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Resumen del proyecto

El avance de los algoritmos de aprendizaje automático ha posibilitado la aplicación de nuevos métodos con capacidad

diagnóstica igual a su contraparte humana, permitiendo el alcance a una mayor cantidad de usuarios, superando las

restricciones de recursos limitados, en menor tiempo y garantizando la reproducibilidad de los resultados. 

Los algoritmos de aprendizaje automático son susceptibles a los datos con que se los entrena y sus resultados pueden

variar si los datos a los que se los aplica no provienen de la misma población que se utilizó para entrenar los algoritmos.

Ésta es una de las razones de relevancia para la generación de capacidades locales en la creación y evaluación de las

nuevas técnicas, especialmente en el área de la salud donde importa tanto el resultado como la interpretación del método

por el que se llegó al mismo. 

La presente investigación tiene como propósito la generación de algoritmos de aprendizaje automático para la

identificación de la patología cardíaca, fibrilación auricular, a partir de datos de la señal electrocardiográfica de una sola

derivación con un dispositivo móvil de tecnología electrónica. 

La fibrilación auricular (FA) es la arritmia sostenida más frecuente en el adulto, y su prevalencia aumenta con la edad.

Según el informe “Global Burden of Diseases, Injuries, and Risk Factors Study” de 2010 se estimó que en este año 33,5

millones de individuos presentaban FA, constituyendo aproximadamente el 0,5% de la población mundial. Su incidencia y

prevalencia van en aumento. Esto puede explicarse en gran medida por el envejecimiento de la población y el aumento de

la comorbilidad. 

La FA es la primera causa de internación por arritmia cardíaca y existe evidencia de que se viene incrementando como

causa de internación. Las múltiples internaciones generan deterioro en la calidad de vida en una población especialmente

vulnerable, aumentando los costos en salud.

Ciencias Médicas y de la Salud / Medicina Clínica / Sistemas Cardíaco y Cardiovascular /

Electrocardiografía

Palabras clave: detección de arritmias / aprendizaje profundo / telemedicina /

Introducción

La fibrilación auricular (FA) es la arritmia más frecuente en el adulto. Según el informe “Global Burden of Diseases,

Injuries, and Risk Factors Study” de 2010, se estimó que en este año 33,5 millones de individuos en el mundo presentaban

FA, aproximadamente el 0,5% de la población mundial (Chugh, Havmoeller et al. 2014; Chugh, Roth et al. 2014). Su incidencia

y prevalencia vienen en aumento. La FA aumenta el riesgo de muerte, provoca insuficiencia cardíaca, infarto de miocardio

y accidente cerebrovascular (ACV), además de comprometer la calidad de vida de los pacientes. Su prevalencia y riesgos

aumentan con la edad. La consecuencia más temida es el ACV. Estudios contemporáneos muestran que entre un 20% y

30% de los pacientes con ictus isquémico tienen un diagnóstico de FA antes, durante o después del evento inicial (Kishore et

al. 2014). A nivel nacional, un estudio publicado en 2014 (Sandoya et al. 2014) reportó la prevalencia de FA analizando el

electrocardiograma (ECG) de adultos mayores de 18 años usuarios de una institución de asistencia médica colectiva de

Montevideo. Este estudio encontró una prevalencia global de FA de 2%, siendo infrecuente antes de los 60 años, alcanzando

el 5,0% entre los 60 y 79 años y el 12,3% en los mayores de edad.

La FA puede cursar en forma asintomática y su primer registro diagnóstico puede realizarse en el contexto de un ACV. Se

puede disminuir el riesgo de ACV con múltiples medidas dentro de las que se encuentra el tratamiento anticoagulante. Es

por eso que es de fundamental importancia realizar el diagnóstico de esta arritmia que puede cursar sin síntomas, pero

expone a quien la padece a un riesgo significativo de morbimortalidad.

Hacer cribado de FA es relevante desde el punto de vista clínico, epidemiológico y para la salud pública (Neubeck et al.

2017). Se pueden emplear distintas estrategias de tamizaje, oportunista con un registro único, o sistemática, con registros

repetidos. Se han utilizado múltiples métodos como la toma de pulso, un ECG, el registro de dispositivos implantables

(cardiodesfibriladores, marcapasos, etc.), aplicaciones para teléfonos celulares vinculadas o no a relojes inteligentes

usando fotopletismografía, parches o dispositivos para monitorización a distancia, entre una amplia variedad de opciones

tecnológicas disponibles (Mairesse et al. 2017; Giebel y Gissel 2019; Reading Turchioe et al. 2020).

Existe acuerdo en que la FA detectada a través de tamizaje, con cualquiera de los métodos, no es una condición benigna.

En estos pacientes es muy común la concomitancia de otros factores de riesgo para ACV, lo cual justifica la planificación

de estrategias de cribado (Freedman et al. 2017; Zink et al. 2021; Freedman y Lowres 2015).

2 / 15  



Contar con un método de detección que sea rápido, accesible, inocuo, de bajo costo y que pueda superar barreras

geográficas, es especialmente relevante para la población de riesgo. 

El electrocardiograma (ECG) de 12 derivaciones es el registro gráfico de los potenciales eléctricos que genera el corazón y

se considera el patrón oro para el diagnóstico de muchas enfermedades cardiovasculares entre las que se incluye la FA.

