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RESUMEN

Los neonatos prematuros tienen 6rganos que no se han desarrollado completamente y estan
menos preparados para responder a las exigencias de la vida extrauterina. Esta inmadurez,
muchas veces estd asociada a fallos respiratorios representados por pausas durante 20
segundos 0 mas, considerandose como un evento de apnea, cuya patologia esta asociada a una
reduccién de la frecuencia cardiaca conocida como bradicardia, que puede llevar a la muerte
del neonato. Este Trabajo de Grado evalia la implementacion de tres detectores de
bradicardias desarrollados en trabajos previos y propone una fusién de resultados a través de
una red neuronal. En el proceso de evaluacion de los detectores y de la red neuronal, se utiliza
una base de datos constituida por 29 electrocardiogramas (ECG) de pacientes neonatos. La
metodologia comprende la segmentacién de los registros de series R-R en dos grupos: uno de
entrenamiento y el otro de control. Cada grupo incluye un analisis estadistico, el retardo a la
deteccion y la exactitud del detector.

En la implementacion de la red neuronal se consideré los resultados de los detectores
desarrollados previamente y se fusionaron con la serie RR. Se selecciond como tipo de red,
backpropagationpor la funcionalidad que posee este método y su entrenamiento facil. La
clasificacion de los resultados para el grupo de control se establecié en base a los pardmetros
mencionados anteriormente (exactitud y retardo, entre otros). Este tipo de trabajo provee
informacién relevante para diagnosticar eventos de apneas-bradicardias, patologias que son
muy asociadas a la muerte subita en los neonatos y que son una de las principales causas de
muerte en las unidades de cuidados intensivos neonatales.

Palabras claves: apnea, bradicardia, fusion de algoritmos, deteccion, red neuronal,
electrocardiograma
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En las ultimas décadas el sindrome de la muerte subita se ha relacionado mucho con
la aparicion de eventos de apneas. Aunque la apnea no es la causa principal de la muerte
subita, se hace necesario desarrollar nuevas herramientas de deteccién usando el registro de la
sefal cardiaca o electrocardiograma (ECG); ya que la gran cantidad de parametros y de
informacion que se puede obtener de él, asi como la facilidad en el costo de su registro. La
apnea de la prematuridad, es uno de los problemas mas comunes de los neonatos y se define
como la interrupcion del flujo respiratorio por mas de 20 segundos, si es acompafiada por
bradicardia o desaturacion de oxigeno. El episodio de bradicardia se considera significativo
cuando la frecuencia cardiaca desciende menos de 30 latidos por minutos de la frecuencia

cardiaca en reposo.

En aras de solventar este problema, el Grupo de Bioingenieria y Biofisica Aplicada
(GBBA) desarroll6 un sistema de monitoreo en colaboracién con el Laboratorio de
Tratamiento de Sefiales e Imagenes (LTSI) de la Universidad de Rennes | en Francia (Cruz,
Hernandez et al. 2008), con el objetivo de aplicar en la practica clinica los diversos algoritmos
de deteccion de bradicardias-apneas desarrollados en estos laboratorios. Este sistema de
adquisicion cuenta con etapas de diagnéstico, deteccion, procesamiento y terapia, el cual
aumento los porcentajes de deteccion de eventos de apneas-bradicardias en los neonatos.
(Cruz, Hernandez et al. 2008).

El objetivo principal de este Trabajo de Grado es la implementacion de una red
neuronal para la deteccion de los eventos mencionados con anterioridad y que a futuro pueda
ser implementada en el modulo de adquisicion de datos (MAD), conformado este ultimo por

las etapas de diagnostico deteccién procesamiento y alarma, en cada una de estas etapas se



utilizan caracteristicas extraidas del ECG tales como la deteccion del complejo QRS, intervalo
RR entre las mas relevantes. Para tal fin se implementaron tres algoritmos desarrollados en
trabajos previos (Cruz, Hernandez et al. 2008) que utilizaban el registro de la variabilidad
cardiaca o serie RR para la deteccion. La evaluacion de los algoritmos se realizo sobre una
base de datos de series RR neonatales en el capitulo VI se muestran los resultados obtenidos
para esta implementacion. La metodologia anterior fue implementada en este trabajo de grado
sobre una base de datos neonatal diferente, los resultados para cada algoritmo fueron
utilizados para realizar una fusion por medio de una red neuronal; para el desarrollo de esta
parte se utilizaron dos pasos, el primero de aprendizaje que consistié en utilizar una parte de la
base de datos de series RR, denominada entrenamiento, y el segundo que corresponde a la
etapa de evaluacion con el resto de la base de datos disponible. El objetivo general de este
trabajo es implementar una red neuronal para comparar y/o mejorar los resultados obtenidos

previamente y proponer esta metodologia como una nueva herramienta de diagnadstico.

El Capitulo 1l presenta las bases tedricas del proyecto y explica las bases fisioldgicas
de la Apnea, la bradicardia, la fisiologia del Neonato y el uso de las redes Neuronales
Artificiales (RNA); asi mismo, el Capitulo Il muestra las bases teoricas sobre los detectores
de bradicardia implementados en trabajos previos. El Capitulo IV describe la metodologia
empleada durante todo el proceso; y finalmente en los Capitulos V y VI se presentan los

resultados obtenidos al implementar los detectores y las conclusiones respectivamente.



CAPITULO I

BASES FISIOLOGICAS

En este capitulo se presentan las bases tedricas sobre la fisiologia del neonato, la apnea
y su relacion con la bradicardia. Al final, se describen las series RR, su significado y como se

obtienen a partir de una sefial de ECG.

2.1 Fisiologia del neonato

Biologicamente el feto requiere de un cierto nimero de semanas en el Utero para que su
organismo esté maduro y asi adaptarse a la vida extrauterina. Cuando nace antes de haber
completado este ciclo de maduracion se dice que ha nacido prematuramente y, por lo tanto,
puede presentar problemas en su adaptacion a esta nueva situacion. Los cambios fisiol6gicos
qgue implica el paso de la vida intrauterina a la extrauterina son los que determinan las
caracteristicas del cuidado del recién nacido normal y de la patologia de este periodo. Ello
requiere una adaptacion de todos los oOrganos y sistemas, el inicio del mecanismo de
homeostasis que en el Gtero eran asumidos por la madre y la readecuacion respiratoria y
circulatoria indispensable desde el nacimiento para sobrevivir en el ambiente extrauterino.
Todos los problemas del recién nacido de alguna manera comprenden la alteracion de un

mecanismo de adaptacion (Tapia and Ventura-Junca 2002).

La caracteristica que define la patologia del prematuro es la inmadurez de sus
diferentes sistemas, los cuales no estan preparados para responder a las exigencias de la vida
extrauterina. De acuerdo a esto, a menor edad gestacional, mas graves y frecuentes son los
problemas de adaptacion y mas complejo es su tratamiento. Practicamente no hay ningin
organo o sistema que no requiera de una adecuacion a las nuevas condiciones que demanda la

vida extrauterina y que en el caso del prematuro puede estar afectado y requerir de cuidados



especiales. Los problemas mas criticos se dan en el sistema respiratorio y cardio-circulatorio,

los cuales, ponen rapidamente en peligro la vida del nifio (Cruz, Hernandez et al. 2008).

2.2  Fisiologia cardio-respiratoria del neonato

En el proceso de adaptacién neonatal, el inicio de la respiracion y los cambios cardio-
circulatorios son los primeros eventos que ocurren y son determinantes para la supervivencia
en el medio extrauterino. En la vida intrauterina, la circulacion fetal esta estructurada para
posibilitar el intercambio gaseoso a través de la placenta. Con el inicio de la respiracion
pulmonar, es indispensable la readecuacion de la circulacion fetal para efectuar el intercambio
gaseoso a nivel pulmonar. Si esto no ocurre, se estara ventilando alvéolos hipoperfundidos.
Momentos después del nacimiento se producen unos profundos cambios en la fisiologia
cardiopulmonar al comenzar la respiracion pulmonar, suprimirse la circulacion placentaria y
eliminarse las comunicaciones entre las circulaciones venosa y arterial, transformandose la
circulacion en paralelo propia del feto en una circulacion en serie como la del adulto. Es la

llamada situacion hemodinamica transicional (Freed 1994).

Hay 4 elementos en el control de la respiracion del recién nacido que juegan un papel

fundamental en esta llamada “inmadurez central” y en el desarrollo de las apneas.

Dichos elementos son:

» La inmadurez de los quimiorreceptores
* La hipoxemia
* Los reflejos pulmonares y de las vias aéreas

* E| estado de suefio

El ritmo base de la respiracion se establece mediante el control alterno de neuronas
inspiratorias y espiratorias durante cada ciclo respiratorio. Este ritmo depende de manera
fundamental de los impulsos aferentes desde la corteza cerebral y de los érganos sensoriales

periféricos (piel, pulmones, etc.), sobre todo a través del vago. De ahi que la mielinizacién



incompleta de éste, arborizacion dendritica inmadura y niveles disminuidos de los
neurotransmisores cerebrales impiden que el centro del control respiratorio del prematuro

reciba estimulos adecuados (De la O Vizcarra 2007).

