IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 20, NO. 12, DECEMBER 2022

2439

Cardiac Ischemia Detection using Parameters
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Abstract—Cardiac ischemia is the main cause of death in the
world, thus the importance of prevention and early detection of
these events. Traditionally, ischemia is detected by analyzing the
alteration of the ST level in the electrocardiogram (ECG). In this
study, we propose two new parameters extracted from the ECG
to improve the cardiac ischemia detection. For this, the signal
was decomposed using the Empirical Mode Decomposition, and
the Intrinsic Mode Functions related to the frequency band of the
ST level were selected. From these modes, two parameters were
obtained: the Hjorth Activity and the frequency amplitude, using
the Hilbert Transform. With these parameters, two analyses were
done. First, the parameters obtained during normal periods were
compared with those obtained during ischemic events. Second, a
temporal series was obtained with both parameters, where the
detection was done using an adaptative threshold. Results were
obtained using all the patients with MLIII lead of the European
ST-T Database. Parameters differed significantly across ischemic
and non ischemis episodes, obtaining a sensitivity and positive
predictive value of 88%, after removing noisy records. Also, a
multi-lead detection was performed in patients with MLIII and
V4 leads. The sensitivity and positive predictive value obtained
were 92% and 80%, respectively.

Index Terms—Electrocardiogram, Empirical Mode Decompo-
sition, Hilbert Transform, Hjorth Activity.

I. INTRODUCCION

a Organizacién Mundial de la Salud reporté que la prin-
L cipal causa de defunciones en el mundo es la cardiopatia
isquémica, siendo esta patologia la responsable del 16% de las
muertes en 2019. Esta tendencia continda en aumento, ya que
en el 2000 aproximadamente 2 millones de defunciones fueron
por isquemias cardiacas, mientras que en el 2019 fueron casi
9 millones [1]. Por este motivo se pone especial esfuerzo en
la prevencién y en la deteccion temprana de esta enfermedad.

A. Isquemia Cardiaca

La isquemia cardiaca se caracteriza por la disminucién
parcial o total del flujo sanguineo que nutre y oxigena al
tejido cardiaco. Este cuadro puede producir un 4rea de necrosis
denominada infarto. La deteccion temprana y precisa de la
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isquemia miocdrdica brinda la posibilidad de evitar llegar a
esta etapa critica.

B. Deteccion de Isquemia Cardiaca

Tradicionalmente, para la deteccién de isquemias cardiacas
se utiliza el Electrocardiograma (ECG). El ECG es un estudio
no invasivo que registra la actividad eléctrica del corazén
a través de electrodos ubicados en la superficie del cuerpo
[2]. Un latido del corazén se representa en el ECG como se
puede observar en la Fig. 1. El tiempo que transcurre desde el
final de la despolarizacion ventricular hasta el comienzo de la
repolarizacion ventricular u onda T se denomina segmento ST.
Cuando la perfusién cardiaca se encuentra dentro de rangos
normales, el potencial de este segmento es isoeléctrico en
relaciéon al potencial del segmento PR. No obstante, ante
la presencia de una isquemia miocdrdica se puede producir
tanto una elevacién como una disminucién del potencial
eléctrico del segmento ST en relacién al segmento PR. Este
comportamiento se explica a partir de la disminucién de
sangre que nutre al tejido miocdrdico, resultando en una
despolarizacién diferencial de los potenciales de membrana en
comparacién con los potenciales de membrana en las regiones
no isquémicas [3]. En la Fig. 2a puede observarse un ejemplo
de latido normal, mientras que en las Fig. 2b y 2c se presentan
dos ejemplos de latidos durante episodios isquémicos, con
elevacion y depresion del segmento ST, respectivamente.

Fig. 1. ECG de un latido normal. Se indica el segmento PR, desde el fin
de la despolarizacién auricular (onda P) hasta el inicio de la despolarizacién
ventricular (complejo QRS). El segmento ST es el periodo desde el fin de
la despolarizacién ventricular hasta el inicio de la repolarizacién ventricular
(onda T).