Sin embargo, la utilidad del ECG no siempre requiere obtener un registro de 12 derivaciones, y es posible llegar al

diagnóstico de muchas patologías (entre ellas la FA) con el registro de una sola derivación.

Para que se produzca la contracción cardíaca en forma sincrónica y ordenada, se requiere de un sistema de estimulación

y conducción eléctrica que está compuesto por fibras especializadas a nivel del corazón.

El trazado de un ECG representa el voltaje de la actividad eléctrica del corazón en función del tiempo. El registro de un

ciclo cardíaco normal se compone de una onda P (correspondiente a la activación auricular), un complejo QRS

(correspondiente a la despolarización ventricular) y una onda T (que representa la repolarización ventricular). Es

clínicamente relevante la medida del intervalo RR que es el tiempo que transcurre desde el inicio de una onda R hasta el

inicio de la siguiente y que en un ritmo normal debe ser constante y su duración depende de la frecuencia cardíaca.

También son clínicamente relevantes la medida del intervalo PR que se mide desde el inicio de la onda P hasta el inicio del

complejo QRS, el intervalo QRS que incluye al conjunto de ondas que conforman el complejo QRS, y el intervalo QT que se

mide desde el inicio del complejo QRS hasta el final de la onda T (Serra 2013; Chee y Seow 2007).

El reconocimiento de la FA en el ECG requiere las siguientes condiciones (Platonov y Corino 2018):

1. la presencia de intervalos RR irregulares,

2. la ausencia de onda P,

3. la presencia de deflexiones pequeñas e irregulares denominadas ondas f.

El ECG es un método no invasivo, simple, reproducible y económico que data de principios del siglo XX (Dijk y van Loon,

2006).

La realización de un ECG requiere contar con un electrocardiógrafo, equipo médico de tamaño considerable, con sus

cables y electrodos, conexión a una fuente de energía eléctrica y/o batería, y la presencia de un médico entrenado en la

interpretación del trazado del ECG. Esto no es posible de realizar a gran escala, especialmente en países en vías de

desarrollo en los que la disponibilidad de médicos, centros de salud, y equipamiento médico generalmente son escasos.

Con el advenimiento de dispositivos digitales que permiten la monitorización de parámetros vitales, surge una alternativa

costo-efectiva para la detección de arritmias.

Estudios recientes muestran una muy buena concordancia entre la interpretación por parte de cardiólogos de los

resultados de un ECG de 12 derivaciones y la lectura de los registros generados por los nuevos dispositivos digitales. Sin

embargo, los algoritmos de detección de FA disponibles para funcionar en conjunto con esta nueva tecnología no muestran

un buen desempeño al ser utilizados como prueba de tamizaje, debido a que dejan un alto porcentaje de ECG sin clasificar,

no asignándoles categoría de normal o de patológico. 

Estas nuevas tecnologías fueron desarrolladas para uso individual, a demanda y con la posibilidad de rápido acceso a la

revisión por parte de personal médico. 

Guías de manejo clínico de FA recomiendan el uso de dispositivos para tamizaje de FA, también recomiendan que el

diagnóstico del dispositivo debe ser corroborado por un cardiólogo. 

Con el objetivo de generar algoritmos de aprendizaje automático para la detección de patologías cardíacas a partir de

datos de la señal ECG de una sola derivación, se debe generar un banco de datos rigurosamente informados por

cardiólogos. 

Los datos utilizados en este estudio provienen de un conjunto de registros electrocardiográficos de una sola derivación. El

dispositivo utilizado consiste en un sensor KardiaMobile de AliveCor® vinculado con una aplicación Kardia (Alivecor inc.)

que se instala en smartphones. El sistema detecta una única derivación del ECG realizando registros de 30 segundos de

duración y genera tres posibles diagnósticos automáticos, que son: normal, posible FA o sin clasificar.

Los datos se obtienen de los registros generados en dos instancias. Por un lado, se realizó un estudio para la validación

del dispositivo (Estragó et al. 2021) y por otro lado un estudio de detección de FA a nivel país en ambiente no controlado

utilizando el dispositivo ya validado por el equipo investigador. A partir de estos datos, el equipo investigador se propone

crear algoritmos de aprendizaje automático que permitan clasificar los registros de ECG de una sola derivación de 30

segundos de duración generados por un dispositivo digital. La creación de algoritmos de clasificación supervisada

requiere que los registros sean clasificados por cardiólogos. La etiqueta asignada por el cardiólogo será considerada
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como la referencia con la cual comparar el rendimiento de los distintos algoritmos. Debido a la fundamental importancia

del correcto etiquetado de los registros, se debió capacitar a tres cardiólogas y realizar el calibrado de sus diagnósticos

para asegurar la equivalencia de las lecturas inter e intra observador. Además, los registros de difícil lectura o con mala

calidad de trazado fueron revisados por una cardióloga con experiencia en lectura de ECG y/o un especialista en

arritmias. 

Los dispositivos digitales realizan el registro de los potenciales eléctricos que genera el corazón y devuelven los datos de

las mediciones en un archivo de imagen. Este registro representa voltaje en función del tiempo. El dispositivo utilizado en

este estudio devuelve los datos de la medición en un archivo PDF.
Utilizando la misma tecnología empleada en este estudio, Orchard et al. (2016) demostraron la factibilidad de la detección

de FA a nivel comunitario, comprobando que es de fácil aplicación y aceptada por la población. En 2015, durante el período

de vacunación antigripal en Sidney, Australia, en cinco consultorios de medicina general, se registró con el dispositivo

AliveCor el ECG a 2476 pacientes mayores de 65 años. Cada registro fue revisado por dos cardiólogos. La sensibilidad del

dispositivo para la detección de FA fue de 95% y la especificidad de 99%. Los trazados catalogados como “sin clasificar”

(8,4%) se relacionaron en su mayoría a bradicardia o taquicardia sinusal. 