2.3 Apnea del recién nacido

La inmadurez del control respiratorio central ha sido aceptada como clave en la
patogenia de la apnea del prematuro. En los pretérminos existe una mayor vulnerabilidad de
las é&reas respiratorias bulbopontinas a diversos trastornos metabdlicos, infecciosos y
cardiorrespiratorios, lo que explica que las apneas en los prematuros también puedan
desencadenarse por una amplia diversidad de estas alteraciones (Jaume 1999). Desde hace
tiempo, es conocido que la hipoxia produce un aumento inmediato de la frecuencia respiratoria
de 1 minuto de duracion, seguida de una disminucion de la misma de unos 5 minutos (Jaume
1999). Los nifios con niveles de oxigenacion en los limites bajos tienden a respirar
periodicamente o realizar episodios de apnea, que pueden resolverse aumentando el oxigeno
inspirado. Por otra parte, en los pretérminos menores de 33 semanas, la actividad de los
guimiorreceptores centrales y su sensibilidad al CO2 estan reducidas (Rigatto, De La Torre
Verduzco et al. 1975). La apnea aparece sobre todo en las fases de suefio activo y transicional,
durante las cuales las respuestas respiratorias a la hipoxia e hipercapnia estan atenuadas. Los
reflejos originados en la via aérea superior (fosas nasales, naso y bucofaringe y laringe), que
llegan al Sistema Nervioso Central (SNC), pueden alterar el patron de la respiracion (en
frecuencia y ritmo), la frecuencia cardiaca y la resistencia vascular, siendo un importante

factor en el inicio y cese de la apnea del prematuro

La apnea patoldgica en el prematuro se acompafia de bradicardia o desaturacién de
oxigeno. La bradicardia se considera significativa cuando la frecuencia cardiaca cae al menos
30 latidos por minuto de su ritmo basal (Nelson 1978). Una saturacién de oxigeno menor del
85% que dura al menos 5 segundos se considera patoldgica (Jaume 1999). La bradicardia en
los neonatos se define como una disminucion de la frecuencia cardiaca por debajo de 100
latidos por minutos (LPM) o inferior al 33% de su valor medio, calculado en una ventana

temporal predefinida (Poets, Stebbens et al. 1993). En el 80% de los casos, las bradicardias en



neonatos prematuros estan asociadas a una apnea y/o una saturacion de oxigeno anormal en la
sangre. La bradicardia puede comenzar en todo momento durante los episodios de la apnea y
comunmente ocurre en los diez primeros segundos de la instauracion de este episodio. En los
prematuros, las bradicardias persisten durante un periodo cuya duracidn es inversamente
proporcional a la edad gestacional (Eichenwald, Blackwell et al. 2001). Adicionalmente, éstas
pueden ser provocadas 0 agravadas por la asociacion de infecciones, hipoxias y patologias
intracranianas (Martin, Abu-Shaweesh et al. 2004). Las apneas-bradicardias pueden
comprometer la oxigenacion y la perfusion tisular. Segun un estudio realizado usando un
sistema de ecografia en modo doppler para la medicion de flujo en la arteria cerebral anterior,
Perlman concluye que los eventos de apnea bradicardia en prematuros provocan un

decremento en el débito sanguineo cerebral (Perlman and Volpe 1985).

2.4 Tipos de apnea

Las fibras parasimpéticas se distribuyen principalmente en los nodos sinoauricular y
auriculoventricular y en menor grado en las auriculas.

La apnea neonatal compromete especialmente al recién nacido prematuro y se presenta
aproximadamente en el 50% de los menores de 32 semanas de edad gestacional. De acuerdo a

su etiologia (Beca, Cattani et al. 1988; Martin and Fanaroff 1998) se clasifican en:

Apnea primaria o idiopética del prematuro.

Se caracteriza por no estar asociada con alguna patologia y es la forma mas frecuente.
Se postula que es consecuencia de una inmadurez en los mecanismos centrales del control de
la respiracion (Jaume 1999), La incidencia y la severidad de la apnea idiopatica estan
inversamente relacionadas con la edad gestacional; segun algunas series, se presenta en 25%
de los neonatos que pesan menos de 2500 g y hasta en 84% al 100% de aquellos que pesan
menos de 1000 g. Aparece en general después del primer dia y antes del séptimo dia de nacido
(Comer, Perry et al. 2001).



Apnea secundaria a otra patologia

Se puede presentar en el recién nacido prematuro y de término. En estos casos la apnea
se presenta en relacion a otras patologias del recién nacido. Las mas frecuentes son: problemas
metabdlicos (hipoglicemia, hipocalcemia, hiponatremia), alteraciones neurolégicas,
(hemorragia intracraneana, asfixia, convulsiones), infecciones, cuadros de dificultad
respiratoria, displasia broncopulmonar entre otras. Es necesario investigar y descartar causas
subyacentes como: infecciones, alteraciones en la temperatura, gastrointestinales,

neurologicas, metabolicas, cardiovasculares, hematoldgicas o pulmonares (Jaume 1999).

De acuerdo a su forma se clasifican en central, mixta y obstructiva (Miller, Carlo et al.
1985; Ruggins 1991). La forma esta definida por: i) los movimientos respiratorios, los cuales
pueden medirse mediante una cinta de impedancia eléctrica colocada en el torax, ii) el flujo
aéreo 0 volumen ventilatorio medido mediante una mascara v, iii) la frecuencia cardiaca

medida usualmente a partir de la sefial ECG.

A continuacion se detallan cada una de ellas:

Apnea central: se caracteriza por ausencia del flujo gaseoso y de esfuerzo respiratorio.
Se origina en el SNC por inmadurez en el centro respiratorio o por respuesta inmadura tras
estimulacion de algunos receptores laringeos vagales, que en el adulto producen tos (ej:
aspiracion agresiva faringea, reflujogastroesofagico, etc.), y en el prematuro producen una
pausa en la ventilacién alveolar por ausencia de actividad diafragmética. Cuando es de corta

duracién (menos de 15 segundos) puede ser normal en todas las edades (Jaume 1999).

Apnea obstructiva: Hay esfuerzos respiratorios sin que se produzca flujo aéreo. Es
debida a la obstruccion en la via aérea superior. Es el mecanismo mas frecuente de la apnea.

La faringe se cierra debido a la presion negativa originada (Jaume 1999).



Apnea mixta: Es una combinacion de ambos tipos. Se produce inerdéruna apnea
obstructiva y posteriormente una central. Representan el 50% de todos los episodios, siendo el

tipo mas frecuente en las unidades neonatales (Jaume 1999).

Se recomienda monitorizar rutinariamente a todo recién nacido menor de 34 semanas,
dado el alto riesgo de apnea, con el objeto de diagnosticarla precozmente. Hay que tener
presente que la apnea de tipo obstructiva no es detectada por monitores respiratorios que se
limitan a la medicion de los movimientos toracicos sin tener presente el cese del flujo aéreo.
El diagnostico debe sospecharse en los recién nacidos que presentan crisis de bradicardia y/o
cianosis sin etiologia aparente (Ventura-Junca 1984).

2.5 Incidencia

La apnea es un fendmeno muy frecuente en los recién nacidos prematuros de menos de
34 semanas, siendo mayor su incidencia cuanto menor es el peso al nacer, ya que hasta el 80%
de los menores de 1.000 g y hasta el 50% de menores de 1.500 g presentaran algin episodio
durante su evolucion. En los recién nacidos a término es un acontecimiento poco frecuente y,
aungue pueden presentarlas, suelen asociarse a alguna patologia. La apnea del prematuro no
suele aparecer durante las primeras 24 horas, y si es asi debe buscarse alguna causa
subyacente. Habitualmente se inician a partir de las 48-72 horas de vida, con un pico maximo
entre lo 7-10 dias. Suelen desaparecer a las 34-35 semanas de edad corregida. No existe
predileccién por sexo ni raza (Jaume 1999).

2.6 Diagnostico y tratamiento clinico de la apnea

Todas las formas de apnea presentan dificultad para detectarlas visualmente, aunque la
apnea obstructiva es la mas obvia para un observador entrenado. Para el diagndstico preciso se
requieren diversos registros: medicion del flujo nasal, impedancia toracica, frecuencia cardiaca
y saturacion de oxigeno.

El examen fisico incluye la observacion de los patrones de respiracion, frecuencia
cardiaca, saturacion de oxigeno y del estado neuroldgico tanto en fase de suefio, como de
vigilia, o durante la alimentacion. Una de las variables de diagnostico de la apnea es la prueba



apgar (Jaume 1999), para evaluar y determinar el estado fisico de un recién nacido que se hace
a un minuto después del nacimiento y se repite a los cinco minutos. En esta prueba se
examinan cinco aspectos: pulso cardiaco, respiracion, tono muscular, reflejos y color de la piel
(Cruz, Hernandez et al. 2008).

2.7  Monitoreo medico de la apnea neonatal

El proceso médico actual de la fisiopatologia que se desea tratar en este trabajo, se

puede expresar a través de las siguiente etapas (Cruz, Hernandez et al. 2008).

La etapa de adquisicion estad compuesta de un modulo de adquisicion de datos (MAD)
y una etapa opcional de pre-procesamiento y visualizacion de los datos. Para el problema
clinico actual se adquieren las sefiales de ECG, presion arterial, gas en la sangre y saturacion
de oxigeno. Una vez adquiridas estas sefales, en la siguiente etapa se detectan las pulsaciones
por minuto, los niveles de gas y saturacién de oxigeno los cuales se usan en la etapa de
diagnostico. Etapa que consiste en la alineacion, asociacion e identificacion de caracteristicas
de los datos (sefales, imagenes, etc.) las cuales proporcionan una descripcidn Util para la etapa
de diagnéstico en donde se usan algoritmos basados en umbrales y ventanas de tiempo. Una
vez que se genera la alarma, la enfermera se dirige al cuarto del nifio, se lava las manos y

procede a aplicar una estimulacion manual para despertar al nifio. (Ver Figura 1).

