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Algoritmo diagndéstico de Sindrome Coronario Agudo (SCA) basado en Inteligencia Artificial
Angel Ricardo Arenas Villamizar

Resumen — Resumen del TFM:

El infarto de miocardio (IM) es la principal causa de muerte humana a nivel mundial. La electrocardiografia es la prueba de
diagnostico cardiovascular que se realiza con mas frecuencia y la habilidad en la interpretacién del electrocardiograma (ECG) es
esencial para la mayoria de los médicos. Algunos estudios estiman la precision diagndstica entre estudiantes de medicina y
especialistas entre un 55,8% y 74,9%. Se presenta un modelo de aprendizaje supervisado, de regresion logistica y redes
neuronales, a partir de la digitalizacion de electrocardiogramas fisicos usando un software open-source que luego de procesar
los datos con técnicas de normalizacion y ajustes, son etiquetados con el diagnéstico definitivo dado por coronariografia para
ser probados en diferentes modelos. El objetivo principal de este estudio fue la generacion de un algoritmo predictivo de sindrome
coronario agudo a partir de electrocardiogramas de pacientes reales. Se tomaron datos de variables antopométricas de los
pacientes, asi como antecedentes cardiogénicos y No cardiogénicos que potencialmente afecten los trazados del
electrocardiograma. Las bases de datos de los electrocardiogramas fueron agrupadas, normalizadas y consolidadas con los
datos de cada paciente utilizando un ID. Los datos de identificacién de los pacientes fueron anonimizados con un algoritmo de
HASH vy el protocolo de investigacion fué presentado y aprobado por el Comité de Etica e Investigacion de las clinicas de Red
Salud en Santiago de Chile,

Palabras clave — Infarto de miocardio, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, electrocardiografia

Abstract

Myocardial infarction (MI) is the leading cause of human death worldwide. Electrocardiography is the most frequently performed
cardiovascular diagnostic test and skill in electrocardiogram (ECG) interpretation is essential for most physicians. Some studies
estimate diagnostic accuracy among medical students and specialists between 55.8% and 74.9%. A supervised learning model
of logistic regression and neural networks is presented, based on the digitization of physical electrocardiograms using open-
source software that after processing the data with normalization techniques and adjustments, are labeled with the definitive
diagnosis given by coronary angiography to be tested in different models. The main objective of this study was the generation of
a predictive algorithm for acute coronary syndrome from electrocardiograms of real patients. The patients' antopometric variables
were recorded, as well as cardiogenic and non-cardiogenic history potentially affecting the electrocardiogram tracings. The
electrocardiogram databases were grouped, normalized and consolidated with the data of each patient using an ID. Patient
identification data were anonymized with a HASH algorithm and the research protocol was submitted to and approved by the
Ethics and Research Committee of the Red Salud clinics in Santiago, Chile.

Index Terms—Keywords: Myocardial Infarction, Artificial Intelligence, Machine Learning, Electrocardiography

1 INTRODUCCION

1 dolor toracico es la segunda razén més comun por la

que los adultos acuden a un departamento de emer-
gencia en los Estados Unidos y representa mas de 7 millo-
nes de visitas al afio.!

El infarto de miocardio (IM) es uno de los eventos co-
ronarios potencialmente mortales. 2 y es la presentacion
clinica mas grave de la enfermedad de la arteria coronaria
(EAC)3

De acuerdo con los cambios presentados en el electro-
cardiograma (ECG), esta patologia se divide en dos cate-
gorias de IM con elevacién del segmento ST (SCAEST) e
IM sin elevacién del segmento ST (SCASEST). Dado que
la angina inestable es el antecedente inminente del IM,
también se considera un estado de sindrome coronario
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agudo (SCA).4