El uso de técnicas de aprendizaje automático para la detección y la predicción de la FA ha generado en los últimos años un

creciente interés. Los avances tecnológicos en computación e inteligencia artificial habilitan el desarrollo y la aplicación

de algoritmos de aprendizaje automático que permiten analizar bases de datos cada vez más voluminosas y complejas.

Estos datos incluyen señales electrocardiográficas, imágenes de ecocardiogramas sin procesar, secuencias del genoma y

todo el contenido de los registros médicos electrónicos de un paciente (Siontis et al. 2020; Tseng y Noteworthy 2021). Los

métodos de aprendizaje automático suelen clasificarse en supervisados, no supervisados, y por refuerzo. Con referencia

al análisis de registros de ECG, el aprendizaje supervisado requiere que, al entrenar un algoritmo, cada registro tenga una

etiqueta validada por un cardiólogo. Máquinas entrenadas en el diagnóstico de posible FA versus ritmo sinusal normal

pueden ser utilizadas para clasificar nuevos registros sin etiqueta. Por otra parte, los métodos no supervisados buscan

detectar relaciones en el ámbito del mismo conjunto de registros, sin requerir una etiqueta específica para entrenar. A

modo de ejemplo, las técnicas de agrupamiento (clustering) permiten organizar los registros de ECG en subgrupos más

pequeños, en los cuales los registros resulten más homogéneos y similares entre sí (Malley et al. 2011).

En las técnicas de aprendizaje por refuerzo, el algoritmo se comporta como un agente el cual toma decisiones en un

entorno, buscando maximizar una futura recompensa, por ejemplo, un tratamiento farmacológico para una determinada

arritmia cardíaca. Visto el objetivo de nuestra investigación, que consiste en generar algoritmos sensibles y específicos

para la detección de la FA, emplearemos técnicas de agrupamiento para explorar las relaciones entre las mediciones de

los registros de ECG, y una variedad de modelos de clasificación supervisada. 

Los enfoques de aprendizaje automático, desde la perspectiva de su aplicación práctica en el diagnóstico de arritmias

asistido por computadora, pueden agruparse en dos categorías, según requieran de la extracción de un conjunto de

características a partir de la señal ECG sin procesar, o siendo utilizables directamente a partir de la señal ECG sin

procesar (Rizwan et al 2021; Faust et al 2020). A esta segunda categoría pertenecen los métodos de aprendizaje profundo

(deep learning), una rama de la inteligencia artificial que combina ciencias de la computación, estadística y teoría de la

decisión, utilizando redes neuronales multicapa (Krittanawong et al. 2019). Varios modelos de aprendizaje profundo para la

detección de FA emplearon el banco público de la competencia 2017 “PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC)” (Clifford et

al 2017), cuyos registros de ECG fueron adquiridos con el mismo dispositivo portátil empleado en nuestro estudio (Murat et

al 2021). Numerosos modelos de aprendizaje estadístico basados en distintas clases de características extraídas de la

señal ECG han sido desarrollados y aplicados para la detección de arritmias (Dinakarrao et al. 2019).

Los resultados esperados del estudio son:

- generar un banco nacional de datos de registros de ECG de una sola derivación de corta duración con su correspondiente

análisis por parte de cardiólogos;

- generar algoritmos de clasificación automática de los registros de ECG, prestando especial atención en aquellos

registros que las alternativas disponibles actualmente no logran clasificar.

Metodología/diseño del estudio

La aplicación de técnicas de modelización predictiva a datos biomédicos, en nuestro contexto registros de

electrocardiogramas (ECG) de una derivación y de corta duración, requiere, en primer lugar, la obtención de datos

relevantes para los objetivos de investigación planteados. Se describen a continuación los conjuntos de datos utilizados

para lograr el objetivo principal de la presente investigación, que es generar algoritmos que utilicen los registros de ECG

4 / 15  



obtenidos con un dispositivo móvil de tecnología electrónica (DMTE) para la detección confiable de la arritmia cardíaca

denominada fibrilación auricular (FA) en un grupo de adultos mayores en Uruguay. A tal efecto, la colaboración entre la

Comisión Honoraria para la Salud Cardiovascular (CHSCV) y el Plan Ibirapitá posibilitó la realización de talleres en todo el

país, en los cuales, entre otras actividades, centenares de personas participaron del estudio de detección de FA, que

consistió en que cada persona apoyara simultáneamente dos dedos de la mano derecha y dos dedos de la mano izquierda

sobre los dos electrodos del DMTE por un período de tiempo suficiente para disponer de un registro de 30 segundos de

duración. Asimismo, cada persona que participó en dicho estudio recibió su diagnóstico validado por un cardiólogo. 