Una vez que el sistema de monitoreo médico obtiene un diagnostico, éste puede
generar alarmas que indiquen el deterioro del estado del paciente y se pueda intervenir
rapidamente. El nimero de alarmas puede ser importante siendo necesario gestionar o reducir
la sobrecarga cognitiva en integracion de prioridades filtrando la informacién redundante.
Clasicamente estos problemas se deben a la rigidez de los umbrales, el funcionamiento de todo
0 nada, la generacién de varias alarmas por una misma causa, etc. El nimero de alarmas sin
trascendencia médica es una de las grandes limitaciones de los sistemas de monitoreo.

Para solventar estas limitaciones se plantea la integracion de diferentes algoritmos
basados en la extraccion de pardmetros del ECG para el diagnostico de eventos de apnea-
bradicardias.
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ECG Sefial discretas
Presion arterial (gas, saturacion)

Gas en la sangre Sefial continua
Saturacién O, (ECG, presion)

- Adquisicion | =——— Deteccidn I

PPM
Niveles de gas
Valor de saturacion

— Terapia e Diagnéstico I
Medicamentos — Apnea

Administracion O (Sl o NO)
Estimulacion tactil

Figura 1. Proceso medico de la apnea neonatal. Tomado de Cruz, Hernandez et al. 2008.

2.8  Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma (ECG) constituye el registro gréfico de la actividad eléctrica del
corazon. Es una sefial eléctrica obtenida por medio de electrodos superficiales colocados
sobre el torax y las extremidades. La sefal eléctrica no es mas que la integracion de los
potenciales de accion provenientes del miocardio. En la sefal electrocardiografica se pueden
observar las ondas denominadas P, Q, R, S, T, igualmente segmentos e intervalos como los

gue aparecen indicados en la figura 2.

RR

Figura 2. Senfal electrocardiografica. Tomado de Cruz, Hernandez et al. 2008.
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La onda P corresponde a la despolarizacion de las auriculas que causa la contraccion
auricular. Ambas auriculas, derecha e izquierda, se contraen simultaneamente. El complejo
QRS corresponde a la despolarizacion de los ventriculos que causa la contraccion de los
ventriculos derecho e izquierdo, la cual es mucho mas potente que la de las auriculas y
compete a mas masa muscular, produciendo de este modo una mayor deflexién en el ECG. La
onda Q corresponde al potencial de accion viajando a travégmteminterventricular. Las
ondas R y S indican contraccion del miocardio. Las anormalidades en el complejo QRS
pueden indicar bloqueo de rama, taquicardia de origen ventricular, hipertrofia ventricular u

otras anormalidades ventriculares (Cruz, Hernandez et al. 2008).

La onda T representa la repolarizacion de los ventriculos. EI complejo QRS sobrepasa
generalmente la onda de repolarizacion auricular, por lo que no se puede observar. El intervalo
RR esta formado por la sucesién de ondas R consecutivas y de aqui se obtiene la frecuencia
cardiaca instantanea. La bradicardia se caracteriza por la lentitud de la frecuencia cardiaca
como se muestra en la figura 3. En esta figura se aprecia la sefial de ECG en la grafica (a)
mostrandose el intervalo RR el cual es usado para construir la grafica (b) en la cual se puede

apreciar un aumento del intervalo RR que implica una bradicardia.

mvy \

. Sl A ; :
RR<— >In|clo del evento de Bradicardia

mseg 2
1 0,

beats

Figura 3. a) ECG con episodio de bradicardia, b) serie de tiempo RR obtenida de ‘a’. Tomada
de Cruz, Hernandez et al. 2006

La duracion del ciclo cardiaco (intervalo RR) a partir del electrocardiograma (ECG) se

utiliza generalmente para la deteccion de episodios de apnea-bradicardia. Sin embargo, otros



12

parametros extraidos de los ECG, como la amplitud de la onda R y la duracion del complejo
QRS, también podrian ser integradas en un enfoque de deteccidon de nuevo (Altuve, Carrault et
al. 2009).

2.9 Metodos de deteccion de bradicardias-apneas propuestos

La serie RR o también conocida como frecuencia cardiaca instantanea, es usada en este
trabajo para la deteccién de eventos de apneas-bradicardias, Los intervalos RR son obtenidos
de registros de sefiales ECG de pacientes neonatos, el esquema de deteccion utilizado para

extraer la serie RR se muestra en la figura 4.

ECG Signal Pre-processing

«SOVG0HS filler
+ 100Hz lowpase filer
+Hasellne removel

RR Interval QRS Detection
+Fan and Tompking
« Mudli-lead GRS detection
based on deciston fusion

Figura 4. Procesamiento de la sefial de ECG para obtener las series RR.
Tomado de Cruz, Hernandez et al. 2008.

La base de datos utilizada en este trabajo esta constituida por 29 series RR y poseen la

siguiente estructura en formato *.mat para matlab:

. 29 series RR tipo celda
. BradDet: Las anotaciones de las bradicardia para cada serie RR. 0 mientras no haya
bradicardia y 1 en el episodio de bradicardia

. Nombre: el nombre de cada paciente
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. NumbBradyDet: numero de bradicardias en cada serie RR

. Total_brady: el nimero total de bradicardias en la base de datos: 104

Las series RR fueron interpoladas a 4 Hz, por lo que cada muestra corresponde a 0.25

segundos (cada muestra NO corresponde a un latido).

2.10 Redes neuronales

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e inspirados en
su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde hace mas de 30 afos la teoria
de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales emulan el comportamiento de las redes
neuronales biolégicas, y que se han utilizado para aprender estrategias de solucion basadas en
ejemplos de comportamiento tipico de patrones; estos sistemas no requieren que la tarea a
ejecutar se programe, ellos generalizan y aprenden de la experiencia (Aldabas-Rubira 2002).
La teoria de las RNA ha brindado una alternativa a la computacion clasica, para aquellos
problemas, en los cuales los métodos tradicionales no han entregado resultados muy

convincentes, o poco convenientes. Las aplicaciones mas exitosas de las RNA son:

. Procesamiento de imagenes y de voz

. Reconocimiento de patrones

. Planeamiento

. Interfaces adaptivas para sistemas Hombre/maquina
. Prediccion

. Control y optimizacion

~N O o b~ WwDN

. Filtrado de senales

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido en paralelo de forma masiva
gue tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento de forma experimental y lo hace
disponible para su uso (Aldabas-Rubira 2002). Las RNA no ejecutan instrucciones, responden
en paralelo a las entradas que se les presenta; el resultado no se almacena en una posicion de

memoria, este es el estado de la red para el cual se logra equilibrio. EI conocimiento de una
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red neuronal no se almacena en instrucciones, el poder de la red esta en su topologia y en los

valores de las conexiones (pesos) entre neuronas (Grossberg 1988).

Se parece al cerebro humano en dos aspectos:

« El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje.
 Los pesos sinapticos o fuerza con que estan interconectadas las neuronas se utilizan

para almacenar la informacion.

2.11 Funcionamiento de una neurona biolégica

El cerebro consta de un gran nimero (aproximadamente 1011) de elementos altamente
interconectados (aproximadamente 104 conexiones por elemento), llamados neuronas. Estas
neuronas tienen tres componentes principales, las dendritas, el cuerpo de la célula o somay el
axon. Las dendritas, son el arbol receptor de la red, son como fibras nerviosas que cargan de
sefales eléctricas el cuerpo de la célula. El cuerpo de la célula, realiza la suma de esas sefiales
de entrada. El axén es una fibra larga que lleva la sefial desde el cuerpo de la célula hacia
otras neuronas. El punto de contacto entre un axon de una célula y una dendrita de otra célula
es llamado sinapsis, la longitud de la sinapsis es determinada por la complejidad del proceso

quimico que estabiliza la funcién de la red neuronal (Freeman and Skapura 1991).

Algunas de las estructuras neuronales son determinadas en el nacimiento, otra parte es
desarrollada a través del aprendizaje, proceso en que nuevas conexiones neuronales son
realizadas y otras se pierden por completo. El desarrollo neurolégico se hace critico durante
los primeros afios de vida, por ejemplo estd demostrado que si a un cachorro de gato, se le
impide usar uno de sus ojos durante un periodo corto de tiempo, el nunca desarrollara una

vision normal en ese ojo (Fischbach 1992).
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2.12 Caracteristicas de una red neuronal artificial

El modelo de una neurona artificial es una imitacion del proceso de una neurona
biol6gica, puede también asemejarse a un sumador hecho con un amplificador operacional tal

como se ve en la figura 5.

R4

—
-

R1
v

R2 | . Vo= — E Vi
EJ =

R3
e }—

Figura 5. Neurona artificial

Existen varias formas de nombrar una neurona artificial, es conocida como nodo,
neuronodo, celda, unidad o elemento de procesamiento (PE); En la figura 6 se observa un PE

en forma general y su similitud con una neurona bioldgica (Freeman and Skapura 1991).

Figura 6. De la neurona bioldgica al modelo de la neurona artificial. Tomado de Freeman and
Skapura 1991

De la observacion detallada del proceso bioldégico se han hallado los siguientes
analogos con el sistema artificial:
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» Las entradas Xi representan las sefiales que provienen de otras neuronas y que son
capturadas por las dendritas.

» Los pesos Wi son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto Xi
como Wi son valores reales.

* 0 es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este proceso

ocurre biolégicamente en el cuerpo de la célula.