El infarto de miocardio (IM) es la principal causa de
muerte humana a nivel mundial. Més de 3 millones de in-
dividuos desarrollan cada afio un sindrome coronario con
desviacion del ST (SCACEST) (Figura 1) y mas de 4 millo-
nes de personas presentan una patologfa de Sindrome co-
ronario SIN desviacién del ST (SCASEST).>
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FIGURA 1. ELEVACION SEGMENTO ST DERIVACIONES V1Y V2
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En un metaandlisis se encontré que la prevalencia de in-
farto de miocardio en personas < 60 y > 60 afios fue de
3,8% y 9,5%, respectivamente®

El diagnéstico de IM debe cumplir criterios tales como:

e Deteccién de aumento y/o disminucién de
biomarcadores cardiacos

e Sintomas de isquemia

e Cambios en el ECG indicativos de nueva is-
quemia (nuevos cambios en el segmento ST o
nuevo bloqueo de rama izquierda del haz de
His) (Figura 2)

e Desarrollo de ondas Q patolégicas en el ECG

e Muerte stibita asociada a sintomas de isque-
mia, cambios en el ECG y/o evidencia de un
trombo fresco en una angiografia coronaria
y/o en la autopsia. 7

FIGURA 2. TOMADO Y MODIFICADO DE MAYOCLINIC — BLOQUEO DE RAMA Y
MYECG

El musculo cardiaco se contrae por estimulos eléctricos
generados en el nodo sinusal que se encuentra en la auri-
cula derecha y se transmiten por un sistema eléctrico al
resto de las cavidades inferiores (ventriculos). En un blo-
queo de rama, las vias por las que van estos impulsos se
retrasan o se bloquean. La via incluye dos ramas: las ra-
mas izquierda y derecha. Si una rama esta dafada, los
ventriculos dependen de la otra rama para recibir y res-
ponder a las senales de la auricula derecha. Si las dos ra-
mas estdn bloqueadas, el corazén puede latir muy lenta-
mente, lo que puede requerir un marcapasos; en un tercio
de los pacientes, cuando esta situacién ocurre de manera
subita, en el caso del bloqueo de rama izquierda, puede
indicar el inicio de un IM. Esto se traduce en cambios en
el trazado electrocardiografico.

La electrocardiografia (ECG) convencional ofrece 12 ima-
genes (derivaciones) diferentes de la actividad eléctrica
del corazén, representadas a partir de las diferencias de
potencial eléctrico entre electrodos positivos y negativos
colocados en los miembros y la pared toracica. Seis de es-
tas derivaciones son verticales (emplean las derivaciones
frontales I, Il y Ill y las derivaciones de los miembros aVR,
aVLy aVF) y 6 son horizontales (emplean las derivaciones
precordiales V1, V2, V3, V4, V5 y V6).8 (Figura 3)
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FIGURA 3. INSTALACION DE ELECTRODOS UNIPOLARES V1 A V6 DE ECG. TOMADO DE

HTTPS:/WWW.MADRID.ES/FICHEROS/SAMUR/DATA/603_01.HTM

El resultado final es producto de la superposiciéon de los
potenciales de accion de las células y miusculos del cora-
z6n (Figura 4)

Tiempo (ms)

FIGURA 4. TOMADO Y MODIFICADO DE PACILIO, ENzO. DOI: 10.13140/RG.2.2.15558.42565

La sefial electrocardiografica registra la diferencia de po-
tencial de voltaje que se genera en el corazén a través de
electrodos colocados directamente sobre el paciente. La
sefial recogida por el electrocardiografo debe ser filtrada
y amplificada. Los electrocardiégrafos digitales eliminan
o suprimen las sefiales de baja frecuencia debidas a fluc-
tuaciones por movimiento y respiracion, asi como las se-
fiales de alta frecuencia originadas por artefactos, movi-
mientos musculares e interferencia electromagnética. Una
vez que la sefial ha sido filtrada y amplificada, se crea un
complejo representativo para cada derivacién a partir de
la morfologia dominante. (Figura 5)

R Intervalo RR
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cegundos

FIGURA 5. ELECTROCARDIOGRAMA. TOMADO DE HTTPS://WWW.MAYOCLINIC.ORG

Cook DA et al. publicaron un metaanalisis donde
reuni6 78 estudios que evaluaron la precisién diagndstica
en la interpretacion de ECG encontrando:
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En estudiantes de Medicina, la precision agrupada fue
del 42,0% (IC del 95%, 34,3%-49,6%) mediana, 45%.