Posteriormente, en el ámbito del presente proyecto de investigación, la información recabada a través de los talleres, ha

sido analizada por parte de un equipo de cardiólogas quienes, para cada registro de ECG que les fue asignado, llenaron un

formulario electrónico elaborado exclusivamente para el proyecto. Cabe destacar que el procedimiento de asignación de

los registros de ECG al equipo de cardiólogas se realizó en base a un método de calibración estadística, diseñado de

manera que la asignación de la etiqueta presencia/ausencia de FA a cada registro por parte de las cardiólogas no se

viera influenciada por la posible variabilidad en el criterio de asignación entre las integrantes del equipo o por parte de una

misma cardióloga. El resultado fundamental de esta etapa de la investigación, validada de manera estadística, es la

creación de un Registro construido a nivel Nacional de ECG que refiere expresamente a los adultos mayores, en la cual a

cada registro se asocia la etiqueta FA o No FA. Aun disponiendo de esta base nacional, se observa que las metodologías de

clasificación predictiva tendrán mejor rendimiento en la medida que puedan utilizarse conjuntos de datos adecuados para

las etapas de entrenamiento, validación y prueba de los modelos propuestos. En el transcurso del proyecto

complementamos exitosamente el banco de datos nacional disponible con otras dos fuentes de información. En primer

lugar, un banco de 114 registros de ECG de adultos mayores de Uruguay obtenido mediante un estudio utilizado para

planear la realización de los talleres, que de aquí en adelante denominaremos banco de datos piloto, donde se dispone

tanto de la etiqueta asignada por el DMTE como del diagnóstico realizado por expertos cardiólogos a partir del ECG de

doce derivaciones, considerado el patrón oro para la detección de arritmias cardíacas. En segundo lugar, un conjunto de

más de tres mil trecientos registros de ECG de una sola derivación de duración 30 segundos (frecuencia de muestreo 300

Hz) que seleccionamos a partir del banco público de entrenamiento internacional de 8528 registros (con duración de 9 a 60

segundos) constituido para la competencia 2017 “PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC)” (Clifford et al. 2017,

https://physionet.org/content/challenge-2017/1.0.0/). 

El análisis de los datos de la competencia 2017 PhysioNet/CinC, recabados con el mismo DMTE utilizado para recabar los

datos nacionales, impulsó que el equipo de investigación realizara numerosas combinaciones de enfoques clásicos de

análisis de señales y de algoritmos de aprendizaje automático para la clasificación automática de registros de ECG,

especialmente elaboradas para registros de una derivación y de corta duración. Varios de los trabajos analizados están

disponibles tanto en (https://physionet.org/files/challenge-2017/1.0.0/papers/index.html) como en la colección “Focus on

detection of arrhythmia and noise from cardiovascular data” de la revista “Physiological Measurement”

(https://iopscience.iop.org/journal/0967-3334/). 

En la fase de estudio de los datos, un primer logro del proyecto consistió en la propuesta e implementación de una

secuencia de etapas de análisis de los ECG, que condujo a la formulación de un conjunto de características extraídas de la

señal apto como insumo para los algoritmos de clasificación supervisada diseñados para la detección de la FA. En lo que

refiere al análisis de la señal, nuestra propuesta se centró en la investigación de la respuesta ventricular, basándose en la

determinación de los llamados intervalos RR. Conjuntamente a varias características asociadas a los intervalos RR y a

sus diferencias primeras propuestas en la literatura (ver, por ejemplo, Christov et al. 2018), se generaron también nuevas

variables para el proyecto. 

A los efectos de la detección de los llamados picos R (para luego determinar los intervalos RR) que se caracterizan por su

máxima amplitud en los complejos QRS, aplicamos distintas técnicas de preprocesamiento de la señal ECG (que se

compone de varias ondas con distintas frecuencias que acontecen en distintos intervalos) y de eliminación del ruido. Aquí

destacamos, por un lado, el empleo de la transformada wavelet discreta, que permite analizar la señal ECG en diferente

resolución mediante su descomposición en varias bandas de frecuencias secuenciales (utilizando sistemas de funciones

de normalización y funciones wavelet), y la implementación de un algoritmo de detección automática de los picos R (ver

Sabherwal et al. 2017). Por el otro, utilizamos el algoritmo clásico de Pan y Tompkins (1985) que consiste primero en una

etapa de preprocesamiento de la señal ECG, y luego en una etapa decisional que se basa en umbrales adaptativos. La

etapa de preprocesamiento del algoritmo de Pan-Tompkins consiste en cuatro pasos esenciales. i) Filtrado pasa-banda,

diseñado a partir de una clase especial de filtros digitales lineales que requieren sólo coeficientes enteros: se aplican

secuencialmente un filtro pasa-abajo y un filtro pasa-alto para aislar la parte de la onda donde la energía QRS es
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predominante, atenuando las bajas frecuencias características de las ondas P y T y la deriva de la línea base. ii) Filtro

derivador: una técnica estándar de filtrado lineal para encontrar las pendientes más altas de la señal ECG que,

normalmente, distinguen los complejos QRS de las otras ondas de la señal. iii) Transformación no lineal: se eleva al

cuadrado la señal, convirtiéndola en positiva, y acentuando las frecuencias más altas en la misma, usualmente típicas del

complejo QRS. iv) Integrador con ventana móvil para incluir una medida del ancho del complejo QRS en la señal procesada.

Al igual que en la literatura propuesta, hemos elegido un ancho de la ventana móvil suficientemente largo para incluir la

duración de complejos QRS que se extienden de manera anormal, pero lo suficientemente corto para excluir la onda T.