Las sefales de entrada a una neurona artificial X1, X2,.., Xn son variables continuas en
lugar de pulsos discretos, como se presentan en una neurona biolégica. Cada sefial de entrada
pasa a través de una ganancia o peso, llamado peso sinaptico o fortaleza de la conexién cuya
funcion es analoga a la de la funcidn sinptica de la neurona bioldgica. Los pesos pueden ser
positivos (excitatorios), 0 negativos (inhibitorios), el nodo sumatorio acumula todas las
sefales de entradas multiplicadas por los pesos o ponderadas y las pasa a la salida a través de
una funcion umbral o funcién de transferencia (Freeman and Skapura 1991). La entrada neta a

cada unidad puede escribirse de la siguiente manera:

neta; = -, WiXi =XY Ec. 1

Una idea clara de este proceso se muestra en la figura 7, en donde puede observarse el
recorrido de un conjunto de sefales que entran a la red

Actividad Aforante Actividad Efersnte
(Entrads) lE/ntrada Ponderada (Salida)
FI
=20 ﬂ_ Entrada
2.0 Pondarada

Total _Jl_
\
oL

Funcidn de
Transfersncia

Figura 7. Proceso de una red neuronal. Tomado de Freeman and Skapura 1991.
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2.13 Funciones de Transferencia.

Un modelo mas académico que facilita el estudio de una neurona, puede visualizarse
en la figura 8.

Entrada Neurona Genenal

P'w PO SELLEN VN BN
ll:
1

L LN J
a=f{Wp+b)

Figura 8. Neurona de una sola entrada. Tomado de Jain, Mao et al. 1996

Las entradas a la red seran ahora presentadas en el vector p, que para el caso de una
sola neurona contiene solo un elemento, w sigue representando los pesos y la nueva entrada b
es una ganancia que refuerza la salida del sumador n, la cual es la salida neta de la red; la
salida total est4 determinada por la funcion de transferencia f , la cual puede ser una funcién
lineal o no lineal de n, y que es escogida dependiendo de las especificaciones del problema
gue la neurona tenga que resolver (Jain, Mao et al. 1996); aunque las RNA se inspiren en
modelos biologicos no existe ninguna limitacion para realizar modificaciones en las funciones
de salida, asi que se encontraran modelos artificiales que nada tienen que ver con las

caracteristicas del sistema biolégico (Fukushima 1975).

Limitador fuerte (Hardlim): La figura 9, muestra como esta funcion de transferencia
acerca la salida de la red a cero, si el argumento de la funcién es menor que cero y la lleva a
uno si este argumento es mayor que uno. Esta funcidon crea neuronas que clasifican las
entradas en dos categorias diferentes, caracteristica que le permite ser empleada en la red tipo
Perceptron
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: a
s .
§= {1 sinz n}
] yn | [ : p P Osin<1
w
T R L
a=hardlim(n) a=hardlim(Wp-+b)
Funcitn de Transforencla Entrada a una Neurona
Limitador Fuerte Limitador Fuerte

Figura 9. Funcién de transferencia Hardlim. Tomada de Jain, Mao et al. 1996

Funcion de transferencia lineal (purelin):La salida de una funcion de transferencia

lineal es igual a su entrada (figura 10).

a a
i F'
/ff » P
a=n
a=purelin{n) a=purelin{Wp+b)
Funclén de Transferencla Entrada a una Neurona
Lineal Lineal

Figura 10. Funcion de transferencia lineal. Tomado de Jain, Mao et al. 1996

En la grafica del lado derecho de la figura 10, puede verse la relacion entre la salida a
de lared, y la entrada p, teniendo en cuenta el valor de ganancia b; neuronas que emplean esta

funcion de transferencia son utilizadas en la red tipo Adaline.
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Funcion de transferencia sigmoidal (logsig) Esta funcion toma los valores de
entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida a valores
entre cero y uno, de acuerdo a la expresion.

a = 1 Ec.2

1+s™

Esta funcion es comunmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation, en

parte porque la funcion logsig es diferenciable.

SN SN E—

a=logsig(n} a=logsig(Wp+b)
Funcidin de Transfarancia Entrada a una Neurona
Logarkimica Sigmoldal Logaritmica Sigmoidal

Figura 11. Funcion de transferencia sigmoidal tomado de Jain, Mao et al. 1996.

La ventaja de usar redes neuronales esta en el hecho que se pueden separar regiones no
lineales de decision tan complicadas como se desee dependiendo del nUmero de neuronas y
capas. Por lo tanto, las redes neuronales artificiales sirven para resolver problemas de

clasificacion de alta complejidad (Aldabas-Rubira 2002).

Dentro de una red neuronal, los elementos de procesamiento se encuentran agrupados
por capas, una capa es una coleccién de neuronas; de acuerdo a la ubicacion de la capa en la

RNA, esta recibe diferentes nombres (Hagan, Demuth et al. 1996).
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Capa de entrada: Recibe las sefiales de la entrada de la red, algunos autores no

consideran el vector de entrada como una capa pues alli no se lleva a cabo ningin proceso, en

este trabajo se seguira este criterio.

Capas ocultas:Estas capas son aquellas que no tienen contacto con el medio exterior,

sus elementos pueden tener diferentes conexiones y son éstas las que determinan las diferentes

topologias de la red.

Capa de salida:Recibe la informacion de la capa oculta y transmite la respuesta al

medio externo.

Una red de una sola capa con un nimero S de neuronas, se observa en la figura 12 en la

cual, cada una de las R entradas es conectada a cada una de las neuronas, la matriz de pesos

tiene ahora S filas.

Entrada Capa de S Neuronas

B
5 T
1
% Ma i
e
Aoy
7

: 1 3

Wi E iq s i‘
by
(N N I
a=f{Wp+b)

Figura 12. Capa de S neuronas tomado de Hagan, Demuth et al. 1996

Ahora, si se considera una red con varias capas, o red multicapa, cada capa tendra su

propia matriz de peso W, su propio vector de ganancias b, un vector de entradas netas n, y un

vector de salida a.
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Dentro de las redes neuronales, las mas utilizadas son las redes con mdultiples capas que
funcionan hacia delante (Haykin 1994; Gonzalez and Hernando 2000; Aldabas-Rubira 2002).
Esta red estd compuesta por un conjunto de nodos de entrada que componen la capa de
entrada, un conjunto de una o mas capas ocultas de neuronas y una capa de neuronas de salida.
La sefial de entrada se propaga hacia adelante desde la capa de entrada por la oculta hasta la
salida; este tipo de configuracion se conoce como MLRIdtiLayer Perceptrons(figura
13).

Figura 13. Estructura de un Perceptron multinivel. Tomada de Aldabas-Rubira 2002.

El hecho de que este tipo de red se aplique para resolver con éxito multitud de
problemas se debe a la utilizacion del algoritmo de aprendizaje que actualmente estd mas
extendido, el algoritmo o regleackpropagationel cual es una generalizacién de la regla
LMS “Least Mean Squate por lo tanto también se basa en la correccion del error.
Basicamente el procedmackpropagationconsiste en dos pasadas a través de las diferentes
capas de la red, una pasada hacia adelante y una pasada hacia atras. En la pasada hacia
adelante, se aplica en la capa de entrada un patrdon o vector de entrada, este propaga su efecto a
través de las diferentes capas y como consecuencia produce un vector de salida. Durante este

proceso, los pesos sinapticos de la red son fijos y no se modifican.
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Durante la pasada hacia atras en cambio, los pesos si se modifican de acuerdo con la
regla de correccion del error. La sefal de salida real se compara con la sefial deseada y como
resultado se obtiene una sefial de error, que se propaga en direccion contraria a traves de la red
modificando los pesos, de forma que, al volver a pasar el vector de entrada hacia adelante, la
respuesta obtenida se asemeje mas a la salida deseada. Concretando, se puede decir que un

perceptron multicapa tiene tres caracteristicas (Aldabas-Rubira 2002):

1. El modelo de cada neurona (Figura 14) incluye una funcion no lineal. En este caso, a
diferencia del Perceptron donde es la funcion escalén, y debido a la necesidad de que sea una
funcion continua y derivable, es la funcion sigmoide, dopdssda suma total de la actividad
interna en la neurona k (la sefial de entraday laysalida que se produce en la neurona
(Aldabas-Rubira 2002), dada por la siguiente expresion:

1 Ec. 3

J = Trexpeu,)

Figura 14. Modelo de una neurona. Tomada de Aldabas-Rubira 2002.

2. La red contiene una o mas capas ocultas de neuronas que no forman parte ni de la

entrada ni de la salida. Estas neuronas ocultas capacitan a la red para aprender
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progresivamente cualquier correspondencia entre la entrada y la salida y almacenar

internamente esta informacion.

3. La red posee un gran niumero de conexiones, estas vienen determinadas por los pesos

de la red. Un cambio en la conexién entre las neuronas equivale a un cambio en los pesos.

La combinacion de estas caracteristicas, hace que la habilidad de esta red para aprender
a partir del entrenamiento sea muy potente, por ejemplo es capaz de resolver el problema de la
OR-exclusiva a diferencia del perceptrén (Aldabas-Rubira 2002). El desarrollo del algoritmo
backpropagation proporciona un método eficiente para entrenar este tipo de redes. Aunque no
es capaz de resolver todos los problemas, se ha demostrado como el mejor de todos. Su
importancia esta en su capacidad de auto adaptar los pesos de las neuronas intermedias para
aprender la relacién que existe entre el conjunto de vectores o patrones de entrada y su
correspondiente salida, y poder aplicar esa relacion después del entrenamiento a nuevos
vectores de entrada imperfectos o con ruido. Esta capacidad se conoce como generalizacion
(Aldabas-Rubira 2002).