Para los residentes, la precisién agrupada fue del 55,8 %
(IC95%, 48,1%-63,6%; mediana, 57 %).

Para los médicos en ejercicio, la precision agrupada fue
del 68,5% (IC del 95%, 57,6 %-79,5%; mediana, 66 %).

Para cardiélogos y becarios de cardiologia, la precisién
agrupada fue del 74,9% (IC 95%, 63,2%-86,7%; mediana,
79%).°

La electrocardiografia, por lo tanto, es la prueba de diag-
nostico cardiovascular no invasiva que se realiza con mas
frecuencia y la interpretaciéon del electrocardiograma
(ECG) es una habilidad esencial para la mayoria de los
médicos.

Tradicionalmente los ECG son impresos y archivados
dentro de las historias clinicas, en algunos lugares estos
registros pueden ser digitales y existe una tendencia cre-
ciente para velar por esta practica.

El uso de herramientas de IA viene demostrando una me-
jora en la precision diagndstica en diferentes dreas de la
Medicina.

El objetivo de este estudio fue disefiar un algoritmo para
el diagnéstico de SCA basado en modelos de aprendizaje
supervisado a partir de las imagenes de ECG de pacientes
con diagnéstico de SCACEST y SCASEST confirmados
mediante coronariografias.

2 METODOLOGIA
2.1 Diseno

Se realiz6 un estudio retrospectivo, en dos clinicas de
alta complejidad con servicios de urgencias, cardiologia y
hemodinamia en Santiago de Chile.

Los datos fueron procesados mediante la plataforma
BigML utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado.

El protocolo de investigacién fue aprobado por el Co-
mité de Ftica e Investigacién de Red Salud Chile.

2.2 Adquisicion de datos

Se recolectaron los datos demograficos y clinicos gene-
rales: sexo, edad, talla, peso, tiempo de inicio de los sinto-
mas, antecedentes cardiolégicos: Hipertension (HTA),
Diabetes mellitus insulinorequiriente (DMIR), Diabetes
mellitus no insulinorequiriente (DMNIR), tabaquismo,
sindrome coronario previo con y sin instalacién de stent y
antecedentes no cardiogénicos que pueden alterar el ECG:
Tromboembolismo pulmonar (TEP), trastornos hidroelec-
troliticos, hemorragia intracraneal, trauma craneoencefa-
lico (TEC), procedimientos neuroquirdrgicos, meningitis,
tumores intracraneanos, epilepsia, hipotermia, intoxica-
ciones con organofosforados, cianuro, metales pesados,
monoéxido de carbono, intoxicaciones con farmacos car-
diotéxicos (digoxina, quimioterapia). Se consideré como

3

diagnéstico final el registrado en los protocolos de las co-
ronariografias de cada paciente como Gold Standard de
métodos invasivos.10 11

Los datos demograficos, antecedentes y los diagnoésti-
cos de las coronariograffas fueron digitados mediante un
formato electrénico de registro de caso (CRF) y exporta-
dos a una hoja de célculo. Cada paciente se identific6 con
un ID con el cual se identificé cada imagen de ECG.

Se descartaron los pacientes que no contaban con ECG
previo a la CNG y pacientes con ECG de mala calidad

2.3 Transformacion de datos

Se revisaron los archivos clinicos de dos clinicas de alta
complejidad de Santiago de Chile de acuerdo a los diag-
nosticos dados por coronariografias (CNG) en los tltimos
2 afios. Se incluyeron aquellos ECG de pacientes que fue-
ron tomados previos a la CNG y/o procedimientos de
trombolisis farmacoldgica en urgencias, ya que los traza-
dos electrocardiograficos cambian por el procedimiento y
no solo por la progresion del IM.