Otro logro del proyecto consistió en la propuesta e implementación de varios algoritmos de aprendizaje automático para la

detección de la FA acorde a un esquema predictivo en el cual los conjuntos de entrenamiento y validación se obtienen a

partir de una partición de los datos de la competencia 2017 PhysioNet/CinC, mientras que el banco de datos piloto es el

conjunto de prueba. De esta manera, en un primer estudio sistemático del poder predictivo de varios algoritmos

supervisados, se ha analizado el desempeño de cada algoritmo respecto al diagnóstico del DMTE y al diagnóstico de los

cardiólogos (basado en el ECG de doce derivaciones). La elección de las técnicas predictivas respondió a los criterios de

calibrar modelos de clasificación con elevada capacidad interpretativa desde el punto de vista biomédico, y que fuesen

representativos de distintas clases de modelos (por ejemplo, modelos lineales y no lineales). El rendimiento de los modelos

ha sido evaluado, en una primera fase, empleando esquemas de remuestreo reproducibles para la estimación de su

capacidad predictiva en el conjunto de entrenamiento. De esta manera, se realizó una selección de modelos candidatos

interpretables, cuyo desempeño, en una segunda fase, ha sido analizado para el banco de datos piloto y el banco de datos

nacional, con respecto al resultado reportado por la aplicación del DMTE y al diagnóstico de los cardiólogos. Cabe

recordar que, en nuestro problema de clasificación binaria, apuntamos a identificar modelos predictivos que no asignen

etiqueta No FA a registros FA, y que en el caso de registros No FA logren maximizar la precisión de predicción. 

Visto el desarrollo de la inteligencia artificial, en la cual los modelos computacionales conocidos como redes neuronales

profundas juegan un rol relevante, en particular a través de sus aplicaciones a datos médicos para el diagnóstico asistido

por computadora, finalizamos la etapa de exploración de modelos predictivos trabajando con dos arquitecturas de

aprendizaje profundo.

Los modelos de aprendizaje profundo constan de múltiples capas de procesamiento, donde cada una puede aprender

rasgos más específicos de los datos de entrada que son relevantes para realizar la tarea de clasificación predictiva. Se

observa que estos modelos no requieren como datos de entrada un conjunto de características extraídas de la señal. Las

arquitecturas de red de memoria larga a corto plazo (LSTM, Hochreiter y Schmidhuber 1997), particularmente utilizadas

en el procesamiento de lenguaje natural, pueden admitir como datos de entrada las series temporales sin procesar de los

registros ECG, así como funciones extraídas de los espectrogramas, por ejemplo, la frecuencia instantánea y la entropía

espectral (ver Klosowski et al., 2020), lo cual permite mejorar el rendimiento de clasificación y también disminuir el tiempo

de entrenamiento. La estructura básica de una LSTM consiste en un conjunto de subredes conectadas de forma

recurrente, conocidos como bloques de memoria, diseñados para poder almacenar y permitir el acceso a la información

durante largos períodos de tiempo, atenuando así uno de los problemas que debilita el entrenamiento de las redes

neuronales recurrentes (RNN) basado en métodos de descenso estocástico de gradientes y de retropropagación, es decir

el desvanecimiento o la explosión del gradiente que ocasiona la inestabilidad de la estimación de los parámetros del

modelo. 

Las arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN, LeCun et al., 1998) son muy empleadas en el área del

reconocimiento de patrones en procesamiento de imágenes. De hecho, las CNN emplean imágenes como datos de entrada,

obtenidas con varios métodos de extracción de características, y han sido muy utilizadas para la clasificación de señales

de ECG. En el trabajo de Hannun et al. (2019) se afirmó poder llegar con el aprendizaje profundo, CNN con 33 capas

convolucionales seguida de una capa de salida con transformación no lineal de tipo softmax, a una precisión de

diagnóstico “a nivel de cardiólogo” de 10 tipos distintos de arritmia más ritmo normal y ruido (12 clases) empleando

registros de ECG obtenidos con el mismo DMTE utilizado en los talleres CHSCV-Plan Ibirapitá. En nuestro trabajo

utilizamos espectrogramas, generados por medio de la transformada de Fourier a corto plazo. Las arquitecturas CNN se

inspiran en la noción de “campo receptivo”, la cual describe el enlace entre las actividades en pequeñas regiones del

campo visual y la activación de pequeñas y bien definidas regiones del cerebro que procesan la información, y se

componen principalmente de tres tipos de capas: convolucionales, de agrupación (pooling) y completamente conectadas. 

En otra vertiente del proyecto, con el propósito de intentar organizar los registros de ECG en subgrupos homogéneos sin

recurrir a la información del diagnóstico FA/No FA validado por expertos cardiólogos, hemos aplicado técnicas de
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clasificación no supervisada. Una vez reducida la dimensión de cada ECG con un método de aproximación agregada por

partes (PAA, promedios de valores de tramos de la señal que no se superponen), se ha calculado la matriz de disimilitudes

de tipo Dynamic Time Warping (DTW) entre las señales reducidas, y se han aplicado dos algoritmos de agrupamiento

(clustering), de tipo no jerárquico (PAM, partición alrededor de medoides) y un método jerárquico. Otros métodos de

agrupamiento se basaron en la construcción de una matriz de distancias obtenida con la técnica de los bosques aleatorios

a partir de un conjunto de características extraídas de los registros.