2.14 Redes neuronales en la deteccién de la apnea

Las redes neuronales tienen una aplicacion importante en el campo de reconocimiento
de patrones. El estado de arte con relacion a la deteccion de eventos de apnea en la actualidad
esta muy relacionado con el sindrome de la apnea del suefio en adultos. Trabajos desarrollados
han implementado redes neuronales en donde utilizan la sefial de respiracién o parametros
obtenidos de esta como entrada a la red, implementandola como un detector de apnea. Varady
y colaboradores (Varady, Micsik et al. 2002) proponen un método que utiliza una red neuronal
para la deteccion de tres casos que se pueden dar en las fases de respiracion durante el estado
de suefio o vigilia (respiracion normal, hypopnea y apnea) , adicionalmente el disefio de otra
red neuronal para utilizar otras sefiales obtenidas por medio de registros de polisomnografia,
tales como volumen y flujo pulmonar. En otra implementacién se utiliza la sefial de saturacion
de oxigeno (Sa02) sumada a la sefial de flujo como entradas de la red neuronal, esto

basandose en el concepto que estas dos sefiales toman los roles mas importantes en el
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diagnostico del sindrome de la apnea del suefio y comparando los resultados obtenidos de la
red con estudios hechos por medio de registros de polisomnografria sobre la misma base de
datos (Tian and liu. 2005).

2.15 Conclusion

En este capitulo se hizo una descripcion de las bases fisiolégicas de la apnea,
bradicardia, la fisiologia del neonato, las redes neuronales y el uso de estas para el
reconocimiento de patrones, se describio la base de datos de series RR utilizada, cuyos

registros seran utilizados en el presente trabajo.
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CAPITULO llI

DETECTORES DE BRADICARDIA

En la literatura se han propuesto diferentes esquemas o metodos para la deteccion de
eventos de apnea-bradicardia empleando la serie RR. Entre las definiciones mas reconocidas
para el desarrollo de detectores de estos eventos, la mas aceptada por los investigadores es
aguella que la define como la caida repentina de la frecuencia cardiaca (FC) basal seguida de

una rapida recuperacion.

Basandose en esta definicion se han desarrollado métodos que emplean umbrales de
amplitud, umbrales de duracion y amplitud, deteccién de perturbacion y arbol de decision,

siendo estos los mas relevantes (Portet, Gao et al.) .

En trabajos previos desarrollados en los laboratorios GBBA y LTSI, se implementaron
tres métodos dirigidos a la deteccidn de apneas-bradicardias en neonatos usando las series RR
(Cruz, Hernandez et al. 2006), el detector de umbral fijo que establece un umbral para las
detecciones, el detector de umbral relativo que utiliza el promedio de la serie RR y el detector

de cambios abruptos basado en cambios estadisticamente significativos en la media del RR.

Los eventos de apnea-bradicardia son una patologia muy frecuente en los recién
nacidos prematuros, asociados a complicaciones de corto plazo y alteraciones en el
neurodesarrollo. La duracion y amplitud de la bradicardia depende del tiempo transcurrido
entre el comienzo de un evento y la intervencion del personal médico. Un episodio tipico de
apnea-bradicardia se caracteriza por el cese de la respiracion y una caida subita de la
frecuencia cardiaca, o un incremento de la serie RR encima de un umbral fijo (Cruz,
Hernandez et al. 2006) . La bradicardia muchas veces puede ser la primera o solamente una

manifestacién de una amplia gama de patologias cardiacas y no cardiacas, un conocimiento
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detallado del diagnostico diferencial y la historia natural de la bradicardia es crucial para el

rapido reconocimiento de condiciones y patologias méas graves.

Los métodos implementados para los sensores desarrollados en conjunto ente el GBBA

y el LTSI (Cruz, Hernandez et al. 2006), se presentan a continuacion:

3.1. Detector de Umbral Fijo

Este método es empleado en la mayoria de los sistemas de monitoreo, principalmente
se establece un umbral fijo de 600 ms (milisegundos), y se hace un promedio latido a latido
(intervalo RR) una vez que es superado este umbral se considera como un evento de apnea-
bradicardia, o también cuando la frecuencia cardiaca (HR) es menor a 100 bpm (latidos por
minutos) (Cruz, Hernandez et al. 2006). De esta manera la bradicardia esta definida por la

siguiente relacion:

Bradicardia si HR < 100 bpm & RR = 600 ms Ec.4

3.2. Detector de umbral relativo

Este método supone una mejora con respecto al método anterior, ya que considera el
hecho que el promedio de la frecuencia cardiaca de un paciente puede cambiar a través del
tiempo (Cruz, Herndndez et al. 2006), e implementa un umbral relativo del 33% sobre el
promedio del intervalo RR en una ventana de 4 segundos reduciendo el nimero de falsos

positivos. La deteccion de un evento de bradicardia esta dado por la siguiente ecuacion.

Erodicardia si RR = Umbral Relative pora un t = 4s Ec.5

Umbral Relative = mean(RR) + (mean (RR) = 330)
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3.3. Detector de cambios abruptos

Este detector modela el evento de bradicardia como un cambio estadisticamente

significativo en el promedio del intervalo RR. La serie RR o sefial de variabilidad de la

frecuencia cardiaca (VFC), RR(k) se puede considerar como constante a trozos, perturbada

por un ruido e(k) de media nula=0) y varianza conocidaz, este algoritmo depende de un

umbral el cual fue definido Optimamente para la implementacion del detector en el sistema
creado. (Cruz, Hernandez et al. 2006).

Dos hipétesis se definen para la deteccion, como se muestra en la siguiente ecuacion.

H:RR(K) =RR, +elk)v0 =k =+ -1
— Ec.6
H :RR(k)=FRR, +elk)vr =k =n

Donde,

RR : El promedio de la frecuencia cardiaca antes del evento de bradicardia

RR :El promedio de la frecuencia cardiaca después del evento de bradicardia

I

, - Hipotesis de presencia de Bradicardia

I

o - Hipotesis de ausencia de Bradicardia

r: Representa el instante donde el cambio abrupto ocurre, la cual corresponde al inicio de bradicardia.

La deteccion de la bradicardia equivale a aceptar la hipétesfprésencia de un
aumento en la VFC) delante dg Hlonde no hay cambio significativo en la FC media). El
cociente de probabilidad asociado a ambas hipétesis Kh), suponiendo que las
observaciones son independientes, se define como:
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H -Po(RR k))|<_| R R'Rk ﬂ £ RR)k

Ec.7
H .Po(RR(B) H .Po(RR(K)

Donder representa el instante de cambio abrupto (instardi@l de la bradicardia).

Usando la prueba de Kolmogorov-Smirnov (Lilliefors 1967) algunos autores muestran
gue no se puede eliminar la hipotesis de que la variabilidad de la frecuencia cardiaca sigue una
ley normal (Pikkujamsa, Makikallio et al. 1999; Moorman, Lake et al. 2005). La funcion de

decision/A,(r) que se toma en cuenta para decidir si hay un ewentwadicardia se define

como:

A ()= RROJ RR{ (RRK)_RRO; RRJ 01 (RF{ . RR;Z RRJ Ecs

En el instante del cambio o evento de bradicardia r, se rempa@g por su

estimacion con el maximo del coeficiente de probabilidadbre H quedando:

r =arg ma{n Po RR(k)ﬂ Pl(RF?(k) arg m{xs, RR kwﬂ

I<srsn I<rsn

Finalmente, una bradicardia seré detectada si:
<

A(r)= mrax[sr (RR( K; RR, - RRH A Ec. 10

Hy>
Dondel es el umbral de deteccion.

Eda prueba se puede expresar de forma recursiva (para una implementacion en tiempo
real tomando el caso de esta aplicacidén) de la siguiente manera:
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/\n(Fn)=s;[RF( B,@Jmin[RF@( @,M}A Ec.11

Isr<n 2

En la practicaRR, yER son desconocidas, aunque la primera puede ser estimada
facilmente a través de una media por ventana y la segunda no es mas que un aumento de la

primeraRR = RR + \, donde el valor v se elige empiricamente.
Finalmente, la ecuacién usada en la implementacion del algoritmo es:

A (r) =i[RR(k)—?R—%) Ec.12

m(r)=[minAn(r)]

I<rsn

3(A,(r)=m,(022) o r =argminfn, )

I<r<n

A (r)=m,(r)>A

En esta configuracion, hay una deteccion’ $i y r=argminfn,) El

I<rsn
comportamiento del coeficiente de probabilic{éltl(r) y los valores de v ¥ se ilustran en la

Figura 15.
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A =3 RR(J;)—E—%]

fe=r \ =

Cambio
abrupto

Inicio de la bradicardia

i) r (k)

Figura 15. Coeficiente de probabilidad en la deteccion de cambios abruptos. Tomado de Cruz,
Hernandez et al. 2006

En esta seccion se describieron los 3 algoritmos implementados en trabajos previos y
gue seran utilizados para la fusibn mediante una red neuronal. En la proxima seccion se

describira el proceso de evaluacion de dichos algoritmos.

3.4. Evaluacion de los detectores propuestos

En esta seccién se describe la metodologia involucrada en la evaluacion de los
algoritmos descritos en la seccion anterior, al igual que la fusion por medio de la red neuronal,
la cual consiste en tomar los resultados independientes de cada detector, la serie RR “cruda” y

crear un vector de entrada a la red para realizar la fusion.
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Umbral Umbral Umbral
fijo adaptativo abruptos
positivo/negativo positiva/negativo positivo/negativo
SERIERR ' FUSION POR RNA

positivo/negativo

Resultado

Figura 15. Metodologia final para evaluacion

La evaluacion consiste en obtener tanto el rendimiento de cada detector como el de la
fusion. Este rendimiento se define con 4 pardmetros: i) sensibilidad, ii) especificidad, iii)
retardo de deteccion en comparacion a las anotaciones originales del registro RR y la exactitud

del detector.