Se descartaron los ECG de mala calidad, asi como
aquellos en los que no se contaba con el protocolo de las
CNG.

Se revisaron més de 300 historias clinicas, desafortuna-
damente los ECG en papel son devueltos en su mayoria a
los pacientes al momento del alta. Finalmente se tomaron
50 registros de electrocardiogramas (ECG) de 12 deriva-
ciones, que cumplieron con los requisitos de ingreso al es-
tudio.

Los ECG fueron procesados mediante ECG-digitizing
tool, software open source code, que tiene la capacidad de
transformar las imagenes de pixeles a sehales digitales. En
la validacién del software la comparaciéon muestra por
muestra de sefales registradas y digitalizadas mostr6 una
correlacién muy alta (0,977), una pequena diferencia me-
dia (9,3 nV) y un error cuadratico medio (25,9 pV). 12
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FIGURA 6. VISION GENERAL Y EJEMPLO REPRESENTATIVO DEL PROCESO DE DIGITALI-
ZACION- TOMADO DE DOI.ORG/10.1016/3.cMPB.2022.106890

El software detecta inicialmente las escalas de grises de
la imagen, posteriormente identifica las cuadriculas del
ECG y define un umbral mediante el cual crea una nueva



imagen basado en ese umbral (Figura 6). El resultado es
la digitalizacién de ECG con gran precision. Dichas imé-
genes son exportadas a archivos csv.

Un total de 55 ECG fueron digitalizados utilizando
ECG-digitizing tool, se descartaron 3 ECG por mala cali-
dad de la imagen que no permiti6 la captura de la onda
(Figura 7)

& Lead v4 ? X

U

FIGURA 7. SENAL V4 QUE NO ES CAPTURADA POR MALA CALIDAD DEL TRAZADO.

Con las imégenes restantes (52) se capturaron las se-
fiales por cada derivacion, una a la vez y se verificaron
mediante la vista preliminar. (Figura 8)

[]

FIGURA 8. CAPTURA DE IMAGENES POR CADA DERIVACION.

El resultado final fueron 52 archivos csv con la informa-
cion correspondiente a cada derivacién, organizado en fi-
las y columnas. (Figura 9)

TS - T - CZS - TN - CZNN - TS T
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FIGURA 9. DATOS ARCHIVO TXT IMPORTADOS EN EXCEL
2.4. Datos semisintéticos

Se generaron datos semisintéticos para compensar el
tamanio de la muestra, utilizando técnicas estadisticas
como SMOTE (sobremuestreo de minorias sintéticas),
GAN (red generativa antagénica) y Cépula Gaussiana ob-
teniendo bases de 50, 100 y 10000 a partir de los datos ori-
ginales. (Figura 10)

© synthetic_data["data Scaled"].head(1

_n_outliers V4_n outliers VS_n outliers V6 outliers DI outliers AVL n outliers DI n outliers OIIIn outliers AVF_n_out

0038465

).524804

0.042288 0016083

FIGURA 10. DATOS SEMI-SINTETICOS A PARTIR DE LOS 52 ORIGINALES
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2.5. Anonimizacién de datos

Los datos fueron pseudo-anonimizados usando la fun-
cién de Hash que es un mecanismo que, aplicado a un
dato concreto, genera una clave tnica o casi tnica que
puede utilizarse para representar un dato. (Figura 11)

Home Page | SHA1 in JAVA | Secure password generator | Linux | Privacy Policy

SHA1 and other hash functions online generator

[Clinica Red Salud Vitacura 10513318-10 [hash | Ask 3

sha-1 v
LEETIS LT EF Bl 28ccB87ec2c4c46db9c561941b268ed4e95bf5709

FIGURA 11. ANONIMIZACION DE DATOS. FUNCION DE HASH
2.6. Pre - Procesamiento de datos

Los datos generales de los pacientes y el diagnoéstico de
las CNG fueron exportados a una hoja de célculo y se ge-
neraron 52 archivos csv luego del procesamiento en ECG-
digitizing tool.