En la etapa final del proyecto se han aplicado una variedad de técnicas de clasificación supervisada interpretables,

midiendo la importancia de las variables de predicción, asumiendo el banco de datos nacional como conjunto de prueba.

Resultados, análisis y discusión

En esta sección se describen los resultados que refieren a las cuatro áreas de actividad planteadas en el proyecto:

i) clasificación no supervisada;

ii) generación de la base de datos nacional;

iii) clasificación supervisada;

iv) creación de una interfaz web para la difusión de información general relevante sobre arritmias, con ejemplos de

trazados, generada por los investigadores del proyecto.

i) Para realizar el entrenamiento y las pruebas iniciales tanto de los algoritmos de clasificación no supervisada como de

los algoritmos de clasificación supervisada se partió del subconjunto de registros de 30 segundos de duración de

Physionet, etiquetados como Normal o Fibrilación auricular, etiquetado que fue validado por expertos internacionales.

En las pruebas de clasificación no supervisada, como primer paso se exploraron distintas formas de normalización de los

datos no encontrándose diferencias, por lo que se optó por la tipificación convencional centrando por la media y

normalizando por la varianza.

En primera instancia, la construcción de conglomerados se realizó directamente sobre los registros de ECG sin otro

preprocesamiento, obteniéndose la matriz de distancias entre registros, lo cual requiere tiempos computacionales muy

elevados. Para solucionar esta dificultad se utilizó el método Piecewise Aggregate Approximation (PAA, Keogh et al. 2001) y

el cálculo de la disimilitud DTW (Tziakouri et al. 2017; Raghavendra et al. 2011), considerada una de las más precisas

medidas de disimilitud para series de tiempo. Luego, se emplearon métodos jerárquicos y no jerárquicos (Giordani et al.;

Gan et al. 2020) para generar los agrupamientos, sin embargo, no se identificaron grupos claramente diferenciados.

Otros métodos de agrupamiento (clustering) se basaron en la construcción de una matriz de distancias obtenida con la

técnica de los bosques aleatorios (Breiman 2001) a partir de un conjunto de características extraídas de los registros. En

este caso obtuvimos conglomerados caracterizados por distintos tipos de registros no FA, y conglomerados a los que

pertenecían tanto registros FA como no FA. Estos resultados, si bien no son concluyentes, pueden resultar útiles como

paso previo a la clasificación supervisada, destacando la existencia de grupos de registros de ECG de mayor dificultad al

momento de la clasificación. A modo de ejemplo, la solución obtenida con el algoritmo PAM (partición alrededor de

medoides) con 4 grupos sobre 3332 registros de Physionet fue la siguiente: 

Grupos

1 | 2 | 3 | 4

FA | 2 | 292 | 7 | 96

N | 1382 | 479 | 437 | 637

La tabla anterior evidencia la dificultad de llevar a cabo la tarea de clasificación predictiva del problema en estudio.

ii) Para la creación de un Registro construido a nivel Nacional de ECG informados por cardiólogos fue necesario:

1) La creación de un formulario clínico con valor epidemiológico, donde recabar los informes de los cardiólogos realizados

sobre las imágenes de los trazados originales, obtenidos en los múltiples talleres realizados a largo del país en el marco

del Plan Ibirapitá.

2) Se seleccionó una muestra de los registros disponibles que, una vez anonimizados, fueron asignados mediante un diseño

experimental doble ciego a las expertas cardiólogas contratadas por el proyecto. Sucesivamente sus diagnósticos fueron

analizados por el equipo estadístico para determinar variabilidad inter e intra analista, tomando como patrón oro del

diagnóstico el informe realizado por un experto en arritmias de nivel internacional. 

3) Una vez comprobado el nivel de homogeneidad de la capacidad diagnóstica de cada cardióloga por separado y en su

conjunto, se procedió a informar todos los registros recolectados.

4) Para que cada informe realizado cuente con su correspondiente registro de valores numéricos asociados a la señal, se
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utilizaron herramientas computacionales para la conversión de archivos PDF en archivos vectoriales SVG y extracción de

textos y señal generados por la aplicación de Kardia™ de AliveCor®.

Este Registro construido a nivel Nacional y los programas asociados para el procesamiento quedan disponibles en un

repositorio de acceso público desarrollado para el proyecto.

iii) A los efectos de generar un procedimiento automático de clasificación supervisada de los registros de ECG de los

talleres hemos empleado métodos que difieren en el nivel de preprocesamiento de los registros. Un primer conjunto de

algoritmos, pertenecientes al área del llamado “aprendizaje profundo”, utiliza como dato de entrada las mismas series

temporales de los registros sin preprocesamiento (los algoritmos correspondientes son del tipo redes neuronales

recurrentes) o imágenes obtenidas a partir de cada registro (en este caso hemos considerados algoritmo del tipo redes

neuronales convolucionales). A través del lenguaje de programación Python se entrenaron varios algoritmos de

aprendizaje profundo que, a pesar del elevado costo computacional, no permitieron obtener una capacidad predictiva

adecuada con el objetivo de disponer de una herramienta diagnóstica para el tamizaje de FA en la población de interés. Si

bien se exploraron una variedad de arquitecturas de redes profundas, todas ellas sin requerir el preprocesamiento y la

construcción de características a partir de la señal ECG, su desempeño indicó la necesidad de disponer de un mayor

volumen de datos.