Como las isquemias se producen de manera transitoria, para
detectarlas cominmente se realizan registros Holter o ECG de
larga duracién en donde se realiza un registro continuo de
entre 24 a 48 h, utilizando 2 o 3 derivaciones, mientras el
paciente realiza su actividad normal. Esto hace que el registro
tenga mucho mds ruido que un ECG de reposo [4]. En este
contexto, la deteccién automadtica del desnivel ST se dificulta.
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Fig. 2. Latidos con distintos niveles del segmento ST. En a) se muestra un
ejemplo de latido normal, donde el segmento ST es isoeléctrico al igual que el
segmento PR. En b) y c) se observan dos latidos isquémicos con un aumento
y disminucién del segmento ST, respectivamente.

C. Estado del Arte

Se han utilizado diversas técnicas para la deteccién au-
tomdtica de isquemias miocdrdicas. Tradicionalmente se es-
tudié en el dominio temporal analizando cambios en el seg-
mento ST y en la morfologia de la onda T [5] [6] [7].
En lo referido a la aplicacién de métodos de andlisis de
sistemas estocasticos, se ha utilizado la Transformada de
Karhunen-Loeve con el mismo propésito [8] [9] [10]. A su
vez, la Transformada Wavelet ha demostrado ser util para
encontrar los puntos caracteristicos de la sefial de ECG [11] y
para extraer pardmetros como la entropia a distintos niveles
frecuenciales [12]. También se ha utilizado el Andlisis de
Componentes Principales para clasificar cada segmento ST
como normal o anormal [13].

Luego de la extraccién de pardmetros, el método mas simple
para definir el comienzo y fin de un evento isquémico es la
utilizacién de un umbral, fijo [S] o adaptativo [8] [7] o incluso
un conjunto de umbrales que definan una zona de resguardo
[14], reduciendo de este modo la cantidad de falsos positivos.

Otros métodos para clasificar latidos isquémicos y no
isquémicos, luego de un proceso de extraccidn de caracteris-
ticas, son las redes neuronales [8] [13] y maquinas de soporte
vectorial [15].

D. Objetivos y Organizacion del Trabajo

Si bien se han utilizado muchos métodos para mejorar
la deteccién de eventos isquémicos, este continda siendo un
problema no resuelto [16] [17]. El objetivo de este trabajo
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es presentar nuevos parametros relacionados con los planos
temporal y frecuencial para mejorar la detecciéon de eventos
isquémicos, independizdndonos de los puntos caracteristicos
de las ondas, los cuales inducen a errores en la medicién de
pardmetros.

El articulo se organizé en cinco secciones. Primero, la
seccion Materiales, donde se encuentra la informacion sobre la
base de datos que se utilizé para validar los resultados. Luego,
Metodologia, donde se explican las herramientas mateméticas
aplicadas y las distintas etapas involucradas en el disefio del
detector de isquemia. La seccién de Resultados, la cual brinda
la informacién sobre el desempefio del detector disefiado. A
continuacién se encuentra la seccién de Discusién, donde se
tratan distintos temas relacionados con el disefio del detector,
su evaluacién, y comparacion con los resultados obtenidos
en otros trabajos. Por tltimo, en Conclusién se resumen los
resultados mads relevantes y aportes del presente trabajo.

II. MATERIALES

Para evaluar el rendimiento del detector se utilizaron regis-
tros de la base de datos European ST-T Database (EDB) [18].
Estos registros son de acceso libre en el sitio web de Physionet
[19]. La EDB contiene registros de ECG de larga duracién
de 2 derivaciones. Cada registro presenta las 2 derivaciones
donde mejor se evidenciaron las isquemias. Cada sefal, de 2 h
de duracion, contiene anotaciones realizadas por especialistas
marcando el comienzo y fin de los eventos isquémicos. En
este trabajo se analizaron primero los pacientes con sefiales
correspondientes a la derivacién MLIII y luego los que tenian
las dos derivaciones MLIII y V4, simultineamente.