Pre-procesado SCA .,

4+ K QO > oewen o - . RPN T

° Unir Archivos y procesar outpat z
-]

i

Table o contants ~

FIGURA 12, CONSOLIDACION DE INFORMACION POR PACIENTE

Los archivos con la informacién de los ECG fueron pro-
cesados utilizando Phyton en la plataforma Kaggle. Los
registros de cada ECG se unieron a los datos de la hoja de
calculo utilizando el ID de cada paciente como clave pri-
maria. (Figura 12)

Posteriormente se genera un nuevo dataframe con los
datos consolidados, usando la funcién cast (Figura 13)

df_casted.head()

shape: (5, 13

oI oIl o AVR AVL AVF vi v2 vi va vs V6 ID

FIGURA 13. ARRAY CONJUNTO DE DATOS DE ECG

Los registros de las ondas fueron agrupados de

acuerdo con la cara del corazén que representan (Figura
14):

Derivaciones derechas: V1-V2, ventriculo derecho y
septo interventricular.
Derivaciones anteriores: V3-V4, pared anterior del
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ventriculo izquierdo.
Derivaciones laterales bajas: V5-V6, pared lateral baja.
Derivaciones laterales altas: I y aVL, pared lateral alta.
Derivaciones inferiores: II, Il y aVF, pared inferior

Derechas Inferiores

=
Bajas ,./t \

FIGURA 14. DERIVACIONES DERECHAS, ANTERIORES, LATERALES E INFERIORES DEL

Laterales

Anteriores

EKG. TOMADO DE HTTPS://WWW.MY-EKG.COM/

Los datos producto de la digitalizacién de ECG fueron
validados filtrando los datos invélidos con un umbral ma-
ximo del 5%. (Figura 15)

G1_f.head()

shape: (5, 8)
[} Vi V2 Group linvalid Invalid Count len 5% Probably garbage

64 fod 32 32 w2 64

FIGURA 15. VALIDACION POR GRUPOS

Dado que la distribucion de los datos es diferente en
cada derivada y que se encuentran datos extremos se ajus-
tan los valores por encima y por debajo del 3% de los va-
lores obtenidos.

A cada variable anterior se aplicé la funcién Stan-
darScaled para eliminar la media y escalando a la va-
rianza unitaria. La estandarizacién de un conjunto de da-
tos es un requisito comin para muchos estimadores de
aprendizaje automatico que pueden comportarse mal si
las caracteristicas individuales no se parecen méas o menos
a los datos distribuidos bajo una distribucion normal (por
ejemplo, gaussianos con media 0 y varianza unitaria).

Luego de realizar el escalamiento de los datos, unimos
los grupos y consolidamos los datos el ID por paciente.
(Figura 16)

data_clean_scaled1

ID Vinoutiiers V2.noutliers V3n outliers V4 n outiiers VS outliers V6 n outiiers DIn

ers AVLn outliers DIln outliers DIll_n_outliers

164 154 54 154 7 64 64 54 164

FIGURA 16. UNION DE GRUPOS DESPUES DE ESCALAMIENTO
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Una vez consolidadas las bases de datos se generaron
los modelos de ML en BigML

3. PROCESAMIENTO DE DATOS

Se generaron 6 archivos de datos producto de cada
procesamiento: 2 bases a partir de los datos reales con 52
registros y 4 bases con datos sintéticos con 50, 100, 500 y
10000 datos.