En segunda instancia exploramos un conjunto de técnicas de modelización predictiva basadas en algoritmos de

aprendizaje estadístico (Kuhn y Johnson 2013; Hastie et al. 2009; James et al. 2021) las cuales requieren, previamente, la

construcción de un conjunto de características extraídas de cada señal.

A partir de una implementación en el lenguaje de programación R (R Core Team 2021) del clásico algoritmo de Pan y

Tompkins de detección de los picos R, hemos generado un conjunto de características basadas en los intervalos RR y sus

primeras diferencias. De esta forma, entrenamos todos los algoritmos de aprendizaje estadístico utilizando un conjunto de

3332 registros de la competencia Physionet 2017 PhysioNet/CinC con 19 características seleccionadas para cada registro.

Para valorar la capacidad predictiva de cada algoritmo se empleó un esquema de entrenamiento de tipo validación

cruzada 10-fold repetido 5 veces (disponible en el paquete R ‘caret’, Kuhn 2020). Los valores de precisión predictiva

obten idos  para  todos  los  a lgor i tmos  empleados  (ver  F iguras  1 -4  en  e l  arch ivo  ad junto  “F iguras1-

4_comparación_algoritmos_en_conjunto_de_entrenamiento.pdf”) mostraron que, a partir de las 19 características

seleccionadas, el problema de tamizaje poblacional de la arritmia fibrilación auricular puede ser solucionado.

Cabe destacar que se ha generado un conjunto de características en el cual se proponen también variables aún no

consideradas en la literatura.

En lo que refiere a los intervalos RR (medidos en milisegundos (ms)) se han considerado medidas clásicas de posición

(media, mediana) y dispersión (desvío estándar, desviación media absoluta), valores máximos y mínimos, el cociente

mínimo/máximo, el cociente entre el desvío estándar y la media de los intervalos, el cociente entre la desviación media

absoluta y la media, el cociente entre la media y la mediana, y el ritmo cardíaco medio.

En lo que refiere a las diferencias primeras de los intervalos RR, se han considerado el cociente entre la media de los

valores absolutos de las diferencias primeras y la media de los intervalos RR, el cociente entre el desvío estándar de los

valores absolutos de las diferencias primeras y la media de los intervalos RR, el cociente entre la desviación media

absoluta de los valores absolutos de las diferencias primeras y la media de los intervalos RR, el cociente entre la raíz

cuadrada de la media de los cuadrados de las diferencias primeras y la media de los intervalos RR, el porcentaje de la

media de las diferencias primeras con respecto a la media de los intervalos RR, la proporción de intervalos que difieren

más de 50 ms del intervalo precedente, el cociente entre el menor semieje y el mayor semieje del elipse ajustado al gráfico

de Poincaré (Brennan et al. 2001; Park et al. 2009; Faust et al. 2012; Golinska 2013). 

Por otra parte, se construyeron las siguientes nuevas variables:

media de los intervalos RR que tienen una duración mayor al percentil 90, media de los intervalos RR comprendidos entre el

percentil 50 y el percentil 80, y la diferencia de las dos medias anteriores.

A partir de las variables generadas se entrenaron diferentes algoritmos, dentro de los que se encuentran nueve

algoritmos compuestos por modelos llamados de bloque simple que son:

Máquinas de Soporte Vectorial con núcleo lineal (SVML) y con función de base radial (SVM) (Cortes y Vapnik 1995; Chang y

Lin 2011; ‘kernlab’, Karatzoglou et al. 2004);

Análisis Discriminante Lineal (LDA) y Análisis Discriminante Cuadrático (QDA) (‘MASS’, Venables y Ripley 2002), Análisis

Discriminante Regularizado (RDA) (Friedman 1989; ‘klaR’, Weihs et al. 2005);

Modelos Lineales Generalizados con penalización (GMLNET) (‘glmnet’, Friedman et al. 2010) y regresión logística (LG)

(McCullagh y Nelder 1989; Hastie y Pregibon 1992);
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K-Vecinos más cercanos (KNN) (Ripley 1996; Venables y Ripley 2002);

Árboles de regresión y clasificación (CART) (Breiman et al. 1984; ‘rpart’, Therneau y Atkinson 2019).

Cinco algoritmos basados en métodos de conjunto, consistentes en la agregación de modelos de bloque simple:

Bosques Aleatorios (RF) (‘randomForest’, Liaw y Wiener 2002);

Árboles de clasificación con agregación mediante bootstrap (BAG) (Breiman 1996; ‘ipred’, Peters y Hothorn 2019);

Árboles de clasificación con agregación mediante boosting (ADA) (‘ada’, Culp et al. 2006; Culp et al. 2016);

Técnica de agregación boosting con gradiente estocástico (GBM) (Friedman 2001; Friedman 2002; ‘gbm’, Greenwell et al.

2020);

Árboles de clasificación generados mediante una versión más avanzada del algoritmo de J. Ross Quinlan C4.5 que, en

particular, incorpora la técnica de agregación boosting (C5.0) (Quinlan 1993; ‘C50’, Kuhn y Quinlan 2021);

y un algoritmo de clasificación basado en una generalización de LDA 

Análisis Discriminante Flexible (FDA) (Hastie et al. 1994; ‘mda’, Hastie et al. 2020).

