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RESUMEN

El sindrome de apnea obstructiva del suefio (SAOS) se produce por la oclusion
intermitente repetitiva de la via aérea superior durante el suefio, lo que origina una
interrupcion completa (apnea) o parcial (hipopnea) del flujo aéreo. Su prevalencia
es considerable (4-6% de hombre y 2% de las mujeres). La obesidad y las
anomalias estructurales del tracto respiratorio superior son los factores etiolégicos
fundamentales. La polisomnografia es el estudio frecuentemente utilizado para la
deteccién de SAOS aunque su costo sea excesivo.

En este trabajo se disefid e implementé un algoritmo de cdémputo inteligente
basado en un sistema de inferencia difusa tipo | y Il que clasificé los registros de
ECG obtenidos de la base de datos de libre distribucion de PhysioNet Apnea-ECG
Database.

Pruebas adicionales del algoritmo se realizaron con registros de ECG obtenidos a
partir de un prototipo que fue disefiado exclusivamente para el desarrollo de este
trabajo. Los resultados obtenidos comprueban la sensibilidad, especificidad y
precision de este algoritmo.

ABSTRACT

Obstructive sleep apnea (OSA) occurs by repetitive obstrction of the upper airway
during sleep, causing complete cessation (apnea) or partial (hypopnea) of airflow.
Is a common disorder affecting (4-6% of men and 2% of women). Obesity and
structural abnormalities of the upper respiratory tract are the main etiological
factors. The polysomnography is a study frequenly used to OSA detection
althougth has an excessive cost.

In this work was designed and implemented an algorithm of intelligent computing
based on fuzzy logic system type | and Il that processing ECG records obtained
from the database of free distribution of PhysioNet apnea-Database.

Additional test were performed using the algorithm ECG recordings obtained from
a prototype that was designed exclusively for the development of this work. Results
obtained confirm the sensitivity, specificity and accuracy of the algorithm.

viii



CAPITULOI INTRODUCCION

En la actualidad el aporte de la tecnologia es fundamental en todas las areas,
siendo imprescindible en lo que respecta al sector salud. Se considera de gran
importancia interrelacionar la medicina y tecnologia, pues el desarrollo tecnolégico
ha propiciado un cambio asombroso para este sector; su avance ha permitido
conocer infinidad de procesos que explican el porqué de muchas enfermedades,
de eventos que ocurren en el organismo humano y de las consecuencias de

relacionarse con su entorno.

Esto ha generado una forma méas simple del razonamiento en la ejecucion del acto
médico, pues la tecnologia permite crear, disefiar e innovar equipos médicos de
alta calidad, que ofrezcan diagndsticos precisos en los cuales el médico se base
para indicar tratamientos efectivos, tal es el caso del Sindrome de Apnea
Obstructiva del Suefio (SAOS) donde la aplicacion de las nuevas tecnologias en
materia de Electronica y Sistemas Computacionales permiten demostrar un gran
potencial en el impacto clinico de deteccion y diagndstico (Osorio & Pelaez, 2011)
(Morillo, 2008).




1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El ser humano pasa aproximadamente la tercera parte de su vida durmiendo, lo
que sugiere que el suefio juega un papel importante en mantener la salud fisica y
mental. Los trastornos del suefio constituyen un grupo numeroso y heterogéneo
de procesos, que la mayoria de las veces suelen ser mal diagnosticados y
tratados, sus consecuencias en la salud y mortalidad representan una carga de
salud publica no reconocida (UNAM, 2010). Actualmente el método mas utilizado
en la deteccién de la apnea del suefio es la polisomnografia, que requiere del

registro de diferentes sefiales biomédicas, encareciendo el proceso.

Los parametros que evalla la polisomnografia se clasifican en dos grandes
grupos, aquellos que evalian la etapa de suefio y aquellos que identifican
patrones  fisiolégicos relacionados, en el primer grupo estan:
electroencefalograma (EEG), electrooculograma (EOG) y electromiografia (EMG)
y en el segundo grupo: flujo respiratorio, movimientos toracoabdominales,
saturacion de oxigeno (oximetria) y electrocardiograma (ECG) (Galeano, MD, &
Milena, 2011).

En este trabajo se pretende realizar el disefio de un sistema, aplicando un
algoritmo de computo inteligente que sea capaz de hacer la deteccion del
Sindrome de Apnea Obstructiva del Suefio, a partir de las sefiales adquiridas del
ECG que permita dar un diagnostico, evitando recurrir a un estudio

polisomnografico.

1.2 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢ Es posible realizar la deteccion del Sindrome de Apnea Obstructiva del Suefio
mediante un algoritmo de computo inteligente a partir de las sefiales obtenidas de
un ECG?




1.3 JUSTIFICACION

Dormir es una actividad de caracter indispensable para todo ser humano, se
estima que una de las tantas causas del bajo rendimiento escolar, laboral y en la
vida social esta relacionada con la insuficiencia de las horas de suefio debido a los

malos habitos que el ser humano tiene en sus vidas cotidianas.

Casi 30 millones de mexicanos son afectados por la apnea del suefio, uno de los
mas frecuentes trastornos del dormir; esta asociado al 98 por ciento de los

pacientes con exceso de peso (M. Al-Ashmouny, A. Morsy, & F. Lozada, 2005).

Uno de cada tres mexicanos padece algun tipo de trastorno del suefio, lo cual le
impide descansar y recuperarse correctamente, elevando el riesgo de padecer

problemas del corazén, pulmones o accidentes relacionados con el cansancio.

La apnea ocasiona frecuentes interrupciones de la respiracion, de
aproximadamente 10 segundos cada una, y provoca ronquidos y un suefio
fragmentado que no es reparador. Cada episodio va seguido de un intento subito

por respirar y un cambio a una etapa de suefio mas ligero.

Ademas, ocasiona que se colapse la via aérea mientras se duerme y es mas
frecuente en los obesos por el ciimulo de grasa en la orofaringe’, una regién que
abarca la porcion posterior de la boca, desde el paladar blando hasta el hueso

hioides, e incluye el tercio posterior de la lengua (UNAM, 2010).

La causa mas comun es la obstruccion parcial o completa del flujo de aire
respirado debido a la relajacion de los musculos que rodean la garganta y lengua.
Esta alteracién puede poner en peligro la vida, ya que se asocia con un latido
irregular del corazén, alta presién sanguinea, ataque cardiaco y apoplejia®, asf
como el cierre de la faringe o garganta durante el suefio provocando que la

persona deje de respirar (Martinez Alarcén, 2010).

1
Lugar por donde transitan los alimentos, liquidos y saliva al ser tragados, desde la boca hacia el es6fago.

Muerte subita e instantanea de células cerebrales tras una interrupcién de la circulacion de la sangre en el cerebro.




1.4 OBJETIVOS

1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Obtener un diagndstico confiable y preciso de la deteccidon del Sindrome de Apnea
Obstructiva del Suefio (SAOS) mediante Loégica Difusa Tipo 2 utilizando un

electrocardiograma.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Disefiar un prototipo para la obtencion de la sefial de ECG y ronquido.

¢ Implementacion de un algoritmo de Logica Difusa Tipo | y 2 para el andlisis
de las sefales obtenidas.

e Hacer una comparacion de los resultados de ambos algoritmos.

e Dar un diagnéstico confiable y preciso al médico.

1.5 DESCRIPCION DEL CONTENIDO DEL DOCUMENTO

Este trabajo esta dividido en 5 capitulos. A continuacion se describe brevemente

de qué trata cada uno de ellos.

El capitulo 1 expone los antecedentes historicos del sistema y se presenta un
planteamiento acerca de cuél es y como se aborda la probleméatica referente a
esta tesis. En el 2 se abarca la base teorica bajo la cual se articula la
investigacion. En el 3 se detalla la metodologia propuesta para el desarrollo vy
logros de objetivos del desarrollo de esta tesis. En el 4 da a conocer las pruebas
que fueron realizadas asi como los resultados obtenidos de ellas. En el 5 se
presenta las conclusiones y trabajos futuros a realizar para dar continuidad a este

trabajo.




1.6 ESTADO DEL ARTE

En el trabajo “Sleep Apnea Detection Using an Adaptive Fuzzy Logic Based
Screening System” (A. Ahmed & M. Al-Ashmouny, 2005) los autores presentan un
sistema adaptativo de diagndstico para la clasificacion de eventos de respiracion

con el fin de detectar sindrome de apnea del suefio.

Eventos Interfaz del Ab >
. . > ) ) - Post-
Respiratorios ” Sistema Difuso P )
NS o Procesamiento
N NS Ab
\4
N —Y Centro de Gravedad

N = Normal

Ab Agrupando motores

A

Ab = Anormal

NS = No Seguro

Figura 1.1 Sistema de Diagrama de Bloques.

En el diagrama de bloques que se muestra en la figura 1.1, las sefales de flujo de
aire nasal son el conjunto de datos utilizados que son rectificados vy filtrados para
incorporarse después en el sistema de inferencia difusa y ser evaluados muestra

por muestra.

El motor de logica difusa se compone principalmente de tres entradas; funciones
de membresia de entrada y salida, motor de interferencia. Las funciones de
membresia de entrada fueron elegidas para diferenciar tres valores (alta, media y

baja) en las sefales de flujo nasal usadas.

El primer paso en el post-procesamiento es eliminar muestra por muestra aquellas
correspondientes a la hiper-respiracion del grupo de muestras etiqguetadas como
normal, mientras que las muestras secuenciales que tienen el mismo caso se

agrupan para formar un evento etiquetado como acontecimiento normal, anormal y




no seguro. A continuacion se construye una matriz que contiene el inicio, la
duracion y el caso de cada evento. Otra funcién de suavizado se aplica para
eliminar eventos de menos de cinco segundos de duracién si se encuentran entre
dos 0 mas eventos del mismo tipo, por ultimo los eventos normales y anormales

con menos de dos segundos se vuelven a etiquetar como no-seguros.

La siguiente etapa calcula el Centro de gravedad (CoG) de un evento, dividiendo
las sumas de los valores de las muestras absolutas de la duracion de cada evento.
El CoG principal del caso normal se calcula promediando los CoG de los eventos
normales. EI mismo procedimiento se aplica para obtener el CoG principal de los
casos anormales. Mientras que el CoG del caso de la hiper respiracion se calcula
tomando el maximo del CoG de todos los eventos no seguros.

Los autores concluyen diciendo que la deteccién de los eventos respiratorios
relacionados con el Sindrome de Apnea es realizada a lo largo de dos pasos. El
primer paso utiliza la logica difusa en motor de inferencia. El segundo paso
consiste en un agrupamiento del centro de gravedad formado por datos generados

por el motor de inferencia.

La evaluacion inicial de este enfoque adaptable se realiz6 utilizando un pequefio
conjunto de datos clinicos. Los resultados preliminares han demostrado una alta
precision en términos de sensibilidad y especificidad. Las investigaciones futuras
incluirian el empleo de datos clinicos de un gran niumero de los pacientes para

evaluar y validar el rendimiento del sistema propuesto.

En el trabajo “Sleep Apnea Detection and Classification Using Fuzzy Logic: Clinical
Evaluation” los autores (M. Al-Ashmouny, A. Morsy, & F. Lozada, 2005) proponen
la implementacion de un sistema que utiliza sefiales de respiraciéon como el flujo

nasal, movimiento de térax y de abdomen.




luio d Motor de . Separacion de
Flujo de B |6eica Difusa »| Post-Procesamiento > Eventos
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Figura 1.2. Diagrama de Bloques del Sistema.

En el diagrama de bloques de la figura 1.2, la sefial del sensor del flujo nasal de
cada conjunto de datos es rectificada y filtrada en paso bajo, y después
incorporada al motor de légica difusa para ser evaluado muestra por muestra para
luego en el post - procesamiento dar tres sefiales etiguetadas como normal,
anormal y no segura. Un motor de Centro de Gravedad es entrenado por las
sefiales normales y anormales, el resultado son tres centros: el centro de
gravedad normal (CoG), el anormal (CdG) y la hiper-respiracion. Las sefales
marcadas como no seguras se clasifican por estos tres centros para ser
agrupadas como normales o anormales. Después de la deteccidn, las sefiales del
térax y abdomen toman su papel en el sistema y para una mejor legibilidad y se
pone en comparacion con Alice® 4, el sistema propuesto se conoce como Fuzzy
Logic Apnea Detection Algorithm (FLADA).

En el algoritmo de clasificacion de Apnea los centros de gravedad COG son
evaluados para las tres sefales utilizadas (Flujo de aire nasal NAF-CoG, Térax
TH-CoG y de Abdomen AB - CdG), un proceso de normalizacion se realiza de
modo que cada diente de la sefial tenga un valor entre 0 y 1. La comparacion de
cada evento de estas tres variables con el diente de la sefal se clasifica como

Apnea Central, Apnea Obstructiva o Hipopneas durante el suefio.

Los resultados obtenidos (datos clinicos de 30 pacientes) se utilizaron para
evaluar la deteccidén con el motor y la precision de la clasificacion general de cada

sistema. Con lo que los autores demuestran que FLADA con 36 eventos correctos




superd a Alice®4 con 15 eventos correctos. El trabajo futuro incluiria una gran
validacion clinica y verificacion del esfuerzo para probar la eficacia del sistema
propuesto.

Otro trabajo analizado fue “Sleep Apnea Detection Using Flow Spectral Analysis
and Fuzzy Logic”, donde los autores (Haja, Behbehani, Yen, Lucas, & Burk, 1999)
incorporan un nuevo algoritmo para la deteccion y clasificacion de apneas del
suefo, el algoritmo utilizé datos de la presion positiva continua en la via aérea
(CPAP, por sus siglas en inglés, Continuous Positive Airway Pressure) de diez
pacientes previamente diagnosticados con apnea del suefio, se realizé el analisis
de los datos de area, frecuencia y amplitud de medidas ponderadas como
entradas del programa de logica difusa.

Las sefales del flujo de aire nasal se muestrearon a 1024Hz en segmentos de
datos de tres tipos de respiraciones normales, Apnea Obstructiva del Suefio
(OSA) y Apnea Central del Suefio (CSA) cada una con duracién de 6 segundos,
se cortaron a partir de una sefial continua y se probaron para determinar la
estacionalidad. La linea de base se elimind y el ruido se filtr6 con un tercer orden
de filtro con un corte de 3Hz de frecuencia. Se obtuvo el espectro de potencia de
los clips como son el area, la frecuencia y amplitud de medias ponderadas, estos
se alimentaron como entrada a un programa de l6gica difusa para diferenciar entre
OSAy CSA.

Los autores concluyen que el algoritmo tenia una alta sensibilidad (99.6%) en la
diferenciacion entre los eventos normales y apnea. Los eventos espectrales OSA 'y
CSA tienden a parecerse entre si causando dificultad para distinguir el tipo de

apnea.

Por otro lado en el trabajo “Automatic Classification of Sleep Apnea Epochs Using
the Electrocardiogram” (de Chazal, Heneghan, Sheridan, Reilly, Nolan, & O
Malley, 2000) Consideran el uso del ECG para la deteccion de apnea del suefio

usando una variedad de caracteristicas clasificadas basadas en los intervalos de




tiempo del ECG y amplitudes. Esta técnica de clasificacion se evalu6é usando una

base de datos con registros minuto a minuto de ECG para la presencia de Apnea.

La sefial de ECG se proceso utilizando un filtro de fase lineal de paso alto con una
frecuencia de corte de 0,5 Hz para eliminar el paso basal. Los Intervalos R-R se
definen como el intervalo entre los maximos sucesivos de la onda R donde los
tiempos de deteccién del Complejo QRS (es la representacion de la actividad
ventricular), se ajustaran a los valores maximos de la onda R buscando el maximo
en la regién de 100 milisegundos mas alla del inicio del QRS. Todos los intervalos
R-R sospechosos se encuentran mediante la aplicacion de un filtro a la mediana
de la secuencia de 5 intervalos R-R. Los intervalos R-R se fusionan para obtener
un solo intervalo. Una inspeccion visual de los nuevos R-R mostré una mejoria
significativa, la amplitud de la onda R se define como el valor de la sefial de ECG

en los puntos de deteccién de QRS definidos por el proceso anterior.

Una técnica de clasificacion supervisada se utiliz6 para derivar todos los
clasificadores. ElI modelo tiene un conjunto de parametros ajustables que se
optimizan usando datos de entrenamiento. Para este estudio se utilizaron los
modelos lineales discriminantes. Este modelo proporciona una aproximacion para

métrica de la regla de Bayes.

Asi mismo los autores comentan que su trabajo indica que la deteccién de Apnea
del suefio es posible con una precisién de aproximadamente 89%. Tanto el tiempo
de aparicién del complejo QRS, y su amplitud de onda R son de uso para la
clasificacion. Es posible que los cambios de amplitud de la onda R sean un
artefacto del sistema de grabacion de ECG, debido al movimiento de los
electrodos durante la respiracién, en vez de reflejar una respuesta fisioldgica del
corazdén. Sin embargo, fue una caracteristica constante de la ECG. La apnea se
acompafa de cambios en la actividad en el sistema nervioso autbnomo, que
puede influir en la entrada autbnoma para el corazon. Esto puede explicar la

importancia de las variaciones de los intervalos RR en el proceso de clasificacion.