Para los datos producto de la digitalizaciéon de imége-
nes se utilizé6 PCA como técnica de reduccién de dimen-
sionalidad, se agruparon los datos a 5 grupos, eliminando
los que podian producir ruido en la informacién.

La base de datos inicial contiene una muestra pequefia
de 52 ECG, por lo que se consideré generar datos sintéti-
Cos.

Se probaron modelos de Random Forest, Regresién Lo-
gistica, y Redes Neuronales tomando como variables ob-
jetivo: Enfermedad coronaria de 1, 2 o 3 vasos y arterias
comprometidas agrupadas segtn la (o las) arterias repor-
tadas en la coronariografia como lesiones Criticas (vaso
culpable) y No criticas, comprometidas: ADA, ACx, ACD,
ADA + TCI, ADA + ACx, ADA + ACD + ACx.

El mejor modelo de redes neuronales obtuvo un Accu-
racy del 88,89%, precisiéon 50%, recall 100%, coeficiente
phi 0,66 mediciones que pueden mejorarse con el au-
mento del tamario de la muestra.

Las herramientas de ML nos permiten modelar infini-
dad de escenarios clinicos

En nuestro caso, al modificar las variables en un mo-
delo de aprendizaje supervisado por clasificacion, se pue-
den estimar predicciones de interés clinico utilizando mo-
delos de regresion logistica y redes neuronales (Figura 17)
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FIGURA 17. SEGUN EL MODELO PARA LAS PACIENTES FEMENINAS CON DIABETES
MELLITUS (DM) LA PROBABILIDAD DE DETECTAR UN COMPROMISO DE 2 O MAS VASOS
AUMENTA HASTA UN 62% CON LAS DEFLEXIONES EN DIII.
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FIGURA 18. MODELO PREDICTIVO REGRESION LOGISTICA

Para las pacientes femeninas con diabetes mellitus
(DM) la probabilidad de compromiso de 2 o més vasos
aumenta con las deflexiones en DIII. El modelo predice en
un 70.99% la probabilidad de tener comprometidala ADA
en mujeres con HTA y DMNIR. (Figura 18)

Esta probabilidad cambia al 60,75% de tener compro-
metida tanto la ADA como la ACx cuando se suman los
antecedentes de tabaquismo y DMIR, lo cual concuerda
con los resultados clinicos. (Figura 19)
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FIGURA 19. MODELO PREDICTIVO REGRESION LOGISTICA. AJUSTE DE VARIABLES

En otro escenario, en pacientes femeninas, sin diabetes
con indice de masa corporal de 30 o mas que las cataloga
como obesas, el modelo sugiere que con las deflexiones de
la derivacién DI predomina el compromiso de la ADA lle-
gando a un maximo de 40,01%, sin embargo al incluir el
tabaquismo, predomina en esta derivada el compromiso
de tres vasos ADA + ACD + ACx hasta un 41,57% (Figura
20)

FIGURA 20. MODELO PREDICTIVO- REGRESION MULTIPLE - MUJERES
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En el caso de los hombres sin diabetes y obesos, el an-
tecedente de tabaquismo también es relevante en los cam-
bios electrocardiograficos en DI que pueden predecir el
compromiso de tres vasos hasta un 41,48% (Figura 21)
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FIGURA 21. MODELO PREDICTIVO- REGRESION MULTIPLE - MUJERES

Utilizando un modelo de redes neuronales se estimé
que las deflexiones en la derivaciéon AVR (99,1%), V5
(96,9%), V1 (94,1%) son los mejores predictores de com-
promiso de tres vasos. Para la ADA los mejores predicto-
res fueron V3 (97,5%), V1 (97,3%) y DII (96,4%) para ACD
DI (77,8%), V3 (76,4%) y V2 (73,9%), para ADA + ACD
AVF (79,9%), para ADA + ACx DIII(74,4%), para ADA +
TCI V6 (48,2%). (Tabla 1)