De los algoritmos anteriores, los de mejor rendimiento para el problema en estudio (aquellos que minimizan los falsos

negativos, o sea que un verdadero registro de FA sea clasificado como Normal) son: FDA, RF, ADA y BAG. Estas técnicas

identificaron correctamente todos los registros informados como FA por los cardiólogos, presentando leves variaciones en

la cantidad de falsos positivos (ver Tabla 1 en el archivo adjunto “Tablas1-2_fda_rf_ada_bag.pdf”). 

Cuando se compara el rendimiento de estos algoritmos con los resultados automáticos de la aplicación del DMTE, se

observa que los nuevos algoritmos generados logran la correcta clasificación de la mayoría de los registros “Sin

clasificar”, donde ADA y FDA solo clasifican incorrectamente 7 de los 58 registros “Sin clasificar” (ver Tabla 2 en el

archivo adjunto “Tablas1-2_fda_rf_ada_bag.pdf”).

La Tabla 3 en el archivo adjunto “Tabla3_importancia_variables.pdf” resume la cuantificación de la importancia de las

características empleadas en la modelización predictiva.

iv) Finalmente, información relevante sobre el proyecto está siendo sistemáticamente divulgada a través de la página web

(www.iafa.uy).

Conclusiones y recomendaciones

Este proyecto dio lugar a la generación de capacidades y herramientas nacionales para la realización de tamizaje de FA a

nivel nacional. Se conformó un equipo de cardiólogas capacitadas para el etiquetado de registros de ECG. Se realizó el

calibrado de sus diagnósticos para asegurar la equivalencia de las lecturas inter e intra observador, una tarea que difiere

de la práctica clínica habitual para informar registros de ECG. Se generó un Registro construido a nivel Nacional con datos

electrocardiográficos etiquetados y con características descriptivas de cada uno de los trazados, siendo único

antecedente a nivel nacional. La importancia de esta base radica en la poca disponibilidad a nivel nacional e internacional

de datos biomédicos correctamente etiquetados con un nivel de descripción minucioso que permite futuros desarrollos de

algoritmos y que podría utilizarse como referencia para próximas investigaciones. 

Los algoritmos fueron testeados sobre la población nacional en la que tiene relevancia clínico epidemiológica realizar

tamizaje de FA. Una fuente de error ya reportada es aplicar algoritmos de aprendizaje automático a una población para la

cual éstos no fueron entrenados ni validados.

Se exploraron fortalezas y debilidades de los algoritmos para la detección de FA. La construcción de estos algoritmos

permite entender el funcionamiento de los mismos y cómo se llega al diagnóstico final, aspecto muy importante en

Medicina. La capacidad de poder interpretar los mecanismos intrínsecos de los algoritmos para ofrecernos un resultado,

genera una fuente de conocimiento con posibilidad de desarrollo futuro, además de encontrar posibles causas por las que

el algoritmo llega al diagnóstico.

Respecto a las técnicas empleadas para la clasificación de registros, se pudo concluir que los algoritmos de aprendizaje

profundo con las arquitecturas consideradas no mostraron un buen desempeño. Una mayor cantidad de datos podría

resultar en una mejora de la capacidad de clasificación de estos algoritmos. 

Por otra parte, las técnicas de aprendizaje estadístico aplicadas a un conjunto de características extraídas de la señal

ECG sin procesar mostraron un mejor desempeño. Las características que se construyeron se basaron en la definición

clínica de FA de ritmo irregularmente irregular. De ellas, las de mayor importancia para la clasificación en FA y no FA
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fueron aquellas que capturaron la irregularidad de los intervalos RR y sus primeras diferencias. 

En virtud de las herramientas desarrolladas para el análisis de la señal ECG, en el futuro será posible incorporar nuevas

características extraídas de la señal, identificando otros patrones electrocardiográficos disponibles en la base de datos

generada.

El objetivo de realizar un test de tamizaje es lograr un diagnóstico precoz y así reducir la aparición de complicaciones, lo

cual cobra especial relevancia cuando el diagnóstico que se intenta realizar es lo suficientemente prevalente o tiene un

impacto significativo en términos de Salud Pública. En este sentido la creación de algoritmos sensibles y específicos para

la detección de FA cumple con estas premisas, dado que realizar diagnóstico precoz de FA permite, mediante un

tratamiento apropiado, prevenir sus devastadoras complicaciones, fundamentalmente el ACV. Las técnicas desarrolladas

en este estudio tienen la fortaleza de no presentar falsos negativos, es decir, no devolver un resultado normal a una

persona enferma. 

La aplicación de DMTE para la detección de FA supera las barreras de distancia y tiempo que genera realizar un

diagnóstico médico basado en una técnica más compleja que necesita de la participación de personal de salud

especializado para su aplicación. En nuestro caso el test fue realizado por personal no especializado capacitado

previamente para la utilización del dispositivo. 

El trabajo realizado construye la estructura para desarrollar tamizaje de FA y sienta las bases para un estudio de

prevalencia de FA en población mayor de 65 años. La aplicación del test debe estar dirigida al grupo de individuos en

riesgo de presentar la patología en estudio. Es por eso que se seleccionó una población de adultos mayores beneficiarios

del Plan Ibirapitá, dando accesibilidad a la telemedicina a un sector de la población generalmente relegado frente a este

tipo de tecnología. 

No hay ningún estudio a nivel nacional que reporte la prevalencia de FA en Uruguay, siendo ésta una patología relevante

por generar gran carga de mortalidad y discapacidad en la población.
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