En el trabajo “Analysis of EEG and EMG Signals for Detection of Sleep
Disordered Breathing Events”, los autores (Md., Shah, Md., & Tahmid, 2010)
confirman que el EEG y el EMG permiten a los neurdlogos especialistas del suefio
obtener un analisis de sefiales que permiten dar un diagndstico y seguimiento de
los eventos respiratorios durante el suefio, mediante un conjunto de datos que
contiene 25 registros de polisomnografia de pacientes diagnosticados con
trastornos de respiracion en el suefo identificados desde la base de datos del
Banco PhysioNet. La salida del filtro se invirtid y luego se paso a través de un
nuevo filtro de fase cero. Las sefales EEG y EMG fueron divididas en segmentos
de 10 segundos para su posterior analisis. Los valores medios de la frecuencia de
potencia normalizada fueron (bandas delta, theta, alfa beta y sigma) de las
seflales de EEG. La estimacién de densidad espectral de potencia se calculd
utilizando el Método de Periodogramas de Welch, promediando para todo el rango
de frecuencia de 1-50Hz. Se analizé un total de 250 eventos respiratorios con 10
eventos de trastornos identificados como hipopnea seguida de apnea central o
hipopnea seguida de Apnea Obstructiva. Los resultados muestran cambios
significativos en los valores de delta, theta, alfa, sigma y beta, por lo tanto pueden
utilizarse para la deteccibn de eventos de trastornos respiratorios durante el

sueno.

En el trabajo “Automated Recognition of Obstructive Sleep Apnea Syndrome Using
Support Vector Machine Classifier”, los autores (Haitham & V., 2012), utilizaron 50
sefales de control de pacientes con SAOS de la base de datos de Heart Health
Study mediante el Clasificador de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) con
nacleos lineales y polinomios de segundo orden, para la clasificacién por minutos,
las caracteristicas respiratorias tuvieron mayor sensibilidad mientras que la
saturacion del oxigeno dio mayor especificidad. Los intervalos R-R fueron
extraidos de las sefiales ECG utilizando el algoritmo de Pan-Tompkins, la
correccion de intervalos R-R (intervalo de tiempo de una onda R a la siguiente
onda R) se realizaron usando interpolacién lineal, polinomial y Gaussiana. Los
intervalos RR fueron evaluados en cada latido del corazén. Concluyeron que la

sensibilidad fue en el rango de 70%, la saturacion de oxigeno mostro resultados
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interesantes, fueron mas precisos en la clasificacion de eventos respiratorios
normales. La implementacion de un polinomio de segundo orden tuvo una mejora
en la precision de saturacion de oxigeno, estas caracteristicas se pueden
incorporar en algoritmos automaticos para monitoreo portatil de Apnea Obstructiva
del Suefio. Una desventaja de la SVM es su tiempo de formacion para todo el

conjunto de datos.

Por otro lado en el trabajo “Detection of Obstructive Sleep Apnea Through ECG
Signal Features” los autores, (Almazaydeh, Elleithy, & Faezipour, Detection of
Obstructive Sleep Apnea Through ECG Signal Features, 2012) presentan un
algoritmo de clasificacion automatizado para procesar la duracion de los eventos
respiratorios en datos de EGC. El algoritmo de clasificacion automatizada se basa
en la maguina de vectores de soporte (SVM) que ha sido entrenado y probado con

grabaciones de apneas de suefio de pacientes con y sin apnea del Suefio.

Sefial EGC

v

Preparacion de datos

'

Deteccion de Intervalos RR

v

Extraccién de Caracteristicas

v

Aleatorizacion de datos

'

SVM

'

Evaluacion de Desempefio

Figura 1.3 Diagrama Esquematico del Sistema.

La base de datos de sefales de ECG que se utilizé estan disponibles en el sitio

web PhysioNet, las muestras fueron grabaciones de hombres y mujeres entre 27 y
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63 afos de edad. Los registros del suefio fueron de 32 sujetos reclutados sanos y

pacientes con apnea obstructiva.

El diagrama de bloques de la metodologia de la figura 1.3 se describe a

continuacion:

A. Sefal ECG: se considera como una de las caracteristicas mas eficientes
para detectar trastornos del suefio. Se identificaron las variaciones clinicas
en la duracion de un latido del corazdén, conocido como intervalos RR
(intervalo de tiempo de una onda R a la siguiente onda R) del ECG para ser
asociados con episodios de apnea del suefio.

B. Preparacién de datos: se eligieron registros de ECG que tienen datos
continuos de apnea durante un cierto periodo de tiempo, seguidos por una
sefal normal o viceversa. La eleccion de los periodos fueron los datos que
tenian apnea clara y periddica. Se analizaron tres casos de particion de los
datos periodicos de 10 segundos, 15 segundos y 30 segundos.

C. Deteccion del intervalo RR: se desarrollaron condiciones en las que las
ondas R-pico eran identificadas si ambas satisfacen: a) un maximo local y
b) el pico maximo local debe estar dos veces por encima de la media para
determinar los intervalos de RR.

D. Extraccion de caracteristicas: la técnica es mas eficaz calculando la media,
la desviacion estandar, la media de los valores absolutos, la mediana de los
eventos respiratorios y de los intervalos RR.

E. Datos aleatorios: consiste en la separacion de apneas, se acomodan para
ser tratadas por la SVM.

F. Maguina de vectores de Soporte: una buena separacion de las dos clases
de datos fue posible mediante la construccion de un hiperplano de maximo
margen, cuanto mayor sea el margen, menor es el error del clasificador.

G. Evaluaciéon del desempeiio: los autores concluyen que con el clasificador
SVM se obtiene una mejor precision en eventos respiratorios de 15

segundos.
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En el trabajo “Automated Detection of Apnea and Hypopnea Events” los autores
(Bijoylaxmi & Debangshu, 2012) presentan un método automético para la
deteccion de Apneas-Hipopneas durante el suefio a partir de la grabacién de una
sola sefal de eventos de flujo oronasal, fueron examinadas tres medidas de
dominio de cada uno de los segmentos cortos de la sefial de respiracion. Para
obtener el conjunto de las caracteristicas se incluyeron zonas superiores a 90
percentiles y la varianza que utilizaron para medir los cambios en la sefial durante
la apnea e hipopnea. Se utilizé una Maquina de vectores de soporte para clasificar
el vector de caracteristicas entre categorias de acuerdo con su origen a partir de
los eventos respiratorios con una precision de 95.1% con el sistema propuesto,
por lo que podria ser aplicado como una herramienta de detecciobn automético

para la deteccion de reconocimiento de los episodios de Apnea.
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CAPITULO II MARCO TEORICO

2.1 EL SUENO

El hombre moderno (home Sapiens) es el Unico sobreviviente de este género que
habita este planeta desde hace 30,000 afios. La antigiedad del género homo se
estima entre 2,5 y 1,5 millones de afios. Desde entonces, el hombre esta

acostumbrado a deambular durante el dia y a dormir durante la noche.

El desconocimiento de como funciona el organismo humano y de su necesidad de
dormir, ha provocado que muchos seres humanos sufran serios trastornos del

suefio que alteran gravemente su calidad de vida (Contreras, 2008).

El suefio es un estado fisioldgico de reposo periédico, durante el cual ocurren
procesos dinamicos cerebrales que afectaran directamente la salud fisica, mental
y es esencial en el normal funcionamiento del cuerpo, incluyendo el sistema

inmunoloégico (Andrade, 2013).

Generalmente se da por supuesto que el dormir es algo normal. Sin embargo, la

falta de suefio o insomnio es un sintoma molesto que con frecuencia se puede
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llevar a consultar con el médico de confianza. El insomnio puede ser secundario a
los problemas que cada dia se tiene que afrontar o bien ser consecuencia de
problemas més graves.

Dependiendo de la edad que se tenga se decide cuanto es necesario dormir, los
bebés duermen cerca de 17 horas al dia, que se reducen a 9 o 10 horas cuando
se van haciendo mayores. La mayoria de los adultos duermen entre 7 y 8 horas

cada noche, aunque éstas serdn menos segun el individuo envejezca.

Realmente nadie se ha muerto por no dormir. Una noche ocasional sin dormir
tiene muy poco efecto sobre la salud fisica 0 mental. Sin embargo, tras varias
noches de insomnio las personas comienzan a sentirse adormilados durante el
dia, les resulta mas dificil el concentrarse o tomar decisiones y esto puede llegar a
afectar el estado de animo. Esto puede ser extremadamente peligroso para
aguellas personas que manejan maquinaria pesada o que conducen. No se debe
de olvidar la gran cantidad de muertes que se producen cada afio como

consecuencia de quedarse dormido al volante mientras conducen.

Por el contrario algunas personas pueden quedarse dormidas durante el dia a
pesar de que desean permanecer despiertas. Generalmente, la razéon mas
frecuente es la falta de suefio en la noche previa. Algunas personas se quedan
dormidas como forma de escapar de las presiones de la vida diaria. Sin embargo,
cuando este tipo de trastorno tiene un caracter continuo es necesario descartar la
presencia de enfermedades fisicas como la diabetes, infecciones virales y

problemas tiroideos (Salud, 2012).

El sueiio normal progresa en diversos estadios en la figura 2.1 se muestra la fase
NO REM (nonrapid eye movement) y fase REM (rapid eye movement). En
condiciones normales, las fases del sueiio NO REM y REM se alteran durante la
noche en forma de cinco-seis ciclos. En total, un 75% del suefio nocturno normal
es NO REM y un 25% REM (Carro Garcia, Alfaro Acha, & Boyano Séanchez,

Trastornos del Suefio, 2006).
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Figura 2.1 Fases del Suefio.

FASE REM: se denomina suefio sincronizado, suefio rapido, suefio de ondas
rapidas o suefio REM. Generalmente no se divide en fases (Hernandez Pereira,
2009). Sucede cada 90 minutos aproximadamente, tiende a incrementarse a lo
largo de la noche, es la fase en la que se presenta el suefio que es posible
recordar. Las caracteristicas de esta fase son las siguientes:

e Tono muscular practicamente nulo.

e Se presenta el suefio activo, la actividad eléctrica cerebral es maxima,
paraddjicamente, mientras el cuerpo se encuentra en completo reposo, el
cerebro funciona a un ritmo méximo.

e Se registran los caracteristicos movimientos oculares rapidos.

e Lafrecuencia cardiaca asi como la respiratoria, presenta signos irregulares.

e Aumenta el metabolismo basal y la cantidad de jugo géastrico (Carro Garcia,
Alfaro Acha, & Boyano Sanchez, Trastornos del Suefio, 2006).

e Un adulto normal emplea del 15 al 20% de las horas de suefio en suefio
REM, aunque este porcentaje disminuye con la edad. Los REMs pueden
ser abundantes o escasos, dependiendo de la tensién puesta en el entorno
(Hernandez Pereira, 2009).

FASE NO REM: también conocido como suefio profundo, facilita el descanso
corporal (Carro Garcia, Alfaro Acha, & Boyano Sanchez, Trastornos del Suefio,

2006), en este estado, generalmente la actividad del cuerpo disminuye: existen
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movimientos lentos del ojo, la frecuencia respiratoria y cardiaca descienden, la

presion sanguinea disminuye y el consumo total de oxigeno en el cuerpo se

reduce (Hernandez Pereira, 2009).

Se divide en cuatro fases que son:

FASE 1 (suefio superficial): etapa de suefio muy ligero, con una duracién
de varios minutos, aunque su duracién puede aumentar desde el 5% de
tiempo de suefio total en jovenes, hasta el 12-15% en ancianos, debido a
que estos ultimos despiertan con mas frecuencia durante la noche (Carro
Garcia, Alfaro Acha, & Boyano Sanchez, Trastornos del Suefio, 2006).
Durante esta fase muchas personas experimentan contracciones
musculares repentinas precedidas de una sensacion de estar cayendo, son
frecuentes las imadgenes a medio camino entre suefio y realidad (Ramiro
Bosque, 2012).

FASE 2 (suefio superficial): se caracteriza en el ECG por husos® de suefio y
complejos K. Su duracion es de 10 a 15 minutos, en esta etapa el tono
muscular se relaja alin mas, disminuyen levemente la temperatura corporal
y la frecuencia cardiaca y respiratoria, desapareciendo los movimientos de
los ojos.

FASE 3 (suefio profundo): se caracteriza por ondas cerebrales lentas
llamadas ondas delta se intercalan con ondas mas pequefias, mas rapidas,
la percepcion sensorial disminuye notablemente, asi como las frecuencias
cardiacas y respiratorias, la relajacion de los musculos se intensifica, y no
se dan movimientos en los ojos. Es la etapa fundamental para que el sujeto
descanse subjetiva y objetivamente.

FASE 4 (suefio profundo): se caracteriza porque la duraciéon de las ondas
lentas debe ser mayor del 50% de la duracion total del trazado. Sucede
aproximadamente entre 30 y 40 minutos después de tomar el suefio, y el

individuo se despierta raramente. Junto con la tercera fase constituye el

3 o . . . L ) .
Los usos del suefio son ritmos sinusoidales de un segundo de duracion, con frecuencia entre 12 y 14 Hz, en promedio aparecen 5
husos por minuto.
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periodo clave de la recuperacion fisica (Carro Garcia, Alfaro Acha, &

Boyano Sanchez, Trastornos del Suefio, 2006).

2.2 TRASTORNOS DEL SUENO

Los trastornos del suefio presentan una alta prevalencia en la edad geriatrica,
siendo una importante causa de consulta médica. A pesar de su aparente
benignidad, deben diagnosticarse y tratarse ya que provocan alteraciones tanto en

la calidad de vida del paciente, como en la de sus familiares y cuidadores.

Roncar no es un sintoma del buen dormir como se pensaba antes, no es sano, ya
gue no solamente deteriora la calidad de vida, sino que también puede traer
complicaciones al ser un problema de oxigenacion que da como resultado Apnea

del Suefio (ClidelRong, Causas y Efectos del Ronquido, 2013).

La Academia Americana de Medicina del Suefio (AAMS) define al SAOS como
una enfermedad que se caracteriza por episodios repetitivos de obstruccion total
(apnea) o parcial (hipopnea) de la via aérea superior durante el dormir. Estos
eventos a menudo ocasionan disminucion de la saturacion sanguinea de oxigeno
y normalmente terminan en un breve despertar (alteramiento o microdespertar).
Por definicién, los eventos de apnea e hipopnea tienen una duracion minima de 10
segundos, aungue la mayoria tienen duracion entre 10 y 30 segundos y de vez en
cuando pueden prolongarse por mas de un minuto (Carrillo Alduenda, Arredondo
del Bosque, Reyes Zifiiga, castorena Maldonado, Vazquez Garcia, & Torre-
Bouscoulet, 2010).

La obstruccidon nasal, parcial o completa, puede influir en la calidad del suefio y se
ha vinculado de forma estrecha con el origen de la apnea durante el suefio. La re-
lacion entre el flujo de aire nasal y el proceso de colapso de las vias respiratorias
altas es compleja. Cada vez se identifican mas casos de respiracion alterada

durante el suefio en grupos de pacientes infantiles y en la poblacién general.
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Los términos para describir a los pacientes con trastornos de la respiracion

observados durante el suefio son:

Apnea obstructiva: se manifiesta cuando cesa el flujo de aire debido a la
obstruccion de la via respiratoria, con esfuerzo respiratorio. Tienen una duracion

de al menos 10 segundos.

Apnea central: es el cese del flujo de aire debido a que se detiene el esfuerzo
respiratorio. Debe durar al menos 10 segundos para que se considere relevante.
Se diferencia de la apnea obstructiva y de la mixta por la ausencia de obstruccion
en las vias aéreas superiores y el consecuente intento ventilatorio contra la via

cerrada.
Apnea mixta: tiene caracteristicas de la obstructiva y de la central.

Hipopnea: es un periodo de hipo ventilacion debido a la obstruccion parcial de la
via respiratoria. La frecuencia y profundidad de la respiracion disminuyen hasta el
punto en que fisiolégicamente tienen el mismo efecto en el cuerpo que la apnea

(Villagra Siles & Villagra Uriona, Apnea obstructiva del suefio, 2006).

Se ha reportado que en Estados Unidos la apnea obstructiva del suefio afecta de
2 a 15% de la poblacién adulta entre 30 y 60 afios de edad; a pesar de esto, esta
entidad pasa inadvertida hasta en 80% de los pacientes que acuden al médico. La
deteccion oportuna de este sindrome es imprescindible, ya que la mortalidad

asociada a esta enfermedad llega a 40%.

El SAOS se ha asociado con el desarrollo de cardiopatias, arritmias, hipertension
arterial y pulmonar, enfermedad trombo embolica e intubacion/ventilacion dificil,
que incrementa el riesgo anestésico y quirargico, y favorecen la ocurrencia de
complicaciones potencialmente deletéreas para el paciente (Covarrubias, Gomez

Guevara, Lopez Reyes, & Alvarado Suarez).

19



2.2.1 APNEA OBSTRUCTIVA

Normalmente los musculos de la parte superior de la garganta mantienen la via
respiratoria abierta y permite que el aire fluya hacia los pulmones. Aunque estos
muasculos generalmente se relajan durante el suefio, la parte superior de la

garganta permanece lo suficientemente abierta para permitir el paso al aire.