DI DIl |DIlIl |[AVR|AVL |AVF (Vi [V2 |V3 ([v4 [V5 |V6

ADA 95,4 (96,4|84,4|88,9| 90,7 |95,3|97,3|96,7|97,5 88,7 | 88,4
ACD 77,8 43,2 54,3|46,1|73,9|76,4| 65 | 67 |35,3
ACx

ADA+ACD 66 |25,9|46,4| 51 |54,7(79,9|41,6 55,6 | 51,5 35,6

ADA +ACx 74,4 57,4
ADA+TCI 48,2
ADA+ACD+ACx| 84,4 [90,5(73,2|99,1|73,2|90,8|94,1| 91 |72,2(72,5(96,9|77,3

TABLA 1. PREDICCION CON REDES NEURONALES DE COMPROMISO SEGUN VASO
CORONARIO. ADA: Arteria descendente anterior, ACD: Arteria coronaria derecha, ACx:

arteria circunfleja, TCI : Tronco coronario izquierdo
Las predicciones del modelo de redes neuronales se
pueden visualizar mediante un mapa de calor por cada

una de las derivadas electrocardiograficas- (Figura 22)

Figura 22. MODELO PREDICTIVO REDES NEURONALES. MAPA DE CALOR. DERIVACION
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3.1 Datos Sintéticos

Dada las caracteristicas de la informacion, se eligen téc-
nicas estadisticas con GAN, SMOTE, y Cépula Gaussiana
para generar archivos con 100, 1000 y 10000 datos semi-
sintéticos a partir de los datos reales. Se evaluaron més de
200 modelos por cada uno, utilizando las herramientas de
BigML de aprendizaje supervisado. (Figura 23) Para el
caso de SMOTE la evaluacién, utiliza K-means, pero ante
una muestra tan pequefia, el sobremuestreo puede ser el
responsable del overfitting. En el uso de GAN para gene-
rar los datos sintéticos, el mejor modelo, aunque logra un
accuracy de 87,5%, su precisién fué del 27,27% y un recall
de solo el 20%. Por lo tanto, no se obtuvo un adecuado
desempefio de los modelos con los datos semisintéticos.
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FIGURA 23. MODELOS GENERADOS A PARTIR DE DATOS SEMISINTETICOS POR METODO
DE COPULA GAUSSIANA

4. DISCUSION

La electrocardiografia (ECG), mejorada mediante
inteligencia artificial (IA), se ha convertido en una técnica
potencial para el diagnéstico y tratamiento precisos de las
enfermedades cardiovasculares 1> 14y permite diagnosticar
patologias que antes no eran identificables mediante un
electrocardiograma, o hacerlo con un rendimiento superior
al que es hasta ahora posible 1. Sin embargo, no se encuentra
exento de limitaciones por la influencia de diferentes
circunstancias como el género, raza, distribucién
poblacional, diferencias genéticas, comorbilidades, calidad
de los equipos de ECG, politicas de archivo de registros
clinicos, etc, que pueden generar sesgos en los datos de
entrenamiento.

El futuro inmediato debe incluir la construccién de bases
de datos robustas, confiables y con datos de alta calidad que
permitan el adecuado procesamiento basados en
herramientas de IA, aprovechando la generacién a gran
escala de datos de alta precisién de los equipos biomédicos
que pueden conformar los Big Data clinicos.

En este estudio la principal limitante fue el acceso a los
registros de ECG de los pacientes a su ingreso, ya que, al alta,
gran parte de estos registros se entregan a los pacientes.
Sumado a ello, la mala calidad de los ECG enviados desde la
red extrahospitalaria limit6 en algunos casos el adecuado
reconocimiento de las ondas, por lo que fueron descartados.