III. METODOS

En la Fig. 3 se muestra un diagrama de flujo con las cinco
etapas del trabajo que se detallan a continuacién.

A. Descomposicion Empirica de Modos

Como etapa de preprocesamiento, a cada sefial de ECG se
le aplica la Descomposicion Empirica de Modos, del inglés
Empirical Mode Decomposition (EMD). Esta es una técnica
que se utiliza para descomponer sefiales en Funciones Intrinse-
cas de Modos. Una Funcién Intrinseca de Modo, del inglés
Intrinsic Mode Function (IMF), tiene la particularidad de ser
una funcién oscilatoria simple, cuya amplitud y frecuencia se
modifican en el tiempo. De este modo, es posible obtener su
frecuencia en un instante de tiempo. La ventaja de la EMD es
que puede utilizarse para sefiales no lineales y no estacionarias,
tal como el ECG [20].

Las IMFs deben cumplir con los siguientes criterios:

a) La cantidad de méximos y minimos locales debe diferir en

no mas de 1.

b) Deben tener valor medio local igual a 0.

El algoritmo de iteracién para obtener las IMFs se ilustra
en la Fig. 4, y se detalla a continuacién en tres puntos:

1) Se calculan los mdximos y minimos locales de la sefial

de entrada, z[n]|, y luego se interpolan mediante un
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Fig. 3. Diagrama de flujo del detector de isquemia. Se divide en una etapa de
preprocesamiento, basada en la Descomposiciéon Empirica de Modos (EMD)
y la posterior extraccién de las Funciones Intrinsecas de Modos (IMFs)
de interés, una etapa de extracciéon de pardmetros (Actividad de Hjorth y
Amplitud de la Transformada de Hilbert), seguido de un postprocesamiento
de la serie obtenida a partir de los parametros y, por ultimo, una etapa de
deteccion de isquemias realizado con un umbral adaptativo.

spline ciibico, computando la envolvente superior, u[n],
e inferior, {[n], respectivamente.

2) Se obtiene el valor medio local entre las envolventes
muestra a muestra: m[n] = (u[n] + I[n])/2

3) Se resta el valor medio a la sefial de entrada, hln] =
x[n] —m[n], y se verifica si h[n] cumple con los criterios
a) y b) para ser considerada una IMF.

Si no es una IMF, el algoritmo se reinicia en el punto 1),
utilizando como sefial de entrada a h[n]. Este proceso se itera
hasta que h[n] sea una IMF, o hasta llegar al nimero maximo
de iteraciones definido desde el inicio. Cuando ocurre esto, se
guarda ese modo, I M F;[n] = h[n], donde i es el nimero de
las IMFs encontradas hasta ese momento. Luego, se le resta
esa IMF a la sefial de entrada, g[n] = z[n| — IMF;[n], y
el proceso vuelve a comenzar con la nueva sefial g[n], hasta
encontrar una nueva IMF. Esto se repite hasta que la sefial
obtenida g[n] es un residuo, es decir, una sefial monétona o
que posee a lo sumo un extremo. Un ejemplo del proceso de
iteracion se ilustra en la Fig. 5.
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Fig. 4. Diagrama de flujo del algoritmo de EMD, formado por un proceso
de iteracion para extraer las IMF de la sefial.

B. Seleccion de las IMFs

Una vez finalizada la descomposicion se seleccionan los
modos de interés, que en nuestro caso son los IMFs 8, 9 y 10.
Esto se realiza porque se verific, a través de la transformada
de Hilbert, que en estos modos estaba el contenido de la sefial
correspondiente a la banda de frecuencia entre 0,5 y 5 Hz,
donde se encuentra la informacién del segmento ST [21].

C. Extraccion de Pardmetros

Luego de seleccionar los modos se extraen dos pardmetros:
la Actividad de Hjorth [22] y la Amplitud de la Transformada
de Hilbert.