Sin embargo, algunas personas tienen un area en la garganta mas estrecha vy,
durante el suefio, la relajacion de los musculos hace que el paso se cierre por
completo, lo cual impide que el aire ingrese a los pulmones, o bien presentan un

crecimiento de la amigdalas (ver figura 2.2) provocando el cierre de la garganta.

Por esta razén, se presentan ronquidos fuertes y respiracion dificil. Durante el
suefio profundo, la respiracion se puede detener por un corto periodo de tiempo (a

menudo mas de 10 segundos). Esto se denomina apnea obstructiva del suefio.

Figura 2.2. Excesivo crecimiento de la amigdala, causante de la obstruccion de la
via respiratoria durante la relajacion de los musculos, provocando asi la apnea

obstructiva del suefio.
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2.2.2 CONSECUENCIAS DEL SAOS EN LA SALUD

El Sindrome de Apnea Obstructiva del Suefio (SAOS) es un trastorno del suefio
grave y debilitante, ocurre cuando se interrumpe la respiracion por mas de 10
segundos mientras se esta dormido. Cada episodio va seguido de un intento
subito por respirar y un cambio a una etapa de suefio mas ligero, lo que origina un
sueiio fragmentado y poco reparador (de Chazal, Heneghan, Sheridan, Reilly,
Nolan, & O' Malley, 2000).

Este tipo de enfermedad puede llegar a ser potencialmente mortal ya que
frecuentemente suele estar asociada a diferentes tipos de enfermedades, por

ejemplo:

e Enfermedades cardiovasculares.

e La probabilidad de desarrollar arritmias complejas es de dos a cuatro veces
mayor que los que no la padecen.

e El predominio en pacientes con insuficiencia cardiaca se estima entre el
40% y el 70%.

e Alta probabilidad de sufrir un infarto que los que no la padecen.

e EIJNC7*reconoce al SAOS como una causa identificable de hipertension.

e La diabetes de tipo 2 es mas frecuente en pacientes con SAOS
(independientemente de otros factores de riesgo) (Respironics, 2007).

Como consecuencia de este trastorno, el cuadro clinico de los principales

sintomas define:

e Somnolencia excesiva durante el dia causa: fatiga cronica, accidentes
laborales, accidentes de tréfico, afecta la capacidad intelectual y al
rendimiento.

e Trastornos respiratorios.

e Trastornos cardiovasculares. Mientras se produce una apnea, el paciente

esta bradicardico y cuando finaliza la apnea se produce una taquicardia,

Séptimo Informe del Comité Nacional Conjunto en Prevencién, Deteccidn, Evaluacion y Tratamiento de la Hipertension Arterial.
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teniendo como consecuencia padecimientos de hipertension arterial,
arritmias, angina de pecho e infarto de miocardio o cerebral.

e Trastornos psicologicos e intelectuales: dificultad de atencion-
concentracion, depresion nerviosa y disminucion de la libido, continuos
cambios en el estado de &nimo, ansiedad, dolor de cabeza (sobre todo por
la mafiana) e irritabilidad (R., 2013).

e Pacientes que pasan mas de un 12% de la noche con una saturacion de
oxigeno por debajo de 90% tienen dos veces mas riesgo de padecer cancer
(20minutos.es, 2013).

Sin embargo, en muchas ocasiones el paciente no es consciente de los episodios
de apnea durante la noche, y son los familiares o pareja quienes perciben todos

los sintomas.

2.3 POLISOMNOGRAFIA

La polisomnografia (PSG) es un estudio electrofisiolégico durante el suefio que
registra el patron respiratorio y la arquitectura del suefio, es el estandar de oro
utilizado en clinicas del suefio para evaluar la calidad del suefio, ya que de forma
continua registra simultaneamente multiples sefales fisiol6gicas durante el suefio,
como el electroencefalograma (EEG), electromiograma (EMG), electrooculograma
(EOG), electrocardiograma (ECG) y la saturacion de oxigeno en la sangre, que se

describen a continuacion:

EEG: registra la actividad eléctrica del cerebro, que presenta patrones distintos en

las diferentes etapas del suefio.

EMG: registra sefiales bioeléctricas generadas por las actividades de los musculos
esqueléticos, que desempefia una importante funcién para distinguir la vigilia del
suefio REM (Da, y otros, 2012).
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EOG: registra el movimiento de los ojos durante el suefio, que es fundamental
para diferenciar la fase del suefio REM de otras etapas del suefio.

ECG: representa el registro grafico en la superficie corporal de la actividad

eléctrica cardiaca (Galeano, MD, & Milena, 2011).

2.4 SENAL ELECTROCARDIOGRAFICA

El electrocardiograma (ECG) es el registro de la actividad eléctrica del corazén
obtenida a partir de la medida normalmente entre dos puntos de la superficie del

cuerpo.

2.4.1 EL CORAZON

El corazon es el érgano principal del sistema circulatorio, es un érgano musculoso
formado por 4 cavidades. Su tamafio es parecido al de un pufio cerrado y tiene un
peso aproximado de 250 y 300 gramos en mujeres Yy varones adultos,
respectivamente. Esta situado en el interior del térax, por encima del diafragma, en
la region denominada mediastino, que es la parte media de la cavidad toracica
localizada entre las dos cavidades pleurales. Casi dos terceras partes del corazén
se sitian en el hemitorax izquierdo (Tortosa & Reiriz, 2008). El coraz6n tiene
forma de cono invertido con la punta (4pex) dirigida hacia la izquierda. En la base
se encuentran los vasos sanguineos que llevan la sangre al corazén y también la
sacan. Los vasos encargados de llevar la sangre al corazén son las venas cavas
superior e inferior y las venas pulmonares. Los vasos que se ocupan de sacarla
son la arteria pulmonar y la aorta. Las venas cavas, que recogen la sangre venosa
de todo el cuerpo, desembocan en la auricula derecha, y las venas pulmonares,
gue llevan la sangre oxigenada desde los pulmones, terminan en la auricula
izquierda. También se observan dos estructuras: una a la derecha de la aorta y
otra a la izquierda de la arteria pulmonar; se denominan orejuelas y forman parte

de las auriculas (ver figura 2.3) (Aragoncillo, 2009).
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\ena cava
superior

Figura 2.3. Anatomia interna del corazon.

El corazon consta de un sistema productor de impulsos eléctricos, que hace que
las células se contraigan y se produzca el ritmo cardiaco. Conformado por
musculos especializados que suministran la fuerza motriz para impulsar la sangre
a través del organismo. Se compone de dos cavidades superiores llamadas
auriculas y dos inferiores denominadas ventriculos, separadas por una pared
muscular denominada tabique. El flujo sanguineo se controla por medio de cuatro
valvulas: tricispide, mitral, pulmonar y adtica, las cuales, se encargan de permitir
el paso a la sangre entre las cavidades al interior y al exterior del corazén.

En cada latido, el corazon bombea sangre a dos circuitos cerrados, la circulacion
general o mayor y la pulmonar o menor. La sangre no oxigenada llega a la
auricula derecha a través de las venas cavas superior e inferior, y el seno
coronario. Esta sangre no oxigenada es transferida al ventriculo derecho pasando

a través de la valvula tricaspide y posteriormente fluye hacia el tronco pulmonar, el
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cual se divide en arteria pulmonar derecha e izquierda. La sangre oxigenada pasa
al ventriculo izquierdo donde se bombea a la aorta ascendente. A este nivel, la
sangre fluye hacia las arterias coronarias, el cayado aodrtico, y la aorta
descendente (porcion toracica y abdominal). Estos vasos y sus ramas transportan

la sangre oxigenada hacia todas las regiones del organismo (circulacion general).

2.4.2 PROPAGACION DEL POTENCIAL DE ACCION

El potencial de accion cardiaca se propaga desde el nédulo sinusal por el
miocardio auricular hasta el n6dulo auriculoventricular en aproximadamente 0,03
segundos. En el nédulo AV, disminuye la velocidad de conduccion del estimulo, lo
gue permite que las auriculas dispongan de tiempo suficiente para contraerse por
completo, y los ventriculos pueden llenarse con el volumen de sangre necesario
antes de la contraccion de los mismos. Desde el nédulo auriculoventricular, el
potencial de accion se propaga posteriormente de forma rapida por el haz de His y
sus ramas para poder transmitir de forma sincrona el potencial de accion a todas
las fibras del miocardio ventricular. El tiempo entre el inicio del potencial en el
nédulo sinusal y su propagaciéon a todas las fibras del miocardio auricular y

ventricular es de 0,22 segundos (Tortosa & Reiriz, 2008).

La actividad eléctrica generada por el corazén se encuentra en el rango de los
milivoltios (para la amplitud de voltaje) y de los milisegundos (para la duracion de
los eventos). El electrocardiograma tiene componentes de alta frecuencia y
componentes de baja frecuencia. Los primeros son aquellos que muestran un
cambio rapido en la sefial y corresponden al complejo QRS (particularmente la
onda Q y los empastamientos del complejo QRS); los segundos son las ondas P,
T y U. La frecuencia fundamental del complejo QRS es cercana a 10 Hz, y la

mayor parte de la informacion esta contenida por debajo de los 100 Hz.

La frecuencia cardiaca se expresa clinicamente en latidos por minuto. Una
frecuencia cardiaca de 75 latidos por minuto equivale a tener 1.25 latidos por
minuto (75 latidos en 60 segundos). Esto corresponde a que la frecuencia del
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evento es de 1.25 Hz (Hz, ciclos por segundo). Sin embargo, desde la perspectiva
clinica es de mayor utilidad calcular el periodo de tiempo (T) entre dos latidos, que
es la reciproca de la frecuencia del evento. Para ello se debe emplear la siguiente
férmula: T=1/frecuencia. Para el ejemplo antes citado 1/1.25=0.8 segundos. Es
decir, el intervalo entre latidos es de 0.8 segundos (800 milisegundos) (Pozas,
2007).

2.5 ELECTROCARDIOGRAMA

Cuando el impulso cardiaco atraviesa el corazén, la corriente eléctrica también se
propaga desde el corazén hacia los tejidos adyacentes que lo rodean. Una
pequefia parte de la corriente se propaga a la superficie corporal y puede

registrarse. Este registro se denomina ECG.

El ECG es un registro grafico de la actividad eléctrica del corazon y de la
conduccion de sus impulsos. Las corrientes eléctricas se detectan en la superficie
del cuerpo como pequefios potenciales eléctricos que tras su ampliacion se
observan en el electrocardidgrafo. En la practica clinica, el ECG se registra
colocando electrodos en los brazos y piernas (derivaciones de las extremidades) y
seis en el térax (derivaciones toracicas). Cada electrodo registra actividad eléctrica
distinta porque difiere su posicion respecto del corazon. Con la interpretacion del
ECG se puede determinar si la conduccion cardiaca es normal, el tamafio de las
cavidades cardiacas y si hay dafio en regiones del miocardio (Tortosa & Reiriz,
2008).

Con cada latido cardiaco se observan 3 ondas en el ECG (ver figura 2.4):

1. La onda P es una pequeila onda ascendente. Representa la
despolarizacion de las auriculas. Su duracion normal es de 0,1 s. Un
aumento del voltaje o de la duracién de esta onda indica una anomalia
auricular. La ausencia de esta onda ocurre en una parada del nodo sinusal,

y en el bloqueo SA sinoauricular (situacion en la que si se despolariza el
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nodo sinusal, pero no se transmite el impulso a las células de la auricula
contiguas). La repolarizacion de las auriculas queda enmascarada en la

despolarizacion de los ventriculos.

El complejo QRS se inicia con una onda descendente, continda con una
onda rapida triangular ascendente y finalmente una pequefa deflexion. Este
complejo representa la despolarizacion ventricular. La fase de
repolarizacién auricular coincide con la despolarizacion ventricular por lo
gue la onda de repolarizacion auricular queda oculta por el complejo QRS y
no puede verse en el ECG. Su duracion es de aproximadamente 120 ms

maximo.

La onda T es una onda ascendente suave que aparece después del
complejo QRS vy representa la repolarizacion ventricular (Tortosa & Reiriz,
2008). La onda T normal es asimétrica en sus ramas y esta redondeada en
su vértice. Las anomalias de esta onda pueden indicar trastornos del

equilibrio hidroelectrolitico.

Q
S

Figura 2.4 Sefal de Electrocardiograma.
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El andlisis del ECG también incluye la medicion de los espacios entre las ondas o
intervalos o segmentos (ver figura 2.5):

1. Elintervalo P-R se mide desde el inicio de la onda P hasta el comienzo del
complejo QRS. Ello permite determinar el tiempo necesario para que el
impulso se propague por las auriculas y llegue a los ventriculos. La
duracion normal de este segmento esté entre 0.12 s y 0.20 s, dependiendo
de la frecuencia cardiaca.

2. El segmento S-T representa el intervalo entre el final del complejo QRS y
el inicio de la onda T. Se corresponde con la fase de meseta del potencial
de accién. Este segmento se altera cuando el miocardio recibe insuficiente
oxigeno (p. e., angina de pecho o infarto de miocardio).

3. El intervalo Q-T incluye el complejo QRS, el segmento STy laonda Ty
representa el principio de la despolarizacion ventricular hasta el final de la
repolarizacién ventricular (Tortosa & Reiriz, 2008).

4. El intervalo RR corresponde al intervalo de tiempo entre la onda R de un

complejo QRS y la onda R del siguiente complejo QRS.

R e— |ntervalo BR R

mm/seg

Segmento ST T

=

Intervalo PR

Intervalo QT

mum,/ mv

Figura 2.5 Intervalos y Segmentos del ECG




Algunos estudios han demostrado que el cambio instantdneo en el intervalo RR
(también llamado variabilidad del ritmo cardiaco o HRV) es de alta importancia
clinica (R. Sanjee, Co, Upper, Vijendra, MaxisIT, & Metuchen, 2010).

2.6 COMPUTACION INTELIGENTE

El computo inteligente se integra principalmente por tres grandes areas: las redes
neuronales artificiales, la logica difusa y el computo evolutivo. En los dltimos afios
se han propuesto nuevos conceptos como resultado de la observacion y analisis
del comportamiento de grupos de organismos y la forma en que resuelven
diferentes tareas (Sa, 2012).

Técnicas como las redes neuronales, los sistemas expertos, logica difusa,
computacion evolutiva o el aprendizaje por refuerzo, entre otras, han demostrado
ser valiosas en tareas como: identificar patrones complejos en conjuntos de datos,
soportar la toma de decisiones basada en juicios cualitativos y cuantitativos,
inducir reglas de decision a partir de datos histéricos, y buscar soluciones 6ptimas
en problemas con alta complejidad de variables. Las redes neuronales por ejemplo
tienen su origen en el funcionamiento del cerebro humano; la I6gica difusa en una
extension de la teoria de conjuntos que permite expresar realidades de una
manera aproximada a como lo hacen los humanos; la computacion evolutiva en la
evolucion de las especies; el aprendizaje por refuerzo, en la forma como un
organismo vivo aprende un determinado comportamiento a partir de la correlacion

entre sus acciones y el placer o dolor que éstas le producen (Gui, 2011).

2. 6.1 Logica Difusatipo |

La l6gica difusa (fuzzy logic), es una de las técnicas de la Inteligencia Artificial mas
utilizadas en aplicaciones practicas, dentro del ambito industrial y empresarial, en
tareas como clasificacion, reconocimiento de patrones, control, entre otros. Su

principal objetivo es tratar informacién imprecisa.




Los sistemas de légica difusa tienen una estrecha relacion con los conceptos
difusos tales como conjuntos difusos, término linglistico, variables linguisticas,

predicado linguistico, inferencia difusa mismas que se describen a continuacion:

Conjuntos difusos: teniendo un posible rango de valores el cual se llamara U,
por ejemplo U=Rn, donde Rn es un espacio de n dimensiones, a U se le denomina
universo de discurso. En U se tendra un conjunto difuso de valores llamado F el
cual es caracterizado por una funcién de pertenencia uf tal que uf: U-> [0,1], donde
uf(u) representa el grado de pertenencia de un u que pertenece a U en el conjunto
difuso F.

Término linglistico: es una palabra que en el dominio de un determinado
lenguaje de uso humano es empleado para hacer referencia a un conjunto difuso

implicitamente definido sobre un determinado universo de discurso.

Variable linglistica: es una variable cuyos términos se representan mediante
términos linguisticos. El significado de estos términos linglisticos se determina
mediante conjuntos difusos. Proporcionan una transiciéon gradual de estados.
Tienen capacidad para expresar y trabajar con observaciones y medidas de

incertidumbre. Una variable linguistica se caracteriza por (ver férmula 1):
(v, T,X,g,m) (1)

Donde:

v: es el nombre de la variable.

T: es el conjunto de término linglistico de v.

X: es el universo de discurso de la variable v.

g: €s una regla sintactica para generar términos linguisticos, y

m: €s una regla semantica que se asigna a cada término linguistico t su significado

m(t), que es un conjunto difuso.

30



Predicado linglistico: se trata de una expresion linglistica de tipo declarativa
definida por una tupla de la forma: (VL, TL), donde VL es una variable linguistica y

TL es un término linguistico.

