)

donde:
MSB es el cuadrado medio entre grupos.

MSW es el cuadrado medio dentro del grupo.

También se realizé un analisis de Kruskal-Wallis por el medio del test estadistico (H
or x2, chi-cuadrado) representado por la ecuacion 11:
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Tabla 2. Ranking de caracteristicas por analisis ANOVA y Kruskal-Wallis. EST-3/ SE: entropia
espectral del estado 3, ECGR/SE: entropia espectral de la sefial ruidosa, EST-2/ SE: entropia
espectral del segundo estado, ECGR/SNR: relacién sefial a ruido de la sefial ECG ruidosa,
ECGR/SINAD: relacion de distorcion sefial a ruido de la sefial ECG.

Caracteristicas ANOVA Kruskal-Wallis
EST-3/ SE 81.2397 79.9787
ECGR/SE 53.8797 42.0385
EST-2/ SE 25.0059 12.3776
ECGR/SNR 24.1638 19.5574
ECGR/SINAD 24.0130 14.6998

12 &ss
H= —Z —_3(N+1), 13
N(N+1)i_1ni 3+ 1) (13)

donde:
k es el nimero de grupos.
N es el nimero total de observaciones.
n; es el nimero de observaciones en el i -ésimo grupo.
SS; es la suma de los cuadrados de los rangos dentro del i -ésimo grupo.

Como se detalla en la tabla 1, con el fin de detectar posibles diferencias significativas
entre las clases basadas en estas caracteristicas. Como resultado de este procedimiento,
se identificaron las cinco caracteristicas mas relevantes, algunas de las cuales se derivan
de la sefial de electrocardiograma ruidosa (ECGR), mientras que otras provienen de los
estados 2 y 3 del filtro UFIR.

Como pueden ver en la figura 3, se representa la distribucion P(X) de las
caracteristicas analizadas. Entre las caracteristicas mas importantes, sobresalen la
SINAD (signal to noise and distorsion ratio), relacion sefial a ruido (SNR) y entropia
espectral (SE). Entre todas ellas resalta la entropia espectral del estado 3 resultante del
algoritmo UFIR. La base de datos de la sefiales ECG estan descritas en [25, 26], del
cual en este estudio se analizaron un total de 162 sefiales, 96 sefiales con ARR, 30
sefiales con CHD y 36 sefiales con SNR.

4. Analisis de curva ROC

Con base en las caracteristicas seleccionadas, se llevd a cabo el proceso de
entrenamiento y prueba utilizando una division hold-out 80/20 y validacion cruzada 10
con diversos modelos de aprendizaje. Como se observa en las Figuras 4 y 5, los
clasificadores que obtuvieron los mejores resultados durante el proceso de prueba estan
fundamentados en un ensamble de arboles de decision, discriminante lineal y maquinas
de soporte vectorial con kernel cuadratico y cubico. Al evaluar cada modelo mediante
la curva ROC, se encontr6 que el area bajo la curva (AUC) mostrd resultados cercanos
a 0.9 para las clases de sefiales ECG, especialmente en los modelos basados en

maquinas de soporte vectorial y discriminante lineal.
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5. Conclusiones

El filtro UFIR ha demostrado ser una opcion estable frente al ruido aleatorio,
evaluado en términos del error cuadratico medio (RMSE), en comparacion con otros
filtros como los basados en wavelets, los pasa bajos y los de mediana.

Esta técnica UFIR emerge como una herramienta prometedora que, combinada con
estrategias de aprendizaje automatico, puede producir resultados significativos. El
andlisis de las curvas ROC revela el desempefio prometedor de los algoritmos de
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aprendizaje utilizados, destacando especialmente los modelos basados en maquinas de
soporte vectorial y discriminante lineal.

Es importante destacar que las derivadas de la sefial ECG ofrecen caracteristicas que
tienen el potencial de mejorar el diagnostico de patologias en estas sefiales. Como
perspectiva futura, se contempla la ampliacion del conjunto de datos disponible y la
exploracién de estados superiores a los estudiados en el filtro UFIR.
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