1) Actividad de Hjorth: Para calcular este pardmetro, los
modos 8, 9 y 10 se suman y se obtiene una tunica sefial
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Fig. 5. Proceso de iteracién del algoritmo de EMD sobre una sefial ejemplo.
En el panel superior se muestra en linea continua una sefial, z[n], en lineas
cortadas se graficaron las envolventes, u[n] y [[n], y en linea de puntos la
media entre las envolventes, m[n]. En el panel medio se grafica la media de
las envolventes, m[n], y en el panel inferior el resultado de restar la media a
la sefial original, h[n| = x[n] — m[n].

que llamamos s[n]. Como puede observarse en la Ec. 1, la
actividad de Hjorth representa la varianza local de la sefial, N
es una ventana que incluye 10 latidos cardiacos consecutivos.

1 n+N/2
Actln] = & > (sli]-9)? (1)
j=n—N/2

2) Amplitud de la Transformada de Hilbert: La ventaja de
obtener las IMFs de la sefal es que a estas funciones se les
puede aplicar la transformada de Hilbert y pueden expresarse
mediante exponenciales complejas. Como se puede ver en la

Ec. 2, la parte real de dicha expresion son las IMFs.

IMF;[n] = Re{a[n].emm} 2)

Donde, a[n] y ¢[n] son la amplitud y la fase instantdnea de
la sefial bajo andlisis. De esta manera, se obtiene la amplitud
y frecuencia instantdnea (derivada de la fase instantdnea)
para cada modo, y se realiza la sumatoria del contenido en
frecuencias de los modos de interés, obteniendo asi una unica
amplitud a lo largo del tiempo, Hil[n].

D. Postprocesamiento

Una vez obtenidas las dos series de pardmetros, actividad
de Hjorth y amplitud de la transformada de Hilbert, se realiza
una etapa de eliminacion de latidos. Para ello, se utilizan las
marcas obtenidas por el detector de QRS ARISTOTLE [23], y
se eliminan todos los latidos que no fueran normales. Por otro
lado, se realiza una eliminacién de latidos ruidosos a partir
de cambios abruptos en la linea de base como hizo Garcia et
al. [7]. Asi, se eliminan los latidos cuando la diferencia en
la media de la linea de base de un latido con el siguiente es
mayor a 400V Para calcular la linea de base se realiza un
spline ctbico utilizando los puntos medios de cada segmentos
PR [24], obtenidos a partir de un delineador basado en la
Transformada Wavelet [25]. Luego, se remuestrean las series
obtenidas para cada pardmetro y se aplica un filtro de media
movil. Por dltimo, se normalizan las series, utilizando la media
y el desvio obtenido en los primeros 100 latidos de cada serie.
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Los primeros 100 latidos de los registro de la base de datos
son considerados basales, en donde el paciente estd acostado y
no se presentan eventos isquémicos. Una vez obtenidas las dos
series, se crea una Unica serie promediando las dos anteriores,
z[n], sobre la cual se quiso detectar la isquemia:

2n] = Hil[n) —;—Act[n] 3)

E. Deteccion de Isquemia

Para la deteccidn, se utiliza un umbral adaptativo realizando
un promediado exponencial de la serie durante los latidos que
no son considerados isquémicos, como realizé6 Garcia et al.
[7]. En la Ec. 4 se puede ver la relacién entre la linea de base,
b[n], y la serie, z[n|, en donde S es la velocidad a la que se
ajusta a la serie.

bln] = bln — 1] 4+ B.(z[n] — z[n — 1]) 4)

La linea de base se calcula tnicamente en los latidos
considerados no isquémicos. Se consideran latidos isquémicos
aquellos que cumplen con z[n] —b[n — 1] > 7. El pardmetro
que se utiliza es 0,001, mientras que el pardmetro 7 se computa
para cada paciente. Para eso se ajusta el histograma de la serie
a dos gaussianas. Idealmente, una Gaussiana representa a los
latidos normales de la serie y la otra a los latidos isquémicos.
Se fija n como la interseccién entre las dos gaussianas. Un
ejemplo se puede observar en la Fig. 6.