Funciones de pertenencia (FP): son formulas mateméticas que permiten
caracterizar conjuntos difusos asi como su forma geométrica mediante la
determinacion del grado de pertenencia en el intervalo [0, 1] de cada uno de los
elementos comprendidos en tales conjuntos. En la tabla 1 se describen algunas de

las funciones de pertenencia.

Tabla 1. Funciones de pertenencia de logica difusa Tipo I.

FUNCION | PARAMETROS FORMULA FORMA GRAFICA
FP(x,a,b,c) ;
FP |
@be} |~ maigiminifo, (— (b_x) of | 1
TRIANGULAR maxi{mini '(b — a)' )’ }
|
FP(x,a,b,c,d) |
FP ! .
e X —a d—x ! !
TRAPEZOIDAL ta,b,c,d} = ma)dfﬁmlniffEO, (m) 1, ( 1= C) ) 0] /—\
| FE— —d
FP 1\ x—c)2
GAUSSIANA {c,0} FP(x,c,0) =e (2)( o )
FP CAMPANA 1
DE BELL x.a,b,c} Freabe = 14 x=¢ 2b
+ | a | /
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Inferencia difusa: puede definirse como el proceso de obtener un valor de salida
para un valor de entrada empleando la teoria de conjuntos difusos. La inferencia
de tipo Mamdani es posiblemente el método méas ampliamente utilizado, propuesto

por Ebrahim Mamdani en 1975. El proceso se realiza en cuatro pasos:

1. Fuzzificador: la entrada de un sistema de logica difusa tipo Mamdani
normalmente es un valor numérico proveniente, por ejemplo de un sensor;
para que este valor pueda ser procesado por el sistema difuso se hace
necesario convertirlo a un “lenguaje” que el mecanismo de inferencia pueda
procesar. Esta la funcidén del fuzzificador, que toma los valores numéricos
provenientes del exterior y los convierte en valores “difusos” que pueden
ser procesados por el mecanismo de inferencia. Estos valores difusos son
los niveles de pertenencia de los valores de entrada a los diferentes
conjuntos difusos en los cuales se ha dividido el universo de discurso de las
diferentes variables de entrada al sistema.

2. Evaluacion de las reglas: teniendo los diferentes niveles de pertenencia
arrojados por el fuzzificador, los mismos deben ser procesados para
generar una salida difusa. La tarea del sistema de inferencia es tomar los
niveles de pertenencia y apoyado en la base de reglas generar la salida del
sistema difuso.

3. Agregacion de las salidas de las reglas: La base de reglas es la manera
gue tiene el sistema difuso de guardar el conocimiento linglistico que le
permite resolver el problema para el cual ha sido disefiado. Estas reglas
son del tipo IF-THEN.

Una regla de la base de reglas o base de conocimiento tiene dos pares, el

antecedente y el consecuente (ver figura 2.6).

IF la Entrada es Baja THEN la Salida es Alta

< J - J
Y Y

Antecedente Consecuente

Figura 2.6 Estructura de una regla difusa.
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En un sistema difuso tipo Mamdani tanto el antecedente como el

consecuente de las reglas estan dados por expresiones linguisticas.

4. Defuzzificacion: la salida que genera el mecanismo de inferencia es una
salida difusa, lo cual significa que no puede ser interpretada por un
elemento externo (por ejemplo un controlador) que solo manipule
informacion numérica. Para lograr que la salida del sistema difuso pueda
ser interpretada por elementos que solo procesen informacion numérica, se
debe convertir la salida difusa del mecanismo de inferencia: este proceso lo

realiza el defuzzificador.

2. 6. 2 Logica Difusa Tipo Il

Recientemente, los conjuntos difusos tipo Il se han inscrito en el razonamiento
aproximado debido a su capacidad de capturar la incertidumbre en las reglas

difusas.

La estructura general de un sistema de inferencia difusa tipo Il (en inglés Fuzzy

Logic Systems FLS), se compone de un conjunto integrado por FLS tipo |.

Los sistemas basados en légica difusa imitan la forma en que toman decisiones
los humanos, con la ventaja de ser mucho mas rapidos. Estos sistemas son
generalmente robustos y tolerantes a imprecisiones y ruidos en los datos de

entrada.

En la aplicacion de la l6gica difusa se tiene la intencion de imitar el razonamiento
humano en la programacion de computadoras. Con la l6gica convencional, las
computadoras pueden manipular valores estrictamente duales, como

verdadero/falso, si/no o ligado/desligado.

Los conjuntos difusos tipo-2 se usan para modelar incertidumbre e imprecision
fueron originalmente propuestos por Zadeh en 1975 y son esencialmente

conjuntos “difusos - difusos” en los que los grados de pertenencia son conjuntos
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difusos tipo-1. En lo referente a control de procesos con ldgica difusa tipo 2 en el
pais existe muy poca informacién y se quiere comparar con los controladores

tradicionales, logrando visualizar las diferenciase entre la tipo 1 y la tipo 2.
La terminologia utilizada en un FLS Tipo 2 es:

Variable primaria: la variable principal de interés se describe como variable
primaria, se denota con letras que pueden tener un significado por ejemplo

temperatura, presion, nivel, entre otros.

Pertenencia primaria: cada valor de la variable primaria x tiene una banda (por

ejemplo un intervalo) de valores de pertenencia, se denota
Jor = [MF(x), MFy(x)].

Variable secundaria: cada elemento de la pertenencia primaria se llama variable

secundariay se nota U €J,., ejemplo uy,u,, ..., uy.

Gado secundario: es el peso (probabilidad) asignada a cada variable secundaria,

escrita asi: f(Ug) = wy.

FS Tipo 2 A: un FM tridimensional con ternas (x,u, Mz (x,u)) donde xeX,ue],

0 < pxz(x,u) < 1 donde f,(u) = Yz (x,u).

Funcion de pertenencia secundaria para x: una funcién de pertenencia
secundaria para x, es una FS tipo 1 para x también llamado un corte vertical (ver
figura 2.7).

Huella de incertidumbre de A: FOU(A): es la unién de todas las pertenencias
primarias: el dominio D de A; el area entre UMF(A); y LMF(A). Como se aprecia
en la figura 2.3, la FOU se obtiene a partir de una perturbacién (¢) aplicada como
rango inferior y superior, obteniéndose una huella simétrica con relaciéon a la
funcién primaria. Esta perturbacion (¢) se define en un rango de 0 a 1 siendo 0
ninguna y 1 la mayor perturbacion soportada. El mecanismo anterior aplica para

cualquier tipo de funcidbn de membresia, tomando la funcién primaria (Tipo-I),
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restando y sumando (respectivamente) la variacion (€) predefinida a cada valor de

la funcién.

MF bajo de A:LMF(A) o p;(x):es la banda de debajo de FOU(A). También se

puede decir que es el limite inferior de un FOU(A).

U (Membresia primaria)

A

Rango inferior

/ Rango superior

Funcion primaria

X

— — (Variable primaria)

“ariacion £ Fau

Figura 2.7. Componentes de un FLS Tipo 2.

En las figuras 2.8 y 2.9 se muestran dos funciones de membresia tipo2.

08

06

04

02f

2.8 Funcion Triangular.
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2.9 Funcion de la campana de Bell.

Las funciones de membresia en los sistemas difusos tipo 2 se caracterizan por

una funcién de membresia superior y una membresia inferior (ver figura 2.8 y 2.9);

el intervalo entre estas dos funciones puede variarse para obtener un desempefio

optimo. Cada una de estas funciones puede representarse como una funcion de

membresia de sistemas difusos tipo 1.

REGLAS

ENTRADA
X

FUSIFICADOR

CONJUNTOS
DIFUSOS DE
ENTRADA

INFERENCIA

PROCESADOR DE
SALIDA

DEFUSIFICADOR

TIPO
REDUCTOR

CONJUNTOS
DIFUSOS DE
SALIDA

SALIDA
Y

Figura 2.10 Componentes de un FLS Tipo 2.
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Un FLS T2 basado en reglas contiene cuatro componentes: reglas, fuzzificador,
motor de inferencia y procesador de salida, que estan interconectadas (ver figura
2.10). Una vez que las reglas han sido establecidas, el FLS puede ser visto como
un mapeo de entradas a salidas que puede estar expresadas de acuerdo a la
férmula 2. Esta clase de FLS es muy utilizado en aplicaciones de ingenieria de

l6gica difusa, tal como un controlador y una sefial procesada.

Y=fx) @

Las reglas son la cabeza de un FLS, estas pueden ser provistas por un experto o
sacadas de datos numeéricos. En este caso las reglas pueden ser expresadas

como una coleccion de declaraciones de la forma Si- Entonces.

La parte Si de una regla es su antecedente, y la parte Entonces es su
consecuente. Las FP estan asociadas con términos que aparecen en los
antecedentes o consecuentes de las reglas, y con las entradas y salidas de los
FLS. Las FP permiten cuantificar los diferentes tipos de incertidumbres que

pueden ocurrir y que son:

e Las palabras que se utilizan en los antecedentes y los consecuentes en las
reglas pueden significar diferentes cosas para diferentes personas.

e Los consecuentes obtenidos por votacién de un grupo de expertos suelen
ser diferentes para la misma regla.

e Solamente la formacion de datos ruidosos son habilitados por la
sintonizacion y optimizacion de los parametros de un ITS FLS.

e Mediciones de ruido activan el FLS.

2.7 PLATAFORMA ARDUINO

Para las pruebas del sistema se desarrollé y construyd un prototipo para la
adquisicién de las sefiales para el cual se utilizaron los componentes de la

plataforma Arduino, que se describe a continuacion:




El Arduino Nano puede ser alimentado a través de la conexion USB Mini-B, 6-20V
no regulado fuente de alimentacién externa (pin 30), o 5V fuente de alimentacion
externa regulada. La fuente de alimentacidn se selecciona de forma automética a

la fuente de tensiéon mas alta.

Cada uno de los 14 pines digitales en el Nano se puede utilizar como una entrada
o salida, utilizando pinMode (), digitalWrite (), y las funciones digitalRead ().
Funcionan a 5 voltios. Cada pin puede proporcionar o recibir un méximo de 40 mA
y tiene una resistencia de pull-up (desconectado por defecto) de 20 a 50 kOhm.

Ademas, algunos pines tienen funciones especializadas:

Serial: 0 (RX) y 1 (TX). Se utiliza para recibir (RX) y transmitir datos en serie (TX)
TTL. Estos se encuentran conectados a los pines correspondientes del USB-to-
TTL chip Serial FTDI.

Interrupciones externas: 2 y 3. Estos pines pueden configurarse para activar una
interrupcion en un valor bajo, un flanco ascendente o descendente, o un cambio

en el valor. Véase la funcién attachinterrupt () para mas detalles.

PWM: 3, 5, 6, 9, 10, y 11. Proporcionar una salida PWM de 8 bits con la funcion
analogWrite ().

SPI: 10 (SS), 11 (MOSI), 12 (MISO), 13 (SCK). Estos pines soportan la
comunicacién SPI, que, aunque proporcionada por el hardware subyacente, no

esté incluido en el lenguaje Arduino.

LED: 13. Es un LED incorporado conectado al pin digital 13. Cuando el valor es

alto, el LED esta encendido, cuando el valor es bajo, es apagado.

El Nano tiene 8 entradas analogicas, cada uno de los cuales proporcionan 10 bits
de resolucion (es decir, 1.024 valores diferentes). Por defecto se miden desde 0-5
volts, aunque es posible cambiar el extremo superior de su rango de uso de la
funcion analogReference (). Pines analdgicos 6 y 7 no se pueden utilizar como

pines digitales. Algunos pines tienen funciones especializadas:
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El Arduino Nano tiene una serie de instalaciones para comunicarse con una
computadora, otro Arduino, u otros microcontroladores. Los ATmegal68 vy
ATmega328 proporcionan TTL UART (5V) de comunicacion serie, que esta
disponible en los pines digitales 0 (RX) y 1 (TX). Un FTDI FT232RL en los canales
de mesa esta comunicacion en serie a través de USB vy los drivers FTDI (incluido
con el software de Arduino) proporcionan un puerto COM virtual para el software
en la computadora. El software de Arduino incluye un monitor de serie que permite
a los datos textuales sencillos para ser enviados hacia y desde la placa Arduino.
Los LEDs RX 'y TX en el tablero parpadean cuando se estan transmitiendo datos a
través del chip y conexion USB FTDI a la computadora (pero no para la

comunicacion en serie en los pines 0y 1).

Una biblioteca SoftwareSerial permite la comunicacién en serie en cualquiera de

los pines digitales del Nano.

El ATmegal68 y ATmega328 también apoyan 12C (TWI) y SPI. El software de
Arduino incluye una libreria Wire para simplificar el uso del bus 12C; consulte la
documentacion para obtener mas informaciéon. Para utilizar la comunicacién SPI,

consulte la ficha técnica ATmegal68 o ATmega328.

El Arduino Nano se puede programar con el software de Arduino 1.0 Seleccione

"Arduino Nano" o / ATmega328" desde el menu Herramientas

En lugar de requerir una prensa fisica del botén de reinicio antes de que una
carga, el Arduino Nano estd disefiado de una manera que permite que sea
restablecido por el software que se ejecuta en una computadora. Una de las lineas
de control de flujo de hardware (DTR) del FT232RL esta conectada a la linea de
restablecimiento de los ATmegal68 o ATmega328 a través de un condensador de

100 nanofaradios.

Cuando esta linea se afirma (tomada bajo), la linea de restablecimiento pasa el
tiempo suficiente para restablecer el chip. El software de Arduino utiliza esta

capacidad para permitir que usted cargue coédigo con sélo pulsar el botén de
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subida en el entorno Arduino. Esto significa que el gestor de arranque puede tener
un tiempo de espera mas corto, ya que el descenso de DTR puede ser bien
coordinada con el inicio de la subida.

Esta configuracion tiene otras implicaciones. Cuando el Nano esta conectado ya
sea a una computadora con Mac OS X o Linux, se restablece cada vez que se
realiza una conexién a la misma desde el software (a través de USB). Para el
siguiente medio segundo o asi, el gestor de arranque se ejecuta en el Nano.
Mientras que esta programado para ignorar los datos malformados (es decir nada,
ademas de una carga de nuevo codigo), se interceptara los primeros bytes de
datos enviados a la junta después de abrir una conexion. Si un funcionamiento
boceto en el tablero recibe la configuracion de una sola vez u otros datos cuando
se inicia por primera vez, asegurese de que el software con el que se comunica

espera un segundo después de abrir la conexién y antes de enviar estos datos.

Tabla 2. Especificaciones del microcontrolador Atmel ATmega328

Especificaciones:

Microcontrolador Atmel ATmega328
Tension de funcionamiento (nivel l6gico) |5V

Voltaje de entrada (recomendado) 7-12V

Voltaje de entrada (limites) 6-20 V

Digital pines | / O 14 (de los cuales) 6 PWMy 8 Digitales
Pines de entrada analégicas 8

Corriente DC por Pin 1/ O 40 mA

32 KB ) de los cuales 2 KB
utilizado por el gestor de

Memoria Flash (ATmega328 arranque
SRAM (ATmega328) 2 KB
EEPROM (ATmega328) 1KB
Velocidad del reloj de 16 MHz
Dimensiones 0,73 "x 1,70"
Longitud 45 mm 45 mm

Peso 509

El Arduino ATmega328 como lo especifica en la tabla 2 y en la figura (2.11.), es

una placa electronica basada en el microprocesador. Contiene 14 pines que
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pueden ser utilizadas como entradas o salidas digitales (6 se pueden utilizar como
salidas PWM), 8 entradas analdgicas, un puerto UARTs (puertos serie de
hardware), un cristal oscilador de 16 MHz, una conexion USB, un conector de
alimentacion, una cabecera ICSP, y un boton de reset. Contiene todo lo necesario
para apoyar el microcontrolador, para conectarlo a una computadora mediante un

cable USB o encenderlo con un adaptador de CA a CC o bateria.

TEN
ONUN
ININOY¥V

Figura 2.11. Microcontrolador ATmega 328.

Cada uno de los pines digitales se puede utilizar como una entrada o salida,
utilizando pinMode (), digitalWrite (), y las funciones digitalRead (). Funcionan a 5
volts. Cada pin puede proporcionar o recibir un maximo de 40 mA y tiene una
resistencia de pull-up (desconectado por defecto) de 20 a 50 kOhm. Ademas,

algunos pines tienen funciones especializadas:

Comunicacion Serial: 0 (RX) y 1 (TX). Se utiliza para recibir (RX) y transmitir
datos en serie (TX) TTL. Estos se encuentran conectados a los pines
correspondientes del USB-to-TTL chip Serial FTDI.

Interrupciones externas: 2 y 3. Estos pines pueden configurarse para activar una
interrupcién en un valor bajo, un flanco ascendente o descendente, o un cambio

en el valor.

PWM: 3, 5, 6, 9, 10, y 11. Proporcionar una salida PWM de 8 bits con la funcion
analogWrite ().
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SPI: 10 (SS), 11 (MOSI), 12 (MISO), 13 (SCK). Estos pines soportan la
comunicacién SPI, que, aunque proporcionada por el hardware subyacente, no

esta incluido en el lenguaje Arduino.