Ante la posibilidad de que un neonato presente un evento o no de apnea-bradicardia (lo
gue se simboliza por AB y no-AB, respectivamente), se le somete a una prueba diagnostica
(basada en los algoritmos descritos en las secciones anteriores) cuyo resultado puede ser
positivo 0 negativo (P o no-P, respectivamente); en esta aplicacion cada evento de AB o no-
AB en el tiempo, esta asociado a cada muestra interpolada del registro RR tomado. Si la
prueba resulta positiva (P), el diagnéstico de que el paciente esta presentando un evento de
apnea-bradicardia (AB) sera correcto con una probabilidad alta, lo mismo sucedera si la
prueba resulta negativa (no-P) ya que el paciente no estard presentando realmente ningln
evento de AB (no-AB). En cambio, se espera que las probabilidades de error (paciente con AB

ante una prueba negativa o no-AB ante prueba positiva) sean pequefas.

La sensibilidad y la especificidad son dos valores de probabilidad que cuantifican la

fiabilidad diagnostica de una prueba, que en este caso, corresponde al algoritmo de deteccion
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de apnea-bradicardia; para establecer estas cantidades, se toman los registros RR de manera
individual y se implementan los detectores mencionados anteriormente para de esta manera
evaluar los resultados en cuantos a estos valores construyendo la siguiente tabla:

Tabla 1. Relacion entre AB, no-AB y el resultado de la deteccion (P, no-P). Tomado de Cruz,
Hernandez et al. 2006.

AB No AB

= VP | FP

No P FN VN

Donde:

* VP son los verdaderos positivos: numero de eventos de AB en pacientes enfermos en
los que el algoritmo dio positivo (diagndstico correcto).

* FP son los falsos positivos: niumero de eventos de no-AB en pacientes sanos en los
gue el algoritmo dio positivo (diagndstico incorrecto).

* FN son los falsos negativos: nimero de eventos de AB en pacientes enfermos en los

gue el algoritmo dio negativo (diagnostico incorrecto).

* VN son los verdaderos negativos: numero de eventos de no-AB en pacientes sanos en

los que el algoritmo dio negativo (diagndstico correcto).

Llamando n = VP + FP + FN + VN al numero de eventos (o latidos) en pacientes
sometidos a los algoritmos de deteccion, los datos anteriores permiten estimar las siguientes
probabilidades:

Pr(P, AB) =" Ec.13
n
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FN

Pr(noP, AB =— Ec. 14
n

Pr(P,noAB _FF Ec.15
n

A partir de las ecuaciones anteriores se puede estimar otras cantidades de interés:

» Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos: es la probabilidad de que un evento de
AB en un individuo enfermo, sea positivo (P) segun el algoritmo de deteccion, lo que
formalmente se reduce a calcular la probabilidad condicionada:

Pr(P| AB):L Ec.16
VP+ FN

* Especificidad o tasa de verdaderos negativos: es la probabilidad de que un evento de
no-AB en un individuo sano, sea negativo (no-P) segun el algoritmo de deteccion, lo que se

reduce a calcular:

Pr(noP| noAB VN Ec.17
FP+VN

Para evaluar el retardo de deteccion, es necesario conocer el inicio de la bradicardia,
tanto en el detector de referencia como en las anotaciones del registro que se esta evaluando;
una vez que se tienen los inicios de los eventos de bradicardia se hace la diferencia y el
resultado obtenido se multiplica por 0.25 lo que equivale cada muestra RR al estar interpolada
a 4hz, expresado por la siguiente ecuacion:

delay=[| BraDect- BradAndt:0.25] Ec.18

Donde BraDect es valor de la muestra cuando hay una deteccion en el detector
implementado, y BradAnot es el valor de la muestra cuando hay un evento de bradicardias en
las anotaciones; la exactitud de los 3 detectores de bradicardias se considera como la precision
de la solucion, o los resultados para cada detector al ser comparada con las anotaciones en
valores de ceros y unos, para la red cuando se implementa como detector de bradicardia se
establece un umbral de 0,5 y se compara de igual manera con las valores en ceros y unos de
las anotaciones de las series RR.
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CAPITULO IV

METODOLOGIA

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada para la implementacién de los 3

detectores de bradicardias propuestos y la fusién por medio de la red neuronal artificial.

4.1. Segmentacion de la base de datos

Se realiz6 una segmentacion de la base de datos de 29 series RR en dos grupos: uno de
entrenamiento y otro de control, sobre éste Ultimo se realizé la evaluacidn y validacion de los

resultadoglicha separacion de grupos fue tomada de la siguigsmera:

Paa el conjunto de entrenamiento, enumerando las series de 1 a 29 conforme el orden
que tienen en la estructura donde estan almacenadas se tomo de la siguiente forma:

Desde la serie RR1 hasta RR7 se tomé como un primer grupo de 7 series,
posteriormente se tomaron otras 7 series RR, desde la serie RR15 hasta la serie RR21, para
tener un conjunto de entrenamiento de 14 series RR; asi mismo, el conjunto de prueba se
realizé de la siguiente manera: de la serie RR8 hasta la serie RR14 (7 series) y las restantes 8
series desde la RR22 hasta la serie RR29 para un total de 15 en el conjunto de prueba. Luego
se establecio un orden para la implementacion de los detectores y la fusion, como se observa

en la siguiente tabla.



Tabla 2. Orden implementacion detectores y fusion

Orden implementacion Detectores
1 Umbral Fijo
2 Umbral Relativo
3 Red Neuronal Como Detector
4 Fusion de 1y 2 y serie RR por la Red neuronal
5 Cambios Abruptos
6 Fusion de 1, 2,5y Serie RR por la RED
4.2. Metodologia para el Detector Umbral Fijo

Serie RR

Detector
Umbral Fijo

Parametros
de Evaluacién

Figura 16. Detector de umbral fijo

En este algoritmo se disefio una ventana de basqueda, dicha ventana consistia en usar
un bufferde n muestras que fue variado desde 0.25 seg. Que equivale cada muestra de la serie
RR hasta 6 seg con el fin de determinar el mejor valor para el umbral de deteccion; se eligio el
mejor valor para la ventana en base a las curvas ROC (figura 17) para algunas series del

conjunto de entrenamiento, la que mejor resultados entrego en cuanto al analisis estadistico

fue la ventana de 0.25 seg (ver Anexo 1).
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Figura 17. CurvaROC’sdel detector de umbral fijo (Para 2 series del conjunto

entrenamiento).
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4.3. Detector Umbral relativo y resultados grupo de control

Serie RR

Detector
Umbral Relativo

Analisis
Estadistico

Figura 18. Detector umbral Relativo.

Se utiliz6 el valor de la ventana de busqueda, la ventana que dio mejores resultados en
el detector de umbral fijo (0.25 seg.). Posteriormente se vario el porcentaje que se suma a la
media del RR (de 10 a 50) y se tomé el mejor valor observado en las curvas ROC para el
conjunto entrenamiento de 7 series (figura 19). El valor que mejores resultados ofrecio en el
andlisis estadistico fue un umbral del 10% de la media del RR.

Serie RR1 (1-Especificidad vs Sensibilidad)

8- -

-] -1

el -c:::: 10% de la media del RR i

Sensibilidad

oL {b 0% de la media del RR .

o3 g

&
[ $ B0% de la media del AR i

o -

o 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-] 0.05 o 015 02 o325 o3 035 o4 (=R -1 0.5

1 - Especificidad
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Serie RR2 (1-Especificidad vs Sensibilidad)
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Figura 19 Curvas ROC'’s detector umbral relativo (2 series conjunto entrenamiento)

4.4. Red neuronal como detector y resultados conjunto prueba

Serie RR

Red neuronal
como detector

Analisis
Estadistico

Figura 20. La red neuronal como detector

Se implementé la red neuronal como un detector adicional, siguiendo la misma
descripcion de la segmentacion de la base de datos en el conjunto de entrenamiento y prueba.
Para la implementacién de esta metodologia no se realizaron curvas ROC, dado que la red

tiene su propio algoritmo de aprendizaje, solo se pueden modificar las entradas, anotaciones y
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el valor de las neuronas de la capa oculta, para obtener los mejores resultados se tuvieron en
cuenta los parametros estadisticos y la exactitud de la red creada; para esta metodologia y la
fusion por la red se usaron 20 neuronas en la capa oculta, para mayores valores de neuronas en

esta capa el sistema seguia entregando los mismos resultados Figura 21.

Entradaa Capa Salida de la
lared (1 oculta (20 red(1

neurona) neuronas) neurona)

Figura 21. Configuracion de la red neuronal como detector y para la fusion.

Para el disefio de la red se implementd una recbtipkpropagationuna neurona de
entrada, 20 en la capa oculta y una neurona en la capa de salida (figura 21), luego se disefi6 un
vector con las 14 series RR del conjunto de entrenamiento y lo mismo se hizo con las
anotaciones que equivalen dhrget” de la red neuronal, sobre las cuales la red hace su
aprendizaje. Una vez finalizado el entrenamiento se paso a la etapa de evaluacién donde solo
se usaron las anotaciones para la evaluacion del detector, en esta etapa en la red solo se cargo

el vector con valor analdgico de cada serie RR del conjunto de prueba.

4.5. Fusion detector de umbral fijo y relativo

Se tomaron los resultados de los detectores de umbral fijo y umbral relativo,
adicionalmente se juntaron con el valor analégico de las 15 series RR del conjunto de prueba
para crear un vector de 3 filas y n columnas, y se usaron las anotaciones de la base de datos

como “target” de la red.