10

Fig. 6. Ejemplo de obtencién del pardmetro 7 para fijar el umbral en cada
paciente. En el grifico se ven las dos Gaussianas ajustadas al histograma de
la serie y 1 se define como el valor donde se intersectan ambas gaussianas.

Para el caso de la deteccion multi derivacidn, se realiza el
mismo procedimiento antes descrito para las dos derivaciones
por separado, si se detecta un evento isquémico en alguna de
las dos derivaciones se considera que hay una isquemia.

IV. RESULTADOS

En una primera instancia, se analizaron los pardmetros por
separado de los registros de la derivaciéon MLIII, para ver si
los mismos tenian diferencias significativas durante eventos
isquémicos y no isquémicos. Los resultados obtenidos se
muestran en los graficos de caja de las Fig. 7a y 7b. Para
realizar este andlisis se tomaron todos los eventos isquémicos
y la misma cantidad de eventos no isquémicos, seleccionando
aleatoriamente periodos de aproximadamente 6 minutos en
donde el nivel ST medido sea considerado normal. Se ex-
cluyeron los primeros 100 latidos de este andlisis ya que son
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los utilizados para normalizar a los pardmetros. Se tomaron
periodos no isquémicos de aproximaddamente 6 minutos porque
es el valor medio de la duracién de los eventos isquémicos en
la base de datos. En cada periodo se calcul6 el valor medio del
pardmetro durante ese evento, estos son los valores graficados
en las Fig. 7a y 7b. Para analizar si la diferencia entre ambas
poblaciones fue significativa, se utiliz6 la prueba U de Mann-
Whitney, ya que es una prueba no paramétrica aplicada en
dos muestras independientes. Para ambos pardmetros resultd
p < 0.0001.
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Fig. 7. Gréficos de caja donde se evidencian las diferencias de los pardmetros
durante eventos isquémicos y no isquémicos. Ambos parametros se encuentran
normalizados por lo que no tienen unidades.

Estos pardmetros fueron utilizados luego para realizar la
deteccién de isquemia, como se detalld previamente. En la
Fig. 8 se puede ver un ejemplo de deteccién de isquemias de
un registro en donde se detectan las siete isquemias anotadas
por los especialistas en la base de datos.

Utilizando todos los pacientes con derivacion MLIII se
incluyeron mds de 110 eventos isquémicos. La sensibilidad
(Se) y el valor predictivo positivo, del inglés positive predictive
value (PPV), fue de 80% y 74%, respectivamente, como se
muestra en la primera columna de la Tabla I.
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Fig. 8. Ejemplo de deteccién de isquemia. En negro estd graficada la serie
construida a partir de los pardmetros, z[n], en linea del puntos la linea de base,
b[n], y en lineas cortadas el umbral, b[n]+n. En la parte inferior del gréfico se
pueden ver en gris los episodios isquémicos marcados por los especialistas en
la base de datos, y en negro los episodios isquémicos detectados con nuestro
método.

Se encontré que algunos de los registros analizados tenian
una alta relacion sefial-ruido. Por lo tanto, se eliminaron
todos los registros donde se habian eliminado méas del 40%
de los latidos en la etapa de postprocesamiento. De esta
manera quedaron 90 eventos isquémicos para detectar. Los
resultados obtenidos de Se y PPV fueron del 81% y 79%,
respectivamente, como se muestra en la segunda columna de
la Tabla I.

Al realizar esta eliminacion se hallé que la mayoria de los
registros eliminados correspondian a los registros realizados
con un mismo equipo médico. Por lo tanto, se evaluaron los
resultados al eliminar tinicamente los registros que habian sido
tomados con ese mismo equipo, quedando asf unos 80 eventos
isquémicos. Los resultados obtenidos de Se y PPV fueron del
88%, como se puede observar en la tercera columna de la
Tabla I. En la Tabla II se puede ver la matriz de confusion
obtenida, con 64 eventos isquémicos bien detectados, 9 falsos
positivos y 9 falsos negativos.