LED: 13. Hay un LED incorporado conectado al pin digital 13. Cuando el pasador

es de valor alto, el LED esta encendido, cuando el valor es bajo, es apagado.

El Nano tiene 8 entradas analdgicas, cada uno de los cuales proporcionan 10 bits
de resolucion (es decir, 1.024 valores diferentes). Por defecto se miden desde 0
volts a 5 volts, aunque es posible cambiar el extremo superior de su rango de uso
de la funcién analogReference (). Pines analdgicos 6 y 7 no se pueden utilizar

como pines digitales. Ademas, algunos pines tienen funciones especializadas:

12C: 4 (SDA) y 5 (SCL). Soporte 12C (TWI) comunicacién utilizando la biblioteca de
Wire library.

Contiene un programa pre cargado llamado Quemar el gestor de arranque
(Burning the Bootloader).

El gestores de arranque actual trabajan a 19.200 baudios y tomar hasta 2 KB de
memoria flash. Las Unicas diferencias es el momento en que el gestor de arranque
de espera para un nuevo programa en llegar y el nUumero de veces que parpadea
el pin 13 del LED cuando se inicia. Debido a la restauracion automatica, su gestor
de arranque solo necesita esperar un lapso muy corto de tiempo (menos de un

segundo.

Los comandos "Burn Bootloader" en el entorno Arduino utilizan una herramienta
de cddigo abierto, avrdude. Hay cuatro pasos: Abrir la seccion del gestor de
arranque, el establecimiento de los fusibles en el chip, cargar el cédigo del gestor
de arranque en el chip, y blogueo de la seccién del gestor de arranque. Estos son

controlados por un numero de preferencias en el archivo de preferencias Arduino.

Por los tanto el gestor de arranque es el pequefio programa que se ejecuta al

encender el Arduino en, o pulsar el botdn de reinicio. Su funcion principal es la de
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esperar a que el software de Arduino en su computadora para enviar un nuevo
programa para el Arduino, que entonces la incluye en la memoria en el Arduino.
Esto es importante, ya que normalmente se necesita un dispositivo especial para
programar el Arduino. El gestor de arranque es lo que permite programar el

Arduino utilizando sélo el cable USB.

Cuando nos referimos a "bootloading” el Arduino, estamos hablando sobre el uso
de un dispositivo especial (llamado In-System Programmer o ISP) para reemplazar

el software gestor de arranque.

Es necesario conectar 6 pines en el Arduino Mini para seis pines en el ISP. Los
seis pines se denominan MISO, MOSI, SCK, RESET, alimentacion y tierra. Tres
de ellos corresponden a los pines de E / S digitales, numerada 11 - 13. Los otros
tres son el Reset, + 5V y las patillas de tierra que lo ha estado utilizando
probablemente. (Tenga en cuenta que desea utilizar el pin + 5V, no el pin + 9V.

Esto se utiliza para suministrar energia a la ISP.)

GND

CONTROL
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[ PUERTO (PIN)

RESET
PIN ATMEGA328

PIN DIGITAL

]
peinmi7 H 701 HEERHIRS : E (W)
PCINTIE H 700 . 0 |
“peinTis - pee HIERH RESET |- o—{reseT HIEERH 76 H{_painTis |
[ oo B8

[0+ painms Hroz HIERH 2

INT2 oczs H penms Heos HIERH 3
xx H 1o H{eantzo Heos HERH ¢
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Figura 2.12 Diagrama esquematico del microcontrolador ATmega 328
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CAPITULO III METODOLOGIA

En este capitulo, se describe la metodologia utilizada para el tratamiento y el
analisis de las sefiales registradas mediante un prototipo. Permite identificar los
episodios de apneas y sus caracteristicas durante una noche de suefio de un

paciente.

Para probar y evaluar el algoritmo se utilizé la base de datos de PhysioNet de libre
distribucion Apnea-ECG Database. Otros datos provienen de la adquisicion de
seflales mediante un prototipo que fue disefiado especialmente para este
proyecto, el cual cuenta con 3 electrodos que permiten la adquisicion de la sefial

eléctrica del corazon.

Los datos son guardados en una tarjeta de almacenamiento tipo micro SD (por sus
siglas en ingles Secure Digital) y al finalizar, la grabacién sera analizada en una
computadora por un sistema de deteccion de SAOS. Este permite acondicionar las
sefales y extraer caracteristicas para hacer una adecuada clasificacion de datos

utilizando légica difusa tipo 2.

3.1 ESQUEMA GENERAL DE LA METODOLOGIA

A continuacion se describe cada etapa del diagrama de bloques de la metodologia

para el desarrollo del proyecto, misma que se puede observar en la figura 3.1.
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Figura 3.1 Diagrama de bloques de la metodologia.
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3.2 REGISTROS ANALIZADOS

Para llevar a cabo este trabajo se utiliz6 la base de datos de libre distribucion de
PhysioNet Apnea-ECG Database, desarrollada por el PhysioNet/Computers in
Cardiology Challenge 2000.

Los datos consisten en 70 registros en una sola sefial continua de
aproximadamente 8 horas de duracion. Los registros de ECG fueron extraidos de
una base de datos mayor de mediciones polisomnogréficas provistas por la
Universidad Philips, Marburg, Alemania. La sefial esta muestreada a 100 Hz, con
una resolucion de 16 bits, donde cada bit representa 5 V. Para la medicion de los
registros se utilizaron las posiciones de los electrodos de ECG de suefio
estandares. La base de datos no contiene episodios de apnea central pura,
solamente apnea obstructiva. De las 70 sefales registradas, 35 contienen
anotaciones de apnea y del complejo QRS. De estas 35 grabaciones, 8 disponen
de 4 sefiales respiratorias: oronasal, pletismografia de pecho, abdominal y
saturacion de oxigeno. En estas 8 sefiales, las anotaciones de apnea fueron
desarrolladas por médicos expertos y anotadas minuto a minuto. Las otras 35
sefales registradas contienen anotaciones de apnea y del complejo QRS

afiadidas a lo largo del concurso.

Los registros son hombres y mujeres con edades entre 27 y 63 afos (media:
43.8+10.8 afos) con pesos entre 53 y 135 Kg (media: 86.3+22.2 Kg). Se cuenta
con registros de paciente voluntarios sanos y pacientes con apnea obstructiva.
Originalmente las grabaciones del suefio se les realizaron a 32 sujetos, 25

hombres y 7 mujeres.

En la base de datos, se subdividen las sefiales en 3 grupos, pacientes con apnea
(grupo A), pacientes borderline (grupo B) y pacientes normales o en control (grupo
C). Esta contiene 40 grabaciones (20 con anotaciones) de paciente con apnea, 10
borderline (6 con anotaciones) y 20 normales (5 con anotaciones). Los registros de
apnea consisten en grabaciones con una duracion de 60 a 100 minutos con un

indice de apnea de 10 o mas de las aproximadamente 8 horas de grabacion. En
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los pacientes clasificados como borderline, hay entre 5 y 99 minutos de grabacion
clasificados como apnea. Por ultimo, en los registros clasificados como normal

contiene menos de 5 minutos con apnea.

Para cargar las sefales se utilizo el ATM PhysioBank que es una herramienta que
permite descargar las sefiales del PhysioNet mediante el navegador web. Esta
permite convertir las librerias PhysioToolKit de PhysioNet en diferentes formatos

para descargar.

3.3 ELECTROCARDIOGRAMA

Los potenciales bioeléctricos del cuerpo humano o de cualquier animal raramente
son deterministicos. Sus magnitudes varian con el tiempo, incluso cuando todos
los factores que las originan estan controlados. Los valores de la misma medida
pueden variar enormemente entre diferentes individuos aunque estos estén sanos
y las condiciones de medicion sean las mismas. Esto quiere decir que los valores
pueden ser muy diferentes para diferentes personas aunque sean valores

normales en ellos.

El principal problema de la captacion de las sefales bioeléctricas proviene de los
valores de amplitud y frecuencia de las mismas. Dichas amplitudes son pequefias
y a menudo se encuentran contaminadas de ruido que incluso puede ser superior
al valor de la propia sefal, por lo que es necesario contar con filtros para la sefial,
siendo importantes para el acondicionamiento de la sefal. A partir de estas
sefiales se establecen las especificaciones del amplificador necesario para
recuperar las mismas, asi como las caracteristicas del equipo de medida y las

relacionadas con el ancho de banda de la sefal de entrada.

La sefal de ECG fue adquirida con una frecuencia de muestreo de 100 Hz con 12

bits de resolucién se puede observar esta sefial en la figura 3.2.
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Figura 3.2 Sefial de ECG

3.3.1 ACONDICIONAMIENTO DE LA SENAL

FILTRADO DE LA LINEA BASE

La derivada de la linea de base en la sefial ECG puede ser representada como
una componente sinusoidal que puede ser causada por la respiracion o
movimiento del paciente, (ver figura 3.3). El ruido de linea base se genera gracias
a las ondas de frecuencias bajas presentes en la sefial (0 — 1 Hz). Este tipo de
ruido causa problemas en la deteccién de picos ya que debido a la desviacion de
la sefial ECG con respecto a la linea de referencia el pico de la onda T podria ser

mas alto que el pico de la onda R, lo cual implicaria detectar la onda T como si

fuera una onda R.
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Figura 3.3 Seial ECG con ruido de linea de base.
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Para lograr reducir la inferencia de la linea se utiliz6 un filtro de mediana moévil de
200 ms y 600 ms para analizar la sefial que presentan perturbaciones y lograr
extraer la derivada de la linea, la ecuacion del filtro de medio moévil se puede

observar en la formula 3, mientras que el resultado se observa en la figura 3.4.

N

M-1 -1
yinl =3 xln—kl = Y 2 xin—k] ©
k=0 0

=~
I

Donde:

y contiene el resultado de la media movil.
M es el tamafio de la muestra de x.

X contiene la sefial a analizar.

n es el indice de inicio.

k es el indice final.
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Figura 3.4. En la figura superior se muestra como el filtro de la media movil de 200

ms actla sobre la sefial. En la figura inferior se muestra en azul la sefial original y
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en rojo el resultado del filtro de media moévil de 200 ms aplicado a un minuto de

muestras de la sefal ECG.

3.4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Una vez que la sefial ha sido acondicionada mediante la extraccion de la derivada
de linea base, se procede a analizarla con la finalidad de obtener la maxima

informacion necesaria para proceder a hacer la deteccion de apneas.

El punto clave en muchos métodos y algoritmos para la deteccion de los
componentes del ECG es el identificar el punto exacto correspondiente al ciclo
cardiaco que sera el necesario para continuar con la siguiente etapa y llevar a

cabo la clasificacion de estas caracteristicas.

3.4.1 DETECCION DEL COMPLEJO QRS

El componente basico y esencial para la seleccion de caracteristicas es la
deteccion del complejo QRS, ya que facilita la localizacion del punto R en cada
pulso de la sefial.

El complejo QRS esta formado por la sucesidén de 3 ondas de curso rapido, que
representan la despolarizacion del miocardio ventricular. Mide normalmente de
0.06 seg., a 0.08 seg. Por debajo de esos valores no se describen perturbaciones.

Su anchura y su voltaje si pueden aumentar.

Con respecto al voltaje, éste si puede aumentar o disminuir. Cuando el voltaje del

QRS disminuye de forma muy notoria, se utiliza el término micro voltaje.
ALGORITMO PAN_TOMPKINS PARA EL ANALISIS DEL ECG

Para la ejecucion de esta investigacion se implementd el algoritmo de Pan-
Tompkins (Quintero Salazar & Valencia Parra, 2012), que permite identificar los
intervalos QRS por medio de filtros, integradores y derivadores, que basicamente

tratan de encontrar los cambios bruscos de pendiente que caracterizan el inicio de
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las ondas R. El algoritmo involucra una serie de filtros y operadores de tipo pasa
bajo, pasa alto, derivador, cuadratura y ventana de integracion (Ver figura 3.5). En
este caso, la deteccion del QRS se basa en el andlisis de amplitud, pendiente y

anchura de los complejos QRS.

ECG Filtro Ventanade [QRS
»  Ppasa-Banda | » Derivador | » Cuadratura [P Integracion >

Figura 3.5 Diagrama de bloque algoritmo Pan Tompkins
a) FILTRO PASA BANDA

La funcion del filtro pasa banda es reducir el ruido y la interferencia de sefiales
fuera de la banda definida entre 5Hz y 15Hz. Esta banda se define a partir del
analisis de las sefales presentes en el ECG. La implementacion del filtro pasa
banda se compone de un filtro pasa bajos y un filtro pasa altos en cascada. Cada

uno esta implementado con filtros recursivos.

El Filtro pasa bajo recursivo que se utilizé en el algoritmo de Pan-Tompkins, posee
coeficientes enteros con el fin de reducir la complejidad y el consumo
computacional. La funcion de transferencia discreta de este filtro est4 dada por la

formula 4 que ha sido aplicada a la sefal (ver figura 3.6).

1 (1-z7%)?2
H(Z) = 5(1_2—1)2 (4)

Fiiro Fasa Haas

[ T T T T T T T T T T T ™

Figura 3.6 Filtro Pasa Bajo.
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El Filtro pasa alto utilizado en el algoritmo es implementado como un filtro pasa
todo menos un filtro pasa bajo. EI componente pasa alto tiene la funcion de
transferencia dada por la formula 5 (ver figura 3.7).

1 (1-z7%2)
Hyp(2) = 7 05 (5)

Filtro Pasa Altas
T

Figura 3.7 Filtro Pasa Alto.
b) DERIVADA

El operador derivativo (ver figura 3.8) usado por Pan y Tompkins esta dado por la
férmula 6. El objetivo de aplicar el operador derivativo es debido a que elimina las
componentes de baja frecuencia de las ondas P y T, y proporciona una gran
ganancia para las componentes de alta frecuencia.

y(n) =z [2x(n) + x(n — 1) — x(n — 3) — 2x(n — 4)] 6)

aaaaaaaaaaaaaaaaa

Figura 3.8 Aplicacion del operador derivativo.
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c) CUADRATURA

La operacion de cuadratura eleva al cuadrado punto a punto, lo cual hace positivo
el resultado de los filtros ya descritos intensificando ain mas las altas frecuencias
y acentuando las bajas, lo que ayuda a distinguir los complejos QRS de las indas

Py T de alta frecuencia (ver figura 3.9).

nnnnnnnnnnnnnnnnnnn
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Figura 3.9 Aplicacién de la operacion de cuadratura.
d) INTEGRACION

La salida de la operacion derivativa exhibe multiples picos dentro de la duracion de
un complejo QRS simple. El algoritmo de Pan-Tompkins suaviza la salida de las
operaciones ya realizadas mediante la integracion de la sefal aplicando una
ventana movil (ver férmula 7), con la que se obtiene informacion sobre
caracteristicas adicionales a la pendiente de la onda R. En este caso el ancho de
la ventana (dado por N) debe ser aproximadamente igual al ancho de un complejo
QRS, ya que si queda demasiado grande se podrian mezclar con las ondas T, de
lo contrario si queda demasiado chico un solo complejo QRS puede generar varios

picos de energia.

1
y(n) = N [x(n ~(N-1D)+x(n—(N=2))+-+ x(n)] (7
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Figura 3.10 Complejos QRS detectados.

Al finalizar el proceso de integracion aplicada a la sefial quedan visibles los
complejos QRS del ECG (ver figura 3.10). El cual facilitara la detecciéon de los

picos R, que es la caracteristica importante para la deteccion de SAOS.

3.4.1.2 IDENTIFICACION DE PICOS R

Segun varios estudios, la frecuencia de las ondas relacionadas con los picos R se

encuentra en los rangos de 11 a 30 Hz aproximadamente.

La deteccion de los picos R se realizé6 mediante un ventaneo de 300 ms centrada
en la sefial del complejo QRS obtenida en la integracion, el proceso consistié en
buscar el punto maximo de cada tramo, realizando anotaciones en el punto

MAaximo y su posicion ver figura 3.11.
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Figura 3.11 Deteccion de picos R

VARIABILIDAD DEL RITMO CARDIACO (INTERVALO RR)

Como ultimo paso de la extraccion de caracteristicas se trabaja la variabilidad
del ritmo cardiaco (intervalo RR), esta sefal se utiliza a partir de la idea de que la
consecuencia directa de un episodio de apnea es la disminucion en el ritmo
cardiaco por parte del paciente debido a la no necesidad de bombeo del corazon.
Debido a esto se produce un aumento en el intervalo RR y por lo tanto una

disminucién clara en la frecuencia cardiaca.

Los métodos espectrales han comenzado a ser utilizados mas a menudo
gracias a su capacidad de separar la variabilidad del ritmo cardiaco debido a la
excitacion vagal de la producida por la excitacion simpatica. A diferencia de los
meétodos estadisticos que solo hacen una somera aproximacion a este objetivo
cuando se cuantifica la variabilidad del ritmo cardiaco latido a latido (con el indice
PNN50 o el MDARR, por ejemplo).