Para el entrenamiento (fusiébn por medio de la red utilizando el conjunto de

entrenamiento) se disefio un vector de la siguiente forma:
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Se tomo el valor analdgico de la Serie RR y las detecciones de los detectores, para
crear el vector de entrada a la red; y las anotaciones de la Serie RRacget@ara el
entrenamiento, la estructura del vector creado se observa en la tabla 3 (Los valoresen 0y 1
para las detecciones de los algoritmos de umbral fijo y umbral relativo fueron tomados como
referencia para el ejemplo no corresponde a detecciones reales), posteriormente se realizo la
validacién sobre el conjunto de prueba donde solo se cargo a la red el vector de entrada (figura
22).

Serie RR Vector Salida de la Red
Detecciones umbral fijo :'l: . :'l:
Detecciones Umbral Relativo

Anotaciones

Figura 22. Esquema utilizado para entrenamiento de la red neuronal.

Tabla 3. Vector de entrada creado para entrenamiento, prueba y longitud del vector de

anotaciones.

Detector y Serie Estructura Vector creado (3 X N)
RR 19,9,9,9,.9,0,9,9,9.9.9,9,9,9.9.9,9,9.9.9,9,0,9.9.9,9,9,9.9,9,9,0.9.9,0,0,0, SH-.
Umbral Fijo 00101010101010101010101010101010101010101010101........
Umbral Relativo 01010101010101010101111101010101010101010101010.......
Anotaciones (hechas por el personal médico sobre la serie RR original) de la misma
longitud N, valores de referencia para el ejemploen 0Oy 1
0101010101010101011111121111112121111111111100000000000000000000.........
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4.6. Detector de cambios abruptos

Para la implementacion de este detector se tomoO el Mejosto en las curvas
ROC's (figura 23) de 7 series del conjunto de entrenamiento, el valor se tomo desde 80 hasta
87 a partir de este ultimo habia una tendencia a disminuir los valores de varios parametros de
evaluacion del detector (ver Anexo 1).

Serie RR5
1 e ¥
0.9 ﬁ lambda=80
lambda=83
T 08| -
14
=
= 0.7} B
=
Y o6l .
2N
“ ost .
0.4k s
0.3
0.2 -
0.1 F =
0 L i L i i i 4 Il i
] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 o7 0.8 0.9 1
1- Especificidad
Serie RR6
1 - T T T
lambda=23 L ' ' ! !
?90_ o ﬁ -
aEf lambda=80 Jd
= e —
m il -
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E a8~ -
n
5 BT E
[*5]

-] L L L A L 1 L A L
[ [-K] 0.2 [} as -1 o8 ar 0.8 [-T] i
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Figura 23 Curva ROC detector Cambios Abruptos para 2 series conjunto de entrenamiento
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Observando las curvas ROC's se establecio que el megsr el correspondiente al

valor de 83, siendo el valor tomado para el detector en el conjunto de prueba.

4.7. Fusion Final de los tres detectores y la Serie RR analdgica

Se tomd del conjunto de prueba una estructura idéntica a la mencionada en la fusion
de los dos detectores y la serie RR. Se obtuvo como resultado, un vector de 4 x n (el valor
analogico de la Red y los resultados en decisiones de los tres detectores de bradicardia). Se
cred un “super” vector de todas las series del conjunto de entrenamiento y para las anotaciones
(ver tabla 4); para la evaluacion final sobre el conjunto de prueba se tomaron de manera
individual las series, se cre6 el vector de entrada para cada serie, y se compararon los
resultados obtenidos con las anotaciones originales, es decir se conformaron 15 vectores
(equivalente a las 15 series del conjunto de prueba) de 4 x n del conjunto de prueba, de esta

manera se obtuvieron los pardmetros de evaluacion para el detector implementado.

Tabla 4. Vector de entrada para entrenamiento, prueba y vector de anotacién para la validacion

Detector y Serie Vector de entrada alared de laforma 4xn
RR (valor Analégico) ) 9.0.0.9.0.0.9.9.0.0.0.9.90.9.90.9.990.90.90009999.09099.90000 S
Cambios abruptos 001111121212122121121221221100110111111112112111.......
Umbral Fijo 00101010101010101010101010101010101010101010101........
Umbral Relativo 01010101010101010101111101010101010101010101010.......

Anotaciones (hechas por el personal médico sobre la serie RR original)

01010101010101010111111111121111211111111111100000000000000000000........

4.8. Conclusioén

En este capitulo se describié la metodologia empleada en la implementacion de los
detectores de bradicardias a evaluar, de igual forma se explico la segmentacién de la base de
datos de series RR en grupos de entrenamiento y control, se muestran las curvas ROC’s para

los detectores desarrollados en trabajos previos (Cruz, Hernandez et al. 2006) sobre algunas
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series del conjunto de entrenamiento, en el capitulo siguiente se mostraran los resultados
obtenidos para cada detector de manera individual, las fusiones de los detectores y las series
RR a través de la red neuronal, cabe anotar que todos los resultados fueron obtenidos sobre el
conjunto o grupo de prueba constituido por 15 series RR de la base de datos, Luego se

analizaran los resultados y se realizard una comparacion final entre los detectores.
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CAPITULO V

ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos, asi como el analisis de los
mismos. En primer lugar se describen los resultados de manera individual para cada detector
y posteriormente para las dos fusiones realizadas a través de la red neuronal. Finalmente se
realiza una comparacion de resultados de los detectores, los diferentes parametros usados para

la evaluacion y comparacion fueron explicados con anterioridad en el capitulo 3.

5.1 Resultados detector umbral fijo sobre el grupo control

Como se menciono en el capitulo anterior por medio del conjunto de entrenamiento
se establecié la ventana de busqueda para este detector y se realizo una blsqueda por muestra
para los eventos de apenas-bradicardias, los resultados de este detector sobre el conjunto de

prueba son los siguientes:

Tabla 5. Resultados para el detector de umbral fijo

Umbral Exactitud (%) Retardo Deteccién (Seg) $ensibilidad (%) Especificidad (%)

Fijo 99.3486 5.9234 56.0488 99.9119

5.2 Resultados detector umbral relativo sobre el grupo control
Los parametros para este detector se establecieron sobre el conjunto de entrenamiento,
se utilizo la ventana de busqueda del umbral fijo y se establecid6 un umbral del 10% de la

media del RR. Los resultados sobre el conjunto de prueba se observan en la siguiente tabla:
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Tabla 6. Resultados Detector Umbral Relativo

Umbral Exactitud (%) |Retardo Deteccion (Seg) $ensibilidad (%)  Especificidad (%)

Relativo 98.6302 6.8165 65.5469 99.0190

5.3 Resultados de la red neuronal como detector

Al evaluar el conjunto de prueba, se obtuvieron los siguientes resultados (ver Tabla 7)

Tabla 7. Resultados de la red neuronal como detector

Red Exactitud (%) |Retardo Deteccién (Seg) Sensibilidad (%) | Especificidad (%)

Neuronal 29.9136 21332 88.4223 80.3046

5.4  Fusion de los detectores umbral fijo relativo y la serie RR por la red

Para la fusibn se cre6 un vector de entrada que contiene los resultados de los
detectores para cada serie y la serie RR en su valor analdgico. Los resultados obtenidos se
compararon con las anotaciones del conjunto de prueba y se calcularon los parametros de

evaluacion del detector disefiado (ver tabla 8).

Tabla 8. Resultados Fusion algoritmos y la serie RR por la red neuronal

Fusion por la Exactitud (%) | Retardo Deteccion Sensibilidad (%) Especificidad
Red Neuronal (Seq) (%)
94.3416 2.5929 87.3223 92.8877

5.5 Resultados detector cambios abruptos sobre el conjunto de prueba

Para el detector de cambios abruptos se establecio gue fue determinado en el
capitulo anterior, se baso en los valores de sensibilidad y especificidad sobre una curva ROC;

los resultados sobre el conjunto de prueba son los siguientes:
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Tabla 9. Resultados detector de cambios abruptos pata88

Cambios Exactitud (%) | Retardo Deteccion Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Abruptos (Seq)
96.33 1.9 96.93 96.37
5.6 Resultados fusion 3 detectores con la red sobre el grupo control

Para la fusion final planteada al inicio del trabajo se utilizaron los resultados de los 3
detectores, umbral fijo, relativo y cambios abruptos para cada serie RR en conjunto con los
valores analbgicos de cada serie; se cred un vector de entrada de 4 x n y se procedi6 a la

evaluacion final del sistema propuesto, los resultados plasmados a continuacion:

Tabla 10. Resultados para la fusion de los tres detectores a través de la Red.

Fusion Exactitud (%) Retardo Sensibilidad (%) Especificidad (%)

Final Deteccion (Seg)

90.803 1.8 98.877 89.997

En los trabajos desarrollados previamente (Cruz, Hernandez et al. 2006) se presenta
una metodologia que utiliza los tres detectores explicados anteriormente, asi como los
resultados obtenidos sobre una base de datos de 40 neonatos con un total de 1188 episodios de
apneas-bradicardias (Ver tabla 11).

Tabla 11. Resultados para metodologia previa implementada por Cruz, Hernandez et al. 2006

Detector Retardo (seg) Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Umbral fijo 7.23 30 100

Umbral Relativo 6.35 34.57 100

Cambios Abruptos | 1.9 96.84 96.60
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En la tabla 11 se observan los resultados finales loar tres detectores que se
implementaron en este trabajo, se puede concluir diciendo que los resultados obtenidos para la
base de datos de 29 series RR, son muy parecidos a los obtenidos por la metodologia previa
(Cruz, Hernandez et al. 2006) (ver tabla 11) que implemento una base de datos neonatal
diferente.