Por ultimo, se realizé6 una deteccion multi derivacién. Se
encontré que la combinacién de derivaciones que mds se
repetia en la base de datos era MLIII y V4, entonces se
analizaron a todos los pacientes con esta combinacién de
derivaciones (mds de 90 eventos isquémicos) y se realizé la
deteccién en ambas derivaciones. Los resultados obtenidos
fueron del 92% y 80% de Se y PPV, respectivamente, como
se muestra en la tdltima columna de la Tabla I. La matriz
de confusién se puede ver en la Tabla III, con 62 eventos
isquémicos bien detectados, 14 falsos positivos y 5 falsos
negativos.

V. DISCUSION

El algoritmo de EMD es una técnica de descomposicién
que se credé con el objetivo de poder analizar series no
lineales y no estacionarias, a diferencia de otros métodos
como por ejemplo la Transformada Wavelet, que se utiliza
para series lineales. Como el ECG es una sefial no lineal y no
estacionaria, consideramos que este es un método correcto para
su descomposicion. Nimerosos trabajos han utilizado EMD o
técnicas basadas en EMD para filtrar la sefial de ECG [26]
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TABLA I
RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

Pacientes con derivacion MLITI

Todos los pacientes

Sin registros con alta
relacion sefial-ruido

Multi derivacion
MLIII y V4
Sin registros obtenidos con

Del Mar Avionics 445B Todos los pacientes

Cantidad de isquemias 113 90
Se 80% 81%
PPV 74% 79%

82 93
88% 92%
88 % 80 %

(Se: sensibilidad; PPV: valor predictivo positivo, del inglés positive predictive value)
*Se eliminaron todos los registros que tenian més del 40% de los latidos eliminados en la etapa de Postprocesamiento

TABLA 11
MATRIZ DE CONFUSION DEL DETECTOR DE ISQUEMIA PARA REGISTROS
DE LA DERIVACION MLIII, LUEGO DE LA ELIMINACION DE REGISTROS

Prediccion  Prediccién
positiva negativa
Angtgmon 64 9
positiva
Anotacién )
negativa
TABLA 111

MATRIZ DE CONFUSION DEL DETECTOR DE ISQUEMIA PARA REGISTROS
DE LA DERIVACION MLIII Y V4.

Prediccion  Prediccién
positiva negativa
Anotacion
- 62 5
positiva
Anotacién
. 14 -
negativa

[27] [28]. En el ultimo tiempo también se agregaron trabajos
donde comenzaban a utilizar los IMFs obtenidos del EMD
para la extraccidon de pardmetros y con ellos luego realizar un
clasificador de arritmias [29] [30]. Esto fue una motivacion
para utilizarlo de esta misma manera pero para la deteccion
de isquemias, algo para lo que, hasta ahora, no se ha reportado
en el estado del arte.

Por otra parte, los pardmetros de Hjorth fueron primero
introducidos en 1970 para la extraccién de caracteristicas
espectrales en estudios electroencefalograficos, sin necesidad
de computar la transformada de Fourier instante a instante
de tiempo [22], y desde entonces se los ha utilizado con
distintos ojetivos: reconocimiento de emociones [31], andlisis
de epilepsia [32], deteccién de Alzheimer [33], entre otros.
En los tltimos afios también se ha comenzado a utilizar estos
parametros en ECG [34] [35] [36].

Se eligi6 la derivacion MLIII porque, ademds de ser una
de las derivaciones con mds registros en la base de datos, se
utiliza mucho en los registros Holter y en los ECG mientras se
realiza actividad fisica. En la derivacién MLIII se modifica la
ubicacidn del electrodo y esto produce algunos cambios en el
ECG. Por ejemplo, se evidencian de manera mds prominente
cambios en el nivel ST, sin alterar los limites considerados
normales [37].