El analisis espectral tiene como objetivo caracterizar el contenido frecuencial de
una sefial a partir de métodos de procesado de la sefial. Es til para la deteccion
de variables periddicas y se ha empleado exhaustivamente en el procesado de

series temporales.
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La secuencia RR se define como el tiempo entre complejos QRS sucesivos. La
forma més usual de expresarla es en forma de tacograma definida como R(n) el
instante en el cual aparece el complejo QRS n-ésimo, entonces el tacograma

gueda definido como una secuencia discreta (ver formula 8).
RR(n) =R(n+1) —R(n) (8)

Se detecta la apnea obstructiva del suefio a través de obtener la potencia
espectral del tramo de la sefial analizado en el intervalo 0.01 y 0.04 Hz y
compararlo para ver si es mayor a un cierto limite. Se realiza andlisis mediante la

Transformada Rapida de Fourier (FFT) para el célculo de la densidad espectral.

Las siguientes bandas frecuenciales son las bandas de frecuencia utilizadas
mayoritariamente son:
1. Banda de muy baja frecuencia (VLF) para frecuencias inferiores a 0.04 Hz.

2. Banda de baja frecuencia (LF) para frecuencias entre 0.04 Hz y 0.15 Hz.
3. Banda de alta frecuencia (HF) para frecuencias entre 0.15 Hz y 0.4 Hz.

Para este caso calcula la potencia en todo el tramo de la sefal llamada TPWR
(Total Power Spectrum Signal) y se obtiene la potencia relativa en la banda entre
0.01 y 0.04 Hz, llamada DPWR (Differential Power Spectrum Signal) definida por

la férmula 9 y que seréa el dato de entrada al sistema difuso.

FPWR

DPWR = +bwr

€)

3.5 ALGORITMO DE DETECCION DE APNEA MEDIANTE UN SISTEMA DE
INFERENCIA DIFUSO TIPO Il

El analisis de la sefal para determinar el porcentaje de apnea diagnosticada en
cada sefal se realiz0 mediante un Sistema de Inferencia Difuso Tipo II, una vez
gue se tiene las mediciones del poder de espectro de la sefial, el primer paso fue
disefar el sistema de inferencia difuso que consta de una variable de entrada la
cual esta definida como Poder de Espectro en un rango de frecuencia de 0.0 a 0.4

esto en base al trabajo de Penzel [2008] donde la mayoria de las sefiales con

56



tramos apneicos se encuentran en el rango de frecuencias de 0.1 — 0.4 Hz. Dicho
rango de frecuencias se repite cada 100 ms. Se utilizé una funcidén de pertenencia
Triangular tanto para la entrada (x) representando el poder de espectro de los

intervalos R (ver figura 3.12) como para la salida (y) (ver figura 3.13).

Bajo Medio Alto

06

02

Figura 3.12 Variable de Entrada

Y una variable de salida (y), ver figura 3.13, que representa la el tipo de apnea en
base a la clasificacion de gravedad del indice de Apneas que se detalla en la tabla
3.

Apnea Leve Apnea Moderada Apnea Severa

Figura 3.13 Variable de Salida
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Tabla 3.Parametros de clasificacion del
indice de apneas del suefio.

Clasificacion | indice de Apnea
Leve <5
Moderada 5-10
Severa >10

La base de reglas que se definieron fueron las siguientes:

R1: IF x es Bajo THEN y es Leve
R2: IF x es Medio THEN y es Moderado
R3: IF x es Alto THEN y es Severo

Considerando la entrada de (x) los intervalos del conjunto de salida (y) se

establecieron de la siguiente manera:
Y =(05.5; 5 10.5; 10 20)

La salida del sistema de inferencia difuso tipo Il fue discretizada mediante el
método del Centroide Generalizado utilizando el algoritmo iterativo mejorado
llamado EIASC (Dongrui & Maowen, 2011), para calcular los limites de corte

inferior (yl) y superior (yr) ver formula 10.

N N
a= ) XnWn b= ) Wn
n=1 n=1
(10
yl=xN =0
yr =x1 r=N

58



CAPITULO IV PRUEBASY
RESULTADOS

En este capitulo se reportan los resultados obtenidos durante la fase de
experimentacion, segun el método cientifico aplicado para validar el correcto
funcionamiento del sistema de deteccion del sindrome de apnea obstructiva del

suefo propuesto en el presente trabajo.

En primer lugar el algoritmo fue probado con la base de datos de libre
distribucion Apnea-ECG Database desarrollada por PhysioNet/Computers in
Cardiology Challenge 2000. Que consiste de 70 registros de grabaciones de una

sola sefal continua de aproximadamente 8 horas de duracion.

Estas sefales estdn muestreadas a 100Hz, con una resolucién de 16 bits,

donde cada bit representa 5uV.
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4.1 SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO TIPO |

Para hacer una comparacion de los resultados obtenidos, se realizaron pruebas

con un Sistema de Inferencia Difusa Tipo | (ver figura 4.1) que consta de:

ECG

Figura 4.1 Sistema de Inferencia Difuso Tipo I.

e Una variable de entrada (ver figura 4.2) que corresponde al poder de
espectro de los intervalos RR cuyos rangos van de 0 a 1, compuesta por
tres funciones de pertenencia triangulares (Bajo (0 — 0.4), Medio (0.3- 0.5) y
Alto (0.4 -1).

I I I
Bajo Wedio Alto

i = !

input var\;tjle "ECG"
Figura 4.2 Variable de entrada

e Una variable de Salida (ver figura 4.3) que sera discretizada en base a la
clasificacion de parametros del indice de apneas, para determinar el tipo
de Apnea con un intervalo de 0 a 15, compuesta por tres funciones de
pertenencia (leve (0 — 5.5), moderado (5-10.5) y Severo (10- 15).
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I I
Leve Woderado Severo

output variable "Apnea”

Figura 4.3 Variable de Salida

Las reglas que se implementaron para este sistema de inferencia difusa son:

R1: IF RR es Bajo THEN Apnea es Leve
R2: IF RR es Medio THEN Apnea es Moderado
R3: IF RR es Alto THEN Apnea es Severo

Este sistema se probd (ver figura 4.4 a) y 4.4 b)) con las 70 grabaciones
disponibles de PhysioNet al igual que el sistema de inferencia difuso tipo Il
descrito en el capitulo anterior.

ECG = 0363
Apnea =6.86

S -
e

0 15

Figura 4.4 a) Prueba del sistema de inferencia difuso tipo | con 2 datos de entrada

diferentes.
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ECG=0.54
Apnea = 13.1

e
= -
-

Figura 4.4 b) Prueba del sistema de inferencia difuso tipo | con 2 datos de entrada

diferentes.

Una vez que se obtuvieron los resultados de ambos sistemas difusos se realizo
una tabla de comparacion que contiene la el porcentaje de Apnea Referencial de

la base de datos de PhysioNet, asi como el tipo de Apnea.

4.2 RESULTADOS OBTENIDOS
Tabla 4. Comparacion de resultados de Referencia,
Sistema Difuso Tipo | y Tipo Il con grabaciones de
pacientes del grupo A de PhysioNet.

Porcentaje de Apnea Tipo de Apnea
Grabacion | Referencial | Tipo | Tipo Il | Referencial | Tipo | | Tipo Il
a0l 95.33|84.3003 | 94.198 | SI S| S|
a02 79.17 70.57| 78.74 Sl Sl Sl
a03 47.04| 32.87| 39.72|SI S| S|
a4 91.18| 74.91| 89.21|SI S| S|
a05 60.88| 48.47| 58.38|SI S| S|
a06 40.41| 36.72| 43.87|SI S| S|
a07 62.92| 78.32| 69.16|SI S| S|
a08 37.76| 29.87| 30.57 (Sl S| S|
a09 76.48| 67.56| 73.68|SI S| S|
alo 19.15 3.12| 6.41|SI NO |SI
all 47.42 38.42| 46.65|SI Sl Sl
al2 92.52| 77.98| 74.78 |SI S| S|
al3 49.16| 31.72| 39.21|SI S| S|
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ala 73.28| 62.74| 68.12|SI S S|
als 72.23| 66.65| 69.93 S| S| S|
alé 66.46| 44.95| 53.42|SI S S|
al7 32.63| 22.89| 29.95|SI S| S|
al8 88.84| 90.54| 86.04|SI S S|
al9 40.82| 23.93| 28.53|53I S| S|
a20 61.74| 68.29| 64.78 |SI S| S|

altima un resultado aceptable.

los tipos de apneas como positivos.

Los resultados de la tabla 4 pertenecen a grabaciones del grupo A que son
grabaciones de pacientes con Apnea. El sistema de inferencia difuso tipo | obtiene

un falso negativo mientras que sistema de inferencia difuso tipo Il detecta todos

La tabla 5 muestra los resultados del grupo B que son pacientes Borderline. El
desempeiio del sistema de inferencia difuso tipo uno realiza tres clasificaciones

falsos positivos, mientras el tipo 1l solo tiene un falso positivo obteniendo con esta

Tabla 5. Comparaciéon de resultados de Referencia,
Sistema Difuso Tipo | y Tipo Il con grabaciones de
pacientes del grupo B de PhysioNet.

., Porcentaje de Apnea Tipo de Apnea
Grabacidn - - - - - -
Referencial | Tipo | | Tipo Il | Referencial | Tipo | | Tipo Il
b01 5|10.74 | 14.57 | Borderline |SI S|
b02 17.6|20.81 | 25.34 | Borderline |SI Sl
b03 16.57 | 9.45| 12.89 | Borderline |NO |SI
b04 2.33111.82| 9.67|Borderline |[NO |NO
b05 13.18| 8.12| 12.92 | Borderline |NO |Si

Tabla 6. Comparaciéon de resultados de Referencia,
Sistema Difuso Tipo | y Tipo Il con grabaciones de
pacientes del grupo C de PhysioNet.

., Porcentaje de Apnea Tipo de Apnea
Grabacidn
Referencial | Tipo | | Tipo Il | Referencial | Tipo | Tipo Il

c01 0 0 0|No No No
c02 0.2 499| 1.36|No No No
c03 0| 7.12| 10.16 | No No No
c04 0| 412 0.72|No No No
c05 0.64| 8.61| 12.19 |No S| S|
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c06 0.21| 0.38| 4.17|No No No
c07 0.93(12.45| 6.27 |No S| S|
c08 0| 834| 3.12|No S| No
c09 0.43| 5.45| 3.65|No No No
c10 0.23| 5.02| 7.65|No S| S|

Los resultados de la tabla 6 muestran los resultados obtenidos de la base de
datos de pacientes que no presentan apneas, el comportamiento de inferencia
difuso tipo | clasifica cuatro falsos positivos mientras que el tipo Il solo clasifica tres
falsos positivos mostrando un mejor comportamiento que el tipo 1.

4.3 DESARROLLO DE PROTOTIPO.

El prototipo electrénico disefiado para la adquisicion de los datos consiste en un
cinturén ajustable que se sujeta en el abdomen del paciente, sus partes se pueden
observar en la figura 4.5.

Figura 4.5 Prototipo para la adquisicion de ECG.




a) Electrodos y micréfono

b) Conexidn de electrodos y micréfono a la tarjeta electrénica
c) Tarjeta Electrdnica

d) Tapa de la tarjeta electrénica

e) Extensiones para el cinturon

f) Cinturdn

El cinturdn se coloca alrededor del abdomen del paciente, el micréfono es
sujetado a la altura de la faringe, los electrodos para la adquisicion de las
sefales es de acuerdo a las derivaciones del plano frontal que consiste en
tres derivaciones bipolares (I, 1l y Ill) y tres cables unipolares (aVR, aVL y
aVF) disefiados para que cada uno registre la diferencia de potencial

eléctrico entre dos extremidades (ver figura 4.6).

Figura 4.6 Diagrama de bloques de la metodologia.

Los datos son guardados en un archivo tipo .txt que es almacenado en una
memoria tipo micro SD. Este archivo es extraido para el procesamiento de

las sefnales en el sistema de deteccion de SAOS.

4.3.1 ADQUISICION DE LA SENAL

Con este prototipo se realizaron pruebas a 5 pacientes voluntarios del Hospital

Regional de Apizaco “Lic. Emilio Sanchez Piedras”
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Las pruebas se realizaron en el laboratorio clinico Bio Diagnostics (ver figura
4.7, 4.8 y 4.9) durante una noche de suefio (ver figura 4.10) con y sin sospecha de
SAOS.

. g—
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-

Figura 4.7 Laboratorio clinico Bio Diagnostics

Figura 4.8 Laboratorio clinico Bio Diagnostics
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Figura 4.9 Instalaciones Laboratorio Clinico Bio Diagnostics

Figura 4.10 Colocacion del prototipo
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Figura 4.11Configuracion del prototipo

El prototipo se coloco y comprobé (ver figura 4.11) su correcto funcionamiento
para obtener una mejor adquisicion de las sefiales requeridas para el desarrollo de
este proyecto.

RESULTADOS

Los resultados se presentan en dos grupos que pertenecen a la aplicacion del
algoritmo a los registros obtenidos de la base de datos de PhysioNet y los que
pertenecen a los registros obtenidos a partir del prototipo.
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Tabla 7. Comparacion de resultados referencial con
el Sistema Difuso Tipo | y Tipo Il de grabaciones de
pacientes del grupo de prueba X de PhysioNet.

Porcentaje de Apnea

Tipo de Apnea

Grabacidn
Referencial | Tipo | | Tipo Il | Referencial | Tipo | | Tipo Il

x01 71.7|88.23| 90.23 | SI S| S|
x02 44.25(37.12| 44.34 S| Sl Sl
x03 2.58| 0.98| 2.62|NO NO |NO
x04 0| 4.18| 0.98|NO NO |NO
x05 63.61|35.31| 40.89 | SI S| Sl
x06 0| 9.75| 4.53|NO S| NO
x07 47.3139.62| 45.72 | SI Sl Sl
x08 62.84 |45.75| 59.81 | SI S| S|
x09 32.87 |45.64 | 40.26 | SI Sl Sl
x10 18.84|38.92| 34.62|SI S| S|
x11 3.07| 1.17| 4.39|NO NO |NO
x12 10.8| 4.26| 3.66|SI NO |[NO
x13 57.44176.31| 67.81|SI S| S|
x14 88.21(77.84| 93.2SI S| S|
x15 38.64|19.76 | 28.91 | SI S| S|
x16 13.59| 4.33| 8.62 (Sl NO |SI
x17 0.25| 3.41| 1.96|NO NO |NO
x18 0.65| 4.11| 1.63|NO NO |NO
x19 82.92|75.64 | 82.27 |SI S| S|
x20 52.1|47.71| 54.16 | SI S| S|
x21 23.74| 4.99| 7.23|SI NO |SI
x22 0.83| 4.56| 6.23 |NO NO |SI
x23 22.33|11.72| 17.31|SI S| S|
x24 0.23| 4.66| 3.87|NO NO |NO
x25 57.59|67.28 | 55.32 | SI S| S|
x26 66.15|49.72 | 61.28 | SI S| S|
x27 97.99|79.29| 90.73 | SI S| S|
x28 87.24163.56 | 77.96 | SI S| S|
x29 0| 483 1.69|NO NO |NO
x30 61.22 |56.68 | 62.45 | SI S| S|
x31 92.61|90.47 | 94.72 | SI S| S|
x32 78.97 | 65.76 | 64.68 | S| S| S|
x33 1.06| 8.83| 4.94|NO S| NO
x34 0.84| 3.89| 1.56|NO NO |NO
x35 0| 49| 2.68|NO NO |NO
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Los resultados de la tabla 7 muestran el comportamiento del sistema de
inferencia difuso tipo | con dos falsos positivos y tres falsos negativos mientras que
el sistema de inferencia difuso tipo Il clasifico un falso positivo y un falso negativo,
lo que comprueba un mejor comportamiento de clasificacion que el sistema de

inferencia difuso tipo I.

Tabla 8. Comparacion de resultados de
expediente clinico de pacientes con el
determinado por el Sistema Difuso Tipo |y Tipo Il.

Paciente | Exp. Clinico Porcentaje de Apnea | Tipo de Apnea
Tipo | Tipo Il Tipo | | Tipo ll
PO1 SI 34.21 45.62 | SI S|
P02 Sl 6.78 8.23 | SI Sl
PO3 NO 5.6 oSl NO
P04 Sl 18.58 12.83 | Sl Sl
P05 NO 0 1.34|NO NO

Los resultados de la tabla 8 contiene los resultados de expedientes de pacientes
gue fueron detectados por el médico especialista como pacientes con Apnea y sin
Apnea, las sefiales de ECG fueron obtenidas en una noche de suefio de cada
paciente mediante el prototipo disefiado, las sefales obtenidas fueron procesadas
y clasificadas obteniendo un falso positivo por el sistema de inferencia difuso tipo |
mientras que el sistema de inferencia difusa tipo Il logré clasificar correctamente las

5 muestras.

Para poder cuantificar los resultados obtenidos se calcula la sensibilidad (11),
Especificidad (12) y la Precision (13) en la deteccion de la Apnea Obstructiva del

Suefio mediante el sistema de inferencia difuso tipo | y tipo 1.