Dado que la distribucion de las ondas no tiene un com-
portamiento lineal ni sinusoidal, se consideré en el pre-
procesamiento, dividir el conjunto de datos en subconjun-
tos de validacidn, se utilizaron técnicas de normalizacion
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(PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos y téc-
nicas de estandarizaciéon (StandarScaler). El andlisis de
componentes principales (PCA) es una técnica de reduc-
cién de dimensionalidad (ntimero de caracteristicas o co-
lumnas de entrada). La normalizacién escala cada varia-
ble de entrada por separado en el rango de 0 a 1, que es el
rango para valores de punto flotante donde tenemos la
mayor precisién. La estandarizacion escala cada variable
de entrada por separado restando la media (lo que se de-
nomina centrado) y dividiendo por la desviacién estandar
para cambiar la distribucién para que tenga una media de
cero y una desviacién estandar de uno.'® Sin embargo
existe la posibilidad de que se sobreajuste al ser el con-
junto de datos no representativo de la poblacion en gene-
ral.

Para los datos desbalanceados o los eventos de interés de
baja frecuencia las técnicas de generacién de datos sintéticos
se convierten en una buena alternativa para el analisis,
dando como resultado datos con mayor relevancia clinica en
el caso de datos de salud, dada la multidimensionalidad de
la enfermedad.

La creciente implementacién del uso de herramientas de
ML en la interpretacién de datos clinicos, ineludiblemente
traeran un beneficio de informacién completa y de calidad
disponible para las atenciones hospitalarias y extramurales,
en diferentes dreas de la Medicina

El crecimiento exponencial de herramientas basadas en
IA y la falta de normativas, asi como el creciente interés
por la monetizacién de estas, hace necesario fortalecer la
regulacion y los mecanismos de validacion que garanticen
la mayor confiabilidad de los datos y la interpretacion de
los resultados, de forma tal que no impliquen un riesgo en
la seguridad del paciente.l”

5. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se pretendia incluir méas de 1000
ECG fisicos ya que se contaba con una base de datos de
dos afios en tres clinicas diferentes; sin embargo, una vez
revisadas las historias clinicas, se encontré que los ECG
son entregados a los pacientes en su gran mayoria, sin que
se guarde su registro fisico o digital. Se revisaron mas de
300 historias retrospectivamente sin encontrar los ECG,
por lo que se dispuso una btisqueda prospectiva lo que
afect6 el tamafio muestral dado el corto tiempo disponi-
ble.

El trabajo por hacer es mantener esta recoleccién activa
de informacién hasta lograr una muestra lo suficiente-
mente grande con datos reales. Ya se dio el primer paso
con el presente trabajo y se deja abierta la linea de inves-
tigacién para trabajar en SCA con ML.

Se considera a mediano plazo el disefio de una app que
facilite un acercamiento diagnéstico de SCA dirigida al
personal clinico como herramienta de IA en su ejercicio,



una vez los modelos tengan un mejor rendimiento esta-
distico.

Para el procesamiento de imdgenes de ECG el software
ECG-digitizing tool tuvo un buen desempeno, sus limi-
tantes principales radican en la calidad de los ECG.

El escalamiento de datos para este tipo de informacion
es una buena alternativa para mejorar el rendimiento del
modelo, en futuros trabajos se deben evaluar otras estra-
tegias de normalizacién y agrupacién de datos.

Para el analisis de las variables significativas se utiliz6
PCA, por cuestién de tiempo no se exploraron otras alter-
nativas de agrupamiento, lo que se considera para futuros
trabajos.

Las evaluaciones de los modelos con datos semisintéti-
cos no fueron concluyentes en el presente estudio, sin em-
bargo, es una buena eleccién cuando los datos son pocos
o las frecuencias de los eventos demasiado bajas y gene-
ran datos desbalanceados. Se esperan mejores resultados
en el futuro una vez se aumente el tamarfio de la muestra
de datos reales.

Los modelos de redes neuronales permiten predicciones
con interés clinico en estudios con caracteristicas similares
al presente. Los resultados obtenidos en el presente estu-
dio adn deben ser validados con trabajos con muestras
mas grandes.
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