Al realizar la eliminacién de latidos encontramos que habia
algunos registros con muchos latidos eliminados y la mayoria
correspondian a los registros tomados con un mismo equipo

médico, Del Mar Avionics 445B. Con esto no decimos que
el equipo médico no sea apto para la deteccién de isquemia
0 que sus registros tengan una baja relacion sefial-ruido, pero
probablemente todos estos registros se hayan tomado en el
mismo centro médico, y puede haber muchos otros factores
que hayan hecho que los mismos sean mdas ruidosos, tales
como el estado y la ubicacién de los electrodos.

Como avance de este trabajo, habria que extender el andlisis
para otras derivaciones para poder comparar los resultados
con otros detectores de isquemias. A su vez, se piensa que
estos pardmetros pueden agregarse a pardmetros comunmente
utilizados en la deteccién de isquemias, como por ejemplo
el nivel ST o la pendiente inicial de la onda T, y asi poder
realizar un detector de isquemia brindando mds informacién
de la sefial que genera el evento isquémico.

Dada la gran cantidad de métodos propuestos para la
deteccidn de isquemias cardiacas, es fundamental validar estos
métodos y compararlos para encontrar cudles son los mas
efectivos. Para ello, se deben utilizar técnicas de validacion
robustas y métricas de rendimiento uniformes con el fin de
crear resultados que sean generalizables y reproducibles. Sin
embargo, esta no ha sido la tendencia dominante en los
trabajos de deteccion de isquemia [17]. En primer lugar, hay
una falta de uniformidad en el andlisis que se debe realizar
para evaluar el desempefio de un detector. Muchas veces se
utiliza la sensibilidad y especificidad, definidos como vrﬂ%
y %, respectivamente, donde V P son la cantidad de
verdaderos positivos, VN de verdaderos negativos, F'N de
falsos negativos y F'P de falsos positivos. Sin embargo, en un
detector de isquemia, donde las clases no estdn balanceadas y
hay una gran cantidad de V N, estas pruebas de rendimiento
no reflejan el verdadero efecto de la gran cantidad de falsos
positivos [17]. Es por este motivo, que es importante utilizar
el PPV, definido como TP:';%, quedando asi evidenciado el
efecto de los falsos positivos en los resultados del detector.
Por lo tanto, es importante que en los trabajos se reporten
las matrices de confusién para que el lector pueda obtener
cualquiera medicion del desempefio que necesite [17].

Para poder comparar distintos métodos, también se le agrega
el problema de la definicion de VP, VN, FPy FN. Algunos
trabajos se refieren a latidos isquémicos o no isquémicos,
mientras que otros se refieren a eventos isquémicos y no
isquémicos. A su vez, algunos autores reportan las mediciones
de rendimiento promedio por paciente, mientras que otros
cuentan la cantidad total de eventos o latidos para calcular
las distintas métricas.
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Otra raz6n que dificulta la comparacién es que los registros
sobre los que se evaldan los detectores dependen de muchos
factores: la base de datos, los registros, el intervalo de cada
registro y la derivaciones utilizada en cada caso.

En el trabajo realizado por Ansari el at. [17] en el 2017, se
analizan los trabajos de deteccién de isquemia y se detallan
aquellos que explicitamente o implicitamente sefialan cémo se
validé el trabajo. Los resultados obtenidos por los trabajos que
utilizan la base de datos EDB se reportan en la Tabla IV.

TABLA IV
RESUMEN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS POR OTROS TRABAJOS

Trabajos de deteccion de isquemia  Se PPV
Taddei et al. [6] 81%  T75%
Vila et al. [38] 83%  T5%
Maglaveras et al. [39] 85%  69%
Jager et al. [9] 81% 81%
Bezerianos et al. [40] 8%  74%

(Se: sensibilidad; PPV: valor predictivo positivo,
del inglés positive predictive value)

Los resultados obtenidos por Taddei et al. [6] son el
promedio de lo obtenido para cada paciente de la base de
datos en dos derivaciones. Vila et al. [38] obtuvieron resultados
similares, pero en un conjunto de testeo de 60 registros. Estos
resultados se pueden comparar con los nuestros al realizar
el andlisis multi derivacién, con las derivaciones MLIII y V4
(Ver Tabla I). En principio nuestros resultados son alentadores
ya que superan aproximadamente en un 10% la Se y 5% el
PPV. Si comparamos nuestros resultados con los de Jager et al.
[9], para practicamente el mismo PPV, con nuestro detector se
obtiene un 12% mads de Se. Sin embargo, para poder comparar
los trabajos correctamente habria que hacer el mismo anélisis
para todas las derivaciones.