Sensibilidad = 100

N° Detecciones Positivas Correctas

(11)

*
N° Detecciones Positivas Correctas + N° Falsos Negativos

Especificida = 100

N° Detecciones Negativas Correctas

(12)

*
N° Detecciones Negativas Correctas + N° Falsos Positivos

70



Precision
=100

N° Detecciones Negativas Correctas + N° Detecciones Positivas Correctas

*
N° Detecciones Negativas Correctas + N° Detecciones Positivas Correctas + N° Falsos Positivos + N° Falsos Negativos

Sensibilidadnpm = 100 =

= 0
313 88 .46%

SenSibilidadTlpoz = 100 = = 96.15%

25+1

Especificidadrippq = 100 * = 80%

12+ 3

Especificidadrpp, = 100 * = 92.30%

12+1

1 [ST6 1 — OO - 85 36/
p j— ] * j— . 0,

recis '(,)7lT PO 100 : 87%
pP = * = 94.87
st 1P02 12+ 25+1+1 0

Los resultados muestran que el sistema de inferencia difuso tipo Il realiza una

mejor clasificacién que el sistema de inferencia difuso tipo I.

(13

)
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CAPITULO V CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

5.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso una metodologia para la deteccion del Sindrome de
Apnea Obstructiva del Suefio (SAOS) implementando logica difusa tipo I
utilizando las sefiales de la base de datos de libre distribucion de Physionet.

Este proyecto parte de la necesidad de detectar este sindrome que aun cuando es
muy casual en la vida de cualquier ser humano, no es diagnosticado ni tratado con
la importancia que merece, debido a que afecta severamente la salud de las

personas.

El inicio de este proyecto fue desde el disefio y construccion de un ECG
caracterizado por el uso de alta tecnologia, que a su vez fuese econdmica y facil
de implementar, con la finalidad de lograr una proyeccion y crecimiento del

proyecto que permitan a la sociedad en general ser directamente beneficiada, con
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el desarrollo cientifico y tecnolégico que caracteriza a la comunidad de los
institutos tecnoldgicos del pais, permitira también aplicar dicho conocimiento en un
proyecto realizable, y competitivo dentro del mercado de aparatos para apoyo en
el sector salud, con tecnologia propia, de alto nivel, a bajo costo, confiable y

segura.

Una de las principales ventajas de este proyecto es precisamente su costo de
produccion, el cual permitird comercializarlo a un costo relativamente bajo, si se
toma en cuenta el precio de otros sistemas que actualmente compiten en el
mercado, asi como el costo de una Polisomnografia que es un estudio que tiene
un precio alto y a demas de ser muy invasivo e incomodo para el paciente que

padece esta enfermedad.

Otro beneficio es que el sistema utilizar técnicas de computo inteligente para la
deteccién de SAOS, el cual apoya significativamente el proceso de diagnadstico,
logrando que los médicos al tener este sistema en sus consultorios podran
enfocarse en el tratamiento adecuado para el paciente mas que por la deteccion
de SAOS; ademas de la reduccién de los costos que conllevaria la realizacion de

una Polisomnografia.

Este proyecto ha sido evaluado satisfactoriamente por diferentes organismos
como ANFECA, DGEST, consultores independientes, los cuales han expresado su
satisfaccion por el desarrollo de tecnologia que pueda impactar en la sociedad y

mejorar la calidad de vida de las personas.

Se espera que este proyecto pueda crecer, consolidarse, construir y comercializar
el sistema de deteccion de SAOS:

e Portable
e Facil de utilizar
e No invasivo

e A bajo costo

Y pueda llegar a impactar en la sociedad como un producto confiable.
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Amplitud [mv)

Los resultados que se obtuvieron fueron satisfactorios demostrando una precision

de clasificacion del 94.87% con el sistema de inferencia difusa tipo Il.

5.2. TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro se pretende expandir la deteccién de SAOS, mediante una
correlacion del Ronquido ya que es una variable muy importante que afecta a las

personas que padecen esta enfermedad.

El ronquido se da como resultado de la vibracion de los
tejidos blandos de la via aérea superior, que a su vez es causada por
flujo de aire turbulento creado por el estrechamiento del area transversal
en la via aérea superior de la faringe a una frecuencia entre 400-2.000 Hz y una
intensidad superior a 60 dB. El origen del sonido también puede estar en las fosas
nasales (Andrew, 2006).

Es importante remarcar que el prototipo disefiado para este proyecto ya cuenta

con un micréfono para la adquisicion de sefales.

Para adquirir dicha sefal se utilizara un micréfono que transforma energia acustica
(sonido) en energia eléctrica (sefial de audio). Este es utilizado para adquirir el

sonido del ronquido (EMSIA, 2002), situado a la altura del térax.

Cabe mencionar que ya se encuentra en proceso el tratamiento de esta sefal del

ronquido (ver figura 5.1).

AAARR AR

Tiempao [s)

Figura 5.1 Sefal de ronquido filtrada.
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Resumen: El Sindrome de Apnea Ohstructiva del Suefo (SAD5S) es uno de los problemas méds comunzs en el mundo, tiens
una prevakncia de 4% en hombres y 2% en mujeres, es peneralmente conocido como la intermupcidn de la respiracidn
duranie el suefio por mis de 10 segundos, incrementando la posibilidad de padecer hipertension arierial, enfermedades
cardiovasculares y accidentes de trifico. En este trabajo s presenta una metodologia para la defeccidn de 3 ADS utilzando
caracteristicas extraidas de la grmbacidn mocturna del Eectrocardiograms (BCG) disponibles en la base de datos de
Physionet, mediante la implementacidn del algoritme de Pan-Tompkins se realxd la detecciton del complejo (RS para una
mejor identificacion de los picos R de La seflal, se dise i un sisiema de inferencia difuso para la deteccion de apmeas, cuyos
resultados demostraron una mejor clasificacidn de paciente = con y sin sospecha de padecer 5405,

Palabras clave: ECG, Pan-Tompkins, 3A08, Sisema de Inferencia Difuso.

1. Introduccion

El Sindrome de Apnea Obstructiva del Spefio es un trastormo del suefo gque se define como pansas anormales en la
respiracim (por mis de 10 segundos) durante el sefio, es cominmente diagnosticado con la Polisomnografia (PSG)
mediante el andlisis de las sefales fisioldgicas de electroencefalograma (EEG), electrocardiograma (ECG),
electromingramalEMG) v saturacidn de oxigeno (5alk) (Chien-Chang, 2013). El electrocardiograma (ECG) es una
hermamienta de diagndstico muy utilizads que consisie en la grabacidn de la actividad eléctrica dal corardn mediante 2l uso
de electrodos fijados a la aliura dal térax del paciente (Jane, 2000). Fl ronguido es el sonido goe se produce principalmentz
por inspiracidn como resultade del colapse parcial de algunas paries de las vias respiratorias superionzs n |a pare supenor
die la garganta (Canisins, 2008).

Debido a su alta prevalencia y gravedad en adulios, recienies estudios han demostrado que 1 de cada 5 adultos padece
SA0S leve v, 1 de cada 15 moderado o grave (Babaeizadeh, 2010}, En la literatura cientifica diferentes estudios se centran
en la identificacidn dz episodios dz apnea’épocas en los segmentos de la sefal mediante diversos enfogques, utilirando datos
de ECGs. Tal es el caso de Laiali et al. {Almaraydeh, 2012}, que presenta un algoritmo de clasificacion astomatizada que
procasa épocas de un BCG de corta duracidn, basado en miguinas de soporie vectonial (53%M). Los resultados muestran que
el sistema de clasificacion automatizado puede reconocer épocas de irastomos del suefio con un grade de exactitud del
9. 5%

Por su pare Giovanna Sannino et al. (Sannino, 2014}, proponen un méiodo facil parael seguimiento de pacientes con
S5A05 medianie un dispositivo mdvil, gue reooge datos de un sobo canal dz ECG. Esie enfoque s basa en la forma de un
conjunto de reglas Si... Entonces que conbienen pardmetros derivados del anélisis de la vanabilidad del ntmo cardiaco. La
exiraccitn se lieva a cabo fuera de linea por medio die un algoritmo de Evolecidn Diferencial. Los resultados demuestran su
eficacia en Ermincs de precision, sensibilidad y especificidad, demostrando una mayor capacidad de discriminacién

Abdulnasir Yildiz et. al. (Abdulnasir, 201 1) proponen un sistema experio basado en la transformada de onda discreta
{DWT), transtormada rapida de Founer (FFT) y Maguinas de vectones de soporte de minimos cuadrados (LS5~ 5WM) parael
reconocimeento automédtico de los paciendes con 5A05. Utilzando el método de validacion cruzada, el sistema desamollado
alcanea 1004 de exactitnd.

La deteccidn temprana y la clasificacion es el paso mas importanie en el tratamiento dz SADS. A continuacidn, se
describe el sistema propuesto gue se ha desamollado para clasificar |a situacidn SA0S del paciente.
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2 Desarrollo

En este trabajo s2 propone un sistema para la deteccitn de SADS mediante el procesamiento de las seflakes obtenidas de un
ECG utilzando Lagica Difisa.

La metodobogia propuesta del sisema para la deteccidn dz SAOS, comsta de 6 mddulos (ver Figura 1). A
contimeacidn sa detalla cada uno de ellos.

Figara [ Magrama de blogues de lo mesodologio propaesia

L1 Detos ECG

El electrocardiograma (ECG) es un examen no invasivo para el egistro grifico de la actividad elécirica del corazdn. El
trazado demuestra en tiempo ¥ volizje la transmisidn del impulse eéctrico cardiaco en los perindos de despolarizacidn y e
polarizacitn, en las diferentes estructuras anatdmicas del cormdn

Para desarmollar y evaluar el sistema que estd basado en el BECG, se utilzd la base de datos de apnea-BECG de
PhysioMet [8], que se encoentra a disposicion del pablico y contiene 70 grabaciones de ECG exiraidos de las mediciones de
polisomnografia proporcionado por la Universidad Philipps, Marburg, Alemania. Las sefiales estin muesteeadas a 100 Hz,
con una esolucién de 16 bits, donde cada bit epresenta 5 mY. La base de datos no contiene episodios de apnea central
pur, solamente de apnea obstroctiva. Las 70 sefakes mgistradas contienen anostaciones de apnea y del complejo QRS

D estas grabaciones, 8 tienen 4 sefiales respiratorias. oronasal, pletismografica de pecho, abdominal y saturacién
de oxigeno. En estas B sefales, las anotaciones de apnea fueron realizadas por médicos expertos v anofadas minuto a
minuto. Los registros fueron de hombres y mujeres entre 27 y &3 anos de edad y un peso de enire 53 y 135 kz. Un registro
amalizado s muoestra en la figura 2.
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Figurg 2 Sergl ECG
2.2 Acondicionamiento de la sefial

Para la ejecucitn de esta investigacion sz implementd el algoritmo de Pan- Tompking (Pan, Tompkins, 1983), que permite
identificar los intervalos QRS por medio de filtros, inkegradores y derivadores, que bdsicamenie tratan de encontrar los
cambios bruscos de pendiente que caracierizan el inicio de las ondas B El alporitmo involocra una serie de filiros y
operadones de tipo pasa bajo, pasa alte, derivador, cuadratura y ventana de indegracion (Ver figura 3). En este caso, la
deteccion del QRS se basa enel andlisis de amplitud, pendientz y anchura de los complejos RS,
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Figura 3. Diagrama de blogue algoritmo Pan Tompkins

El Fltro pasa bajo recursivo que se utilizé en el algoritmo de Pan-Tompkins, posee coeficientes enteros con el fin de
reducir la complkjidad y el consumo computacional. La funcién de transferencia discreta de este filtro estd dada por la
ecuaciin (1) que ha sido aplicada a la sefal (ver figura 4)

H(z) =20 n

2 (1-:")*

H

e : ‘ {1 ]n |
.:r /J’ }i/(~ Y A ”ﬁ”\ l }' ,\f " \/ " m N\ {“ \

|
==:-f-:-é-:-=;=;=

Figura 4. Filro Pasa Bajo

El Filtro pasa alto utilizado en el algoritmo es implementado como un filtro pasa todo menos un filtro pasa bajo. El
componente pasa alto tiene la funcidn de transferencia dada por la ecuacion (2) (ver figura 5).

Hp(2) =5 @
= Fae b e b
T T ’ ’ 'l '1 T T ¥ ‘
.:: ' Ic\‘ ) ‘\j r‘ JA f “ " A‘ , ‘ .‘} {\ 1}‘ f '1 'n'l : [
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Figura 5. Filro Pasa Alto
E operador derivativo (ver figura 6) usado por Pan y Tompkins estd dado por la ecuacion (3).

y(n) =-:'|2x(n) +x(n—1) = x(n-3) - 2x(n - 4)] 3
) IR TR O T W
‘l"’"-‘.:;{'\.‘/\ —J‘ r.'\".‘r;J '\.-".' ‘k f.""‘r\{" / f h I" f~ J],‘t fi~ /"“r..'\ -~ A-"\ ~/
I [ | ‘.+. 1, t A

Figura 6. Aplicacion del operador derivasivo

La operacién de cuadratura hace positivo el resultado de los filtros descritos anteriormente y enfatiza las grandes
diferencias resultantes de los complejos QRS. Las pequenas diferencias derivadas de las ondas P y T son suprimidas. Las
componente s dz alta frecuencia en la sefal elacionada con el complkejo QRS, son acentuadas (ver figura 7).
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Figura 11 Variable de enirada Figura 12 Varighle de salida
Este sisiema permiti la identificacidn de bos eventos de apnea que s describen en la siguiente seccidn.

1 Resultados

En esie trabajo se buscd la de deteccidn del 5A05 en la sefal de BCOG wtilizando el algoritmo de Pan- Tompkins para la
identificacitn de picos B. El modelo fue evaluado con los diferentes megistros de la base de datos de apmeas-ECG de
Physionet, los evenios de apnea fueron detectados con un %% de efectividad (en 63 de los 70 registros). La siguiente figura
muestra el registre c02 goe tiene una duracidn de grabacidn de 503 minutos, misma que sdlo contiena un evento de apnea
registrado en un minuto (ver figura 13).

Figura 11 [densificaciin de A preay

4 Conclusiones

La principal aportacidn de esie trabajo, es que analiza el mgistro completo de cada individuo, {dros trabajos reportan
resultados tomando sole segmentos de tempo donde exisie o no apneas. La conselidacidn, proyeccitn y crecimiento del
provecto permitird que la sociedad en general pueda ser directamente bepeficiada, con el desarmollo cientifico ¥y eonoldgico.
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Restmen—E] Smdrome de Apnea Obstructiva del Snetio (S405) se caracteriza por episodios de obstrucddn o colapso de
lammasupa'mrqmteuhg::mhmﬂhhdmmm:thmrmlmmuhuhse
bloguea o se voelve flexible. En este frabajo se disefio ¢ implemento: o aleoritmo Pan-Tompldes parala:dmtlﬁ.cammk
los pices B obtenidos del Electrocardiograma (EC(G), ¥ un sdstema de Inferencia Difaso para deteccion del SAQS wsando
Ias caracteristicas extraidas de los picos B Se wiilizo [a base de satos ECG-Apnea de Physionet que contiens informacicn
acerca de la monitorizacion del paciente a partir de un ECG.

Palabras clove— ECG, Pan-Tomplins, SA05, Sistema de Inferencia Difoso.

Introduccion

El Smdrome de Apnea CObstructiva del Susfio 25 un rastorme del susfio que s define come pansas anormales en la
respiracion (por més de 10 semmdos) dursnte el suefio, es comimments diagnosticade con la Polisonmozrafia (P3G
mediante el andlisis de las sefiales fisiologicas de elacooencefalograma (EEG), electrocardiograms (ECF),
alecromiograma(EMG) v sanmracidn de oxigeno (Sa0y) (Chisn-Chang et al. 2013). El electrocardiograma (ECG) es
uma herramients de dizgnostico nmry uilizads que consista en la grabacion de la actvidad eléctrica del corszdm
mediznts el 1o de elacrodos Hjados a 1a altura del rorax del pacients (Tane et al. 20000, El ronquido es &l somido que
e prodhuce principalmente por inspiracion cone resultado del colapso parcial de alzmas partes de las vias respiratorias
superiores en la parte superior de l1a garganta (Candsivs et al. 200E).

Debido @ su alta prevalencia v gravedad en sdolos, recientes esmdios han demoswado gque 1 de cada 5 adulios
padace SAOS leve v, 1 de cada 15 moderado o zrave (Babasizadeh e al. 2010). En Ia literstara cientifica diferentes
estudios se centran en la idenfificacion de episodios de apnes’épocas en los sepmentos de 1a sefial mediante diversos
enfiues, wilizando datos de ECGs. Tal es el caso de Laiali Almazaydeh et al (2012), que presenta mm algorimme de
clasificacion automstizada que procesa époecas deun ECG de corta duracion, bassdo en maquinas de soporte vectarial
(SVMM). Los resultados nmestran que el sistema de clasificacion sutematizado pueds Teconocer épocas de trastomaos
del suefio con m grado de exactimd del 96.5%.