5.7 Comparacion resultados de los Detectores
Los resultados de la implementacion de todos los detectores para la deteccion de

eventos de apenas-bradicardia en orden de implementacion se muestran a continuacion:

Tabla 12. Resultados para la implementacion de todos los detectores

Detector Exactitud (%) Retardo (seg) Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Umbral Fijo 99.3486 5.9234 56.0488 99.9119
Umbral Relativo 98.6302 6.8165 65.5469 99.0190
Red neuronal 79.9136 2.1332 88.4223 80.3046
Cambios abruptos 96.33 1.9 96.93 96.37
Fusion sin abruptos 94.3416 2.5929 87.3223 92.8877
Fusion Final 90.803 1.8 98.877 89.997

Conclusién: Se implementaron varias metodologias implementadagdradrajos
previos relacionadas a la deteccion de eventos de apneas-bradicardias de uso frecuente para la
deteccion de las patologias mencionadas en los neonatos, se plante6 un nuevo método de
deteccion que consistio en el uso de redes metodologia que dio buenos resultados al ser
combinada con los otros métodos, una de las razones por la cual la red, al ser implementada de
manera individual ofrece menores prestaciones a la hora de deteccion se debe a la diferencias
entre los casos con eventos con bradicardia y sin bradicardia (normales). Para obtener mejores

prestaciones en la red se requiere ampliar el conjunto de entrenamiento con un numero de
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muestras mas grande, donde hallan de manera equilibrada eventos normales y patoldgicos, sin
embargo el objetivo final que consistia en detectar los eventos patolégicos en el menor tiempo
posible se cumplio en este trabajo y se obtuvieron buenos resultados en cuantos a los

parametros estadisticos de sensibilidad y especificidad.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES

La teoria de Redes Neuronales Atrtificiales, presenta grandes ventajas con respecto a
otros modelos tipicos de solucién de problemas de reconocimiento de patrones, una de ellas es
su inspiracion en modelos biolégicos del funcionamiento del cerebro, lo que facilita su estudio

debido a las analogias que pueden introducirse para su andlisis.

Al escoger las redes neuronales como método de solucibn de un problema en
particular, se hace necesario desarrollar un entendimiento profundo y completo de lo que es el
problema como tal, facilitando de esta manera la eleccion de los patrones de entrenamiento, el
tamafio y la forma de los vectores de entrada, nimero de capas y ofrece una idea general de la

arquitectura que debe tener la red y de lo que se espera de ella.

Después de haber escogido el tipo de red con que se solucionara un problema, no se
encuentra establecido algun criterio para decidir la arquitectura final de la red, la eleccién del
numero de capas que la componen y el nimero de neuronas de cada una de ellas es fijado por
la experiencia obtenida con implementaciones anteriores o basadas en este caso, en pruebas o

métodos de ensayo Y error.

El algoritmo Backpropagation(ver Anexo 2) utilizado para el entrenamiento y
validacién del sistema es el método mas adecuado, dado que este tipo de red puede ser
aplicada para resolver problemas complejos de aproximacion de funciones obteniendo la
mayoria de las veces excelentes resultados. La caracteristica mas importante de este tipo de
red es su capacidad de generalizacion, es decir, su facilidad para entregar una salida
satisfactoria a entradas que el sistema nunca vio en su fase de entrenamiento; esta
caracteristica le da una gran versatilidad permitiendo que esta red sea implementada en
muchas aplicaciones para reconocimiento de patrones ademas de un sin numero de

aplicaciones médicas, especialmente en cardiologia.
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De los resultados obtenidos se pude concluir que el mejor método para la deteccion
de eventos de apneas se relaciona al detector de cambios abruptos, sin embargo la metodologia
de redes neuronales, arrojo resultados para la sensibilidad y retardo a la deteccién superiores.
Para lograr valores mayores en cuanto a la especificidad se puede reentrenar la red
aumentando el nimero de muestras que no contienen eventos con bradicardia, es de notar que
en esta base de datos el numero de eventos de apneas-bradicardias es muy inferior a los
eventos “normales” razén por la cual en el entrenamiento se busco un sistema mas sensible,
dado que en el ambiente clinico se quiere proteger la vida de los neonatos, lo que de alguna
manera obliga a desarrollar sistemas mas sensibles que especificos, aunque al final se
obtuvieron buenos resultados para la especificidad, un valor agregado a la metodologia de
redes neuronales la capacidad mencionada anteriormente y que hace referencia a su adaptacion

a eventos que no existian en la etapa de entrenamiento previo.

Para futuros trabajos seria deseable disponer de una base de datos con un nimero
mayor de eventos de apneas-bradicardias, lo cual permitiria una mejor segmentacion del grupo
de entrenamiento y control para de esta manera favorecer las etapas de aprendizaje y
validacién de la red, ademas permitiria mejorar los resultados de la red como detector
independiente que no fueron los mejores dada la falta de uniformidad entre los eventos
patologicos y eventos normales. En un trabajo proximo seria importante relacionar otros
métodos de reconocimiento de patrones asociados a las redes neuronales, un método propuesto
es el uso de algoritmos genéticos para desarrollar vectores de entrada a la red con mas

informacion.
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ANEXOS 1

Detecciones Umbral Fijo de 600 ms (para valores de ventana de biusqueda de 0.25-1-2 -4
y 6 seq).
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Detecciones umbral relativo sobre 7 series del conjunto de entrenamiento (valores de 10, 20,
30, 40 50 y 60% sobre la media del RR)
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Resultados detector de cambios abruptos para 7 series del conjunto de entrenamiento (para
valores dée. de 80 a 85).
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ANEXQOS 2

DESCRIPCION DE LAS FUNCIONES UTILIZADAS EN MATLAB

Red tipo Backpropagation: La red neuronal Backpropagation presenta una gran variedad de
opciones de configuracién, dependiendo de la necesidad de aprendizaje y de la aplicacién que
se esté desarrollando.
* newff: Crea una red tipo Backpropagation, requiere que le sean especificados los
siguientes parametros

. newff: (PR,[S1 S2...SNI,{TF1 TF2...TFNI},BTF,BLF,PF)

PR: Rx2 Matriz de valores maximos y minimos de cada uno de las R neuronas de entrada.
Si: Numero de neuronas para cada una de las capas.
TFi: Funcion de transferencia a utilizar en cada una de las capas, por defecto utiliza tansig

BTF: Algoritmo de entrenamiento a utilizar, por defecto utiliza trainlm
BLF: Funcion de actualizacion de los pesos, por defecto utiliza learngdm.
PF: Funcion para evaluar el desempeiio de la red, por defecto utiliza mse.
Los siguientes fueron los algoritmos de entrenamiento que se utilizaron para la
configuraciéon de la red como detector y para la fusiébn de los tres detectores durante sus

respectivos procesos de aprendizaje hasta que se encontré uno que brindara un aprendizaje

optimo, para cada uno de ellos utilizando la red Backpropagation:

Trainlm: Algoritmo que actualiza los pesos y las ganancias de acuerdo a la
optimizacion de Levenberg-Marquardt. Es el algoritmo mas rapido para redes

Backpropagation; tiene la desventaja de requerir de un set de entrenamiento lo mas estandar
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posible, pues de otra forma solo aproximara correctamente valores que se encuentren dentro
de los patrones de aprendizaje. Si el set de entrenamiento es muy extenso, se recomienda
reducir el Jacobiano.

La sintaxis de este algoritmo es la siguiente:
* net.trainParam.epochs: Maximo numero de iteraciones del entrenamiento
* net.trainParam.goal: Error deseado
* net.trainParam.lIr: Rata de aprendizaje
* net.trainParam.max_fail: Maximo nimero de veces que falla el valor de Mu

* net.trainParam.mem_reduc: Factor de fraccionamiento de Jacobiano para ahorrar

memoria
* net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente
* net.trainParam.show: Intervalo de visualizacion de los resultados.

* net.trainParam.time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos
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RESUMEN

Los neonatos prematuros tienen dérganos que no se han desarrollado completamente y estan menos
preparados para responder a las exigencias de la vida extrauterina. Esta inmadurez, muchas veces esta
asociada a fallos respiratorios representados por pausas durante 20 segundos 0 mas, considerandose como un
evento de apnea, cuya patologia esta asociada a una reduccion de la frecuencia cardiaca conocida como
bradicardia, que puede llevar a la muerte del neonato. Este Trabajo de Grado evalla la implementacién de
tres detectores de bradicardias desarrollados en trabajos previos y propone una fusion de resultados a través
de una red neuronal. En el proceso de evaluacion de los detectores y de la red neuronal, se utiliza una base de
datos constituida por 29 electrocardiogramas (ECG) de pacientes neonatos. La metodologia comprende la
segmentacion de los registros de series R-R en dos grupos: uno de entrenamiento y el otro de control. Cada
grupo incluye un andlisis estadistico, el retardo a la deteccidn y la exactitud del detector.

En la implementacion de la red neuronal se considerd los resultados de los detectores desarrollados
previamente y se fusionaron con la serie RR. Se seleccion6 como tipo de red, backpropagation por la
funcionalidad que posee este método y su entrenamiento facil. La clasificacién de los resultados para el grupo
de control se establecid en base a los parametros mencionados anteriormente (exactitud y retardo, entre otros).
Este tipo de trabajo provee informacién relevante para diagnosticar eventos de apneas-bradicardias, patologias
que son muy asociadas a la muerte subita en los neonatos y que son una de las principales causas de muerte en
las unidades de cuidados intensivos neonatales.
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