Los resultados reportados por Bezeriano et al. corresponden
a la Se y el PPV obtenidos al evaluar una derivacién de 30
registros. Estos resultados son comparables con los resultados
obtenidos al analizar la derivacién MLIII, ya que incluso en el
caso donde se eliminan los registros obtenidos con el Holter
Del Mar Avionics 445B se analizan mds de 30 registros. Los
resultados en este trabajo superan en mdas de un 10% a los
obtenidos por Bezeriano et al.

Maglavera et al. [39] trabajaron con la primera derivacién
de todos los registros. Ademdas de los resultados reportados
para toda la base de datos, informan los resultados obtenidos
para cada derivacion. Para la derivacion MLIII obtuvieron una
Se y PPV del 80% y 56.1%, respectivamente. Estos resultados
se pueden comparar directamente con los nuestros al analizar
todos los registros de esa misma derivacién, en donde se
obtuvo cerca de un 5% mds de sensibilidad y 18% mds de PPV.
Estos resultados mejoraron aun mds cuando se eliminaron los
registros obtenidos con el Holter Del Mar Avionics 445B,
llegando a obtener una Se y PPV del 88% para ambos casos.

En los tltimos afios se ha continuado trabajando en el tema,
sin embargo, la mayoria de los trabajos encontrados son mas
breves, como por ejemplo de congresos, y no son claros en
la metodologia utilizada de validacién. Los mismos inconve-
nientes encontrados por Ansari et al. [17] para poder comparar
los resultados obtenidos, se encuentran en los dltimos trabajos
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publicados. Por ejemplo, en [41] reportan una exactitud del
97% al evaluar su detector en 18 registros y en [27] una Se y
PPV aproximadamente del 97%, pero en ninguno de los dos
trabajos queda claro cémo se realiza la validacion. Algo simi-
lar ocurre en [42] en donde validan clasificando tramos de un
minuto de ECG y no aclaran si hay independencia de pacientes
entre el grupo de entrenamiento y el de testeo. Por dltimo, en
[43] los resultados reportados son de la clasificacion de latidos,
no de la deteccién de episodios, y lo evaldan en cerca de 13
registros, obteniendo una sensibilidad y especificidad del 95%
y 83%, respectivamente. En este caso si se aclara que hay
independencia de pacientes pero no se aclara qué registros
se utilizan y cudles serian los resultados obtenidos para la
deteccién de eventos isquémicos.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se extrajeron dos pardmetros innovadores a
partir de las IMFs del ECG: actividad de Hjorth y amplitud
de la Transformada de Hilbert. EI EMD demostrd ser una
técnica muy util para poder descomponer la sefial de ECG.
Seleccionando las IMFs de interés se pudo obtener una sefial
con la informacién del segmento ST, de donde se extrajo
la actividad de Hjorth y la amplitud de la transformada de
Hilbert. Con los resultados de los pardmetros obtenidos se
puede concluir que los mismos son significativamente distintos
durante episodios isquémicos y no isquémicos (p < 0.0001).
A su vez, los mismos pueden ser utilizados para detectar
isquemias en la derivacién MLIII e incluso para realizar una
deteccién multi derivacién con MLIIT y V4.
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ACRONYMS
ECG Electrocardiograma
EDB European ST-T Database
EMD Descomposiciéon Empirica de Modos, del inglés Em-
pirical Mode Decomposition
IMF Funcién Intrinseca de Modo, del inglés Intrinsic

Mode Function

Se sensibilidad

PPV valor predictivo positivo, del inglés positive predic-
tive value
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