Por su parte Glovanns Sennine et al (2014, proponen un método fcil para el seguimisnto de pacientss con SAQS
mediante 1m dspesitive movil, que recoge datos de wm solo cansl de ECG. Este enfoque e basa en la forma de un
conjumto de reglas 5. Emonces que contisnen parimetros derivados del analisis de la variabilidad del ritmo cardizco.
La extraccion se lleva a cabo fuera de linea por medio de wm algoriomo de Evolucion Diferencizl Los resultados
dermiestran su eficacia en ténminos de precision, sensibilidad y especificidad, demostrando ura mayor capacidad de
Heeriminaci

Abdulnasir Yildiz et. al {2011) proponen un sistems experto basado en la mansformada de onda discresa (DWT),
transformads rapida de Fourier (FFT) v Maquinss de vectores de soporte de mimimos cusdrados (LS- SVAD para el
reconocimiento sutomatico de los peciemtes con SAOS. Ulizando e método de walidacion cruzada, el sistema
desarrollado alcanze 100%% de exactimd.

La deteccién tenmprana y 1a clasificacién es el paso meés importante en e tratamiento de SAQS. A continuacion, s8
describe el sistems propussto que se ha desarrollado para clasificar 1a sinmcion 5A05 del pacients.

*El Dr. Jose Crispin Hemander Hemander &5 docents en el Institue Temologicoe de Apizaco, Tlaxcala josechhnvahoo com
*La Lic. Bosa Montes Delgado es estadiante dz 1a Masstria en Sistemas Computacionales en & Instituto Temologco de
Apizaco, Tlrecala. rosymd_01hotmail com.

'La M. C. Hayise Pamicia Martner Hemander as docente de Ing. En Electronica en & Instinmo Tecnalogico de Apimen,
Tazcala. pathaymhyzyahoo. com

*El Dr. Rafael Ordofier Flores es docente de Ing. En Electranica en el Institato Tecneologico de Apizaco, Tlaxcala. @ zmail com
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En este trabajo 52 propons un sistema para Ia deteccion de SAOS mediante ol procesanients de las sefiales
ohienidas de wm ECG uilizando Légica Difisa.

La metodologia propussta del sistema para la deteccion de SAOS, consta de 6 modnlos (ver Figura 1), A
continuscidn se detalla cads wme de ellos.

IC'_‘__'. Dratas ECG
C:_‘_—ld::ﬁﬁmd: pico K

Sisterna de Inferencia Difuso

Rensbtads

Figura 1. Diagrama de bloques de 1a metodologia propussta

Daroz ECG

El dlectrocardiogrant (ECG) &5 un examen no invasive para el registro grafico de la actividsd eléctrica del
corazon. El wazado demmesta en tenpo vy voltaje Ia ransmision del impulso eléctrico cardizco en los periodos da
despolarizacion v re polarizacion, en las diferentes estructuras anatdniicas del corszdn.

Para desarrollar v evaluar el sistermns que estd basado en el ECG, se utilizd la base de datos de apnea-ECG de
Physiclet (Goldberger ot al. 20000, que 32 encuentra & disposicion del piblico v contiens 70 grabaciones de ECG
extraidos de las mediciones de polisonmografia proporcionsdo por la Universidad Philipps, Marburg, Alermamis, Las
seiales estan nmestreadas a 100 Hz, conuma resclucion de 16 bits, donde cada bit represents 5 mV. La base de datos
o contisne episodios de apnea central pura, solamente de apnes obstmactiva. Las 70 sefialss registradas contiensn
mnotacionss de aponea vy del complejo QFS.

Dis estas prabacionss, § tenen 4 sefiales respiratorias: oronasal, pletismografica de pecho, shdominal v safumracion
de oxizeno. En estas § sefiales, las smotaciones de spnea fueron realizadas por medicos experios v anotadas mimrto 2
minuo. Los registros faeron de horbres v mujerss entre 27 v 63 afios de edad v um peso de entre 53 v 135 kg Un
regisiro analizado se nmestra en la fizora 2.

Bkl 5] gl
- T T T T T T T T
= |
o | . |1 | |, . |
] i E ] o [ T ] [ [ ]
Figura 2. Sefial ECG
Acondicionamiento de la sefial

Para Ia ejecucion de esta investigacion se implementd el algoritmo de Pan-Tompkins (Pan v Tonpkins, 1985),
e permiite identificar los imtervalos QPSS por medio de filtros, imtepradores v derivadorss, que basicamente tratan de
encontrar los cambios bmscos de pendiente que caracterizan el imcie de Las ondss B El algoritmo involucra 1ma serie

A"_.l‘.l..lL WA J OLIRNALS
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de filros v operadores de tpo pess bajo, pasa alte, derfvador, onadretam ¥ ventsns de integracion (ver fizura 3). En
este caso, la deteccion del QRS se basa en &l analisis de anplimed, pendiente v snchura de los conplejos QRS

ECG Filtra Vertanade | QRS
=" pasa-Banda Diertvadar ¥ Cuadratura Imtegracidn E—

¥
T

Figura 3. Diagrams de bloque algoriome Pan Tomplkins

El Filro paza bajo remsn'umesenﬂhmm&]a]gmmdamemmhm posee coeficientes enteros con el fin
de reducir la complejidad ¥ el consumo compuacional. La fimcion de transferencia discreta de este Slio asta dada

por la ecuacion (1) que ha sido splicads 2 I sefial (ver fizurz 4).

_ 1 fu=ziE
HE) = @
= | TA'“'B.- T T T 1 T T
i | |

.| | . | ' | |

[ 1 | I 1 I I '|| fl | i f [ I ( -
- | { 1 | | |
L X ! e L 1 | M _L |
e e ] L £ (] T Lo b S
Figura 4 Filtro Paza Bajo

El Filiro pasa alto whilizsdo en el alporimmo es implementado como un flive pasa todo menos m filiro pasa bajo.
El componente pasa alto dene la fimeion de mansferencia dada por la ecnacion (2) (ver figura 5.

J':-I

Hylz) = 1z I'1 = 2y
¥ T " ™ T [ | T i 1 ] T
a [, | ) | !
! i i 1 .| ) | I|.I_ | I
&l |
s 1L 1 ! L LTS L ! L
X E o A -l A0 ] [T = badelals.
Fipura 5. Filiro Pasa Alto

El operador derivative (ver figura §) usado por Pan v Tonpkins esta dado por 1z ecuscion (3).

:»'Eﬂ}=;l[2=f{n}+xliﬂ—1) —xin —3) — 2x(n — 4] (3]

A."_.-".I,.IL WA OLIRMALS
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Figura 6. Aplicacion del operador derivativo

La operacion de onadratura hece positdvo el resulado de los flros descrites anteriormente v enfatiza las prandss
diferancias resultantes de los conmplejos QRS. Las pequetias diferencias derivedss de las ondss Py T son suprimidss,
Las componentas de alta frecuenciz en 1 sefial ralacionada con el conmplejo QR5, son scennsdas (ver fizura 7).

..IF'||_iI.|J|
NN | - | | | 1 i||_

HPEE LY
W L]

i [P LI . U | PN L | —— ) Y
Tl ] i E '

Figara 7. Aplicacion de la operacion de cusdratura

Como se ohsarva en el aparado anrerior, 1 salids de tma operacion derivativa exhibe meiltples picos dearro de 1a
durscion da un conmplejo QRS simple. El algoritno de Pan-Tormpkin: susviza 1a salida de las operaciones realizadas
anteriormente (ver figurs §) a traves de un movimiento de ventana del filiro imtegrador dado por (41

¥(m) =%[x{n —(N—1})+xn— (N — 2D+ -+ x(n]] ey

L s I : i
L] L L] L] L] (L]

Figura 8. Ventsna de filiro intesTador

Tdentificacion de picos R

Tna vez que se han segmentado los conmplejos QRS es posible identificar los picos F.en 1a sefal (ver fgara 9, se
ohtens la distancia de los imtervalos EF. para cresr un vector que sera analizado por el sistems de inferencia difuso
pera 1z deteccion de spaess en pecientes.

.-u--
o I_ y T i I ) T T
I | ! | | | 1
ap I I | ] l I I I ' | |
] [ I | i | { I | | | 4
’ (] L = - L] W f L. ; |I-
Figura 9. Deteccion de picos B
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Sistema de Inferencia Difiszo

En esta trabajo se implements wm Sistems de Inferencia Difuse (wilizando MATLAR, ver fizuza 10) dedicado al
analiziz da los damos de entrads provendentes del EC, utilizando funcionss de membresia tisneular; se establecio la
variable de entrada Mum_pansas {“hajo’, ‘medio’ v “alto’, ver Sgura 11), v1a variable de salida, Deteccion (*C_Apnes’
¥ “S_Apnea’, ver figura 12); las reglas se plantearon tomando como base a los especialistas en trastornos del spefo v
a la literstura de medicing del suefo existente

XX phce

H.ll'ﬂl.lu:l-M Dl i
Figura 10. Dsteccion de picos B

fan i e ' £ i
' . -'-_' - A ""h.._ _..-"'--
] I"- " \ r__-‘
1' - __.—'
\ .
\ . ’___f-""//
4 A T
~ N o
Figara 11. Variable de enmada Figara 12, Variable de salids

Este sistema permitic la identificacion de los eventos de spnea que se describen en la signients seccon.

Resnltades
En este trabajo s buscd Ia de deteccion del SA05 en la sefial de ECG utilizando el alzomitmo de Pan-Tompkins
para la identiSicacion de picos B El alzoritmo con Logica Difusa que inchrye el conocimiento del experio (medico
especialista) fue evaluado con los diferentes regmistros de la base de dafos de Apnea-ECG de Physionet, los evenios de
apnea foeron detectados con um #0%0 de efectividad (en 63 de los 70 regismos). La simwente fipars mmesoa el regisoo
o2 que tiene mna duracion de grebecion de 503 mimites, misma que solo contens wm events de apaea registrado o
m mimEn (ver figura 13). En amboes casos, se obbnieron resuliados sagsfactonos.

" S— A Y
an | | '

i i i i
e T r 13 i T £ e v

Figmra 13. Deteccidon de picos B
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Conclosiones
Lz principal aportacion de este wabajo, es que ansliza el registro completo de cada individue. Otros irabajos
reportan resnltados tomands solo sermentos de tempo donde existe o no apness. La comsolidacion, proveccion v
eciniento del provecto permtira que la sociedad en general pueda ser directaments bepsficiada, con el desamolle
centifico ¥ tecnologico.
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Resumen

El presente proyecto consiste en el desamollo de un dispositivo electronico portable,
facil de ufilizar y de bajo costo para el diagndstico del Sindrome de Apnea Obstructiva

Pistas Educativas Afo X000V - ISSN 1405-1249
Centficate de Lictud de Tiuic 5216; Certificade de Lictsd de Comtenido 4777; Expedente de Reserda § 5862

http-fpistaseducativas.ifc.mx
~1012~




Pistas Educattvas, No. 108, Octubre 2014, México, Instiubo Tecnoidgion de Calaya.

del Suefio (SAOS), a pariir del Microcontrolador MCU ATMEGA 2560, e integrados
electronicos como amplificadores operacionales. Con el cual es posible que partiendo
de los datos obtenidos por el dispositivo especializade durante la noche de suefio se
pueda diagnosticar la presencia de SAQS.

Palabras Claves: ECG, picos R, SAOS, Microcontrolador.

1. Introduccion

El Sindrome de Apnea Cbstructiva del Suefio (SADS) es un frastomo del suefio que se
define como pausas anormales en 1a respiracion (por mas de 10 segundos) durante el
suefio, es comlnmente diagnosticado con la Polisomnografia (PSG) mediante el
analisis de las sefiales fisiologicas de electroencefalograma (EEG), electrocardiograma
(ECG), electromiograma (EMG) y saturacion de oxigeno (Sa02) [1]. , En México la
poblacién afectada por trastomos del suefio asciends a mas de 35 millones de
personas, hay menos de 40 laboratorios del suefio en todo el pais, incluyendo los de las
instituciones piblicas v privadas [2], siendo lo anterior el motivo de este frabajo de
investigacion.

El ECG es una herramienta de diagnastico muy utilizada que consiste en la grabacion
de |a actividad electrica del corazon mediante el uso de electrodos fijados a |a altura del
torax del paciente [3, 4]. El ronguido es el sonido que se produce principalmente por
inspiracion como resultado del colapso parcial de algunas partes de las vias
respiratorias superiores en la parte superior de la garganta [4].

Debido a su alta prevalencia y gravedad en adultos recientes estudios han demostrado
gue 1 de cada 5 adulios padece SAQS leve v 1 de cada 15 moderado o grave [5]. Enla
literatura cientifica diferentes estudios se centran en la identificacion de episodios de
apnea/épocas en los segmentos de la sefial, mediante diversos enfoques, para hacer
frente al SAODS por diferentes autores gue han hecho referencia a la utilizacion de los
parametros relacionados con el ECG, tal es el caso de Giovanna Sannino et al. [6],
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proponen un método facil para e seguimiento de pacientes con SACS mediante un
dispositive mdvil, que recoge datos de un solo canal de ECG. Este enfogue se basa en
la forma de un conjunto de reglas Si-Enfonces que contienen parametros derivados del
analisis de la variabilidad del ritmo cardiaco. La exiraccion se lleva a cabo fuera de linsa
por medio de un algortmo de Evelucién Diferencial. Los resultados demuestran su
eficacia en témminos de precision, sensibilidad y especificidad, demostrando una mayor
capacidad de discriminacion.

Abdulnasir Yildiz et al. [7] proponen un sistema experio basado en la transformada de
onda discreta (DWT), transformada rapida de Fourier (FFT) y Maguinas de vectores de
soporte de minimos cuadrados (LS- SYM) para el reconocimiento autornatico de los
pacientes con SAOS. Utilizando e método de walidacion cruzada del sistema
desarrollado se encontrd 100% de |a exaclitud para su uso.

El reconocimiento temprano vy la clasificacion es el paso mas importante en el
tratamiento de SAOS. En este trabajo s llevo a cabo el disefio v desammollo de un
dispositivo portable que proporciona de manera facil v confiable |a recoleccion de datos
de ECG y Ronquido en pacientes con sospecha de padecer SAQS, para ser analizados
y emitir un diagndstico, este diagndstico permite que e dispositivo sea facl de
interpretar por el médico experto ¥ no experto en el drea del suefio, haciendo mas
viable la deteccion de este sindrome en la poblacion.

2. Desarrollo

Para el desamollo del dispositivo El dispositivo esta compuesto por el circuito para el
ECG (ver Fig. 1) con etapas de acondicionamiento de la sefial del ECG.
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Electrodos L/R/G amplificador Filtro pasa altas
instrumsertal FC=0.16Hz

k.

Filtro de 3er orden Filtro pasa altas amplificador
"Bessalworth” FC=0.16Hz Operacional con

fr=40Hz ganancia regulada

Fig. 1. Diagrama esquematico del ECG.

La ganancia del amplificador instrumental realizado se obtuvo mediante la ecuacion 1.
Siendo la funcion de transferencia la ganancia. Cabe resaltar V1 y V2, representan los
electrodos;

24w,
_1_}

Fout = (V2= F1)y*{l—

r
¥

El filtro pasa alto tiene come fin, ser un filtro anti sefial de DC; con el proposito de evitar
sefial continua en la salida final dado gue la sefial OC es 0.16Hz.

El filtro pasa bajo de Filtro de 3er orden "Besseiworth” fiene como finalidad de evitar la
banda de trabajo del sistema. Por tratarse de una sefial relstivamente de baja
frecuencia, el factor de frecuencia de corte sera de 40Hz.

Este filtro esta disefiados para tener una fase lineal en 1as bandas pasantes, por lo que
no distorsionan las sefiales; por el contrario tienen una mayor zona de transicidn entre
las bandas pasantes y no pasantes. Su respuesta en frecuencia es (2):

E;"":U ﬂil ) S#

His) = (2)
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Amplificador Operacional con ganancia regulada se define mediante (3) la medicion de
la sefial, y la sefial deseada, aplicando la formula.

2+ R,

L

F=(- ¥ (3)

La tarjeta de adguisicion de las sefiales fue disefiada con ranura para memona tipo S0,
almacena los datos grabados durante el suefio para ser analizados (ver Fig. 2) la
conexidn de acoplamiento entre sefiales ya que el micro confrolador mangja voltajes de
5 volts v la memoria micro S0 maneja voltajes de 3.3 volis.
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Fig. 2. Disenio electrénico disefo electronico para tipo micro S0,

Se genera un archivo fipo tt dentro de la memoria SD que contiene la grabacion de la
sefial de ECG (ver Fig. 3), la colocacidn de los electrodos para la adquisicion de las
sefiales fue de acuerdo a las derivaciones del plano frontal que consiste en tres
derivaciones bipolares (1, I y III) y fres cables unipolares (aVR, avL y aVF) disefiados
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para que cada uno regisire |a diferencia de potencial eléctrico entre dos extremidades
{ver Fig. 3) [8].

Fig. 3. Orientacion de cables bipolares.

Seiial ECG

Los datos almacenados en la memora S0 fueron descargados a una computadora, se
graficaron obteniendo la sefial orginal (ver Fig. 4a), fue necesaro la aplicacion de filiros
digitales IR, con la finalidad de reducir el ruido v obtener una senial aceptable (ver Fig.
4h).

2000 ¢

| | | ! 4
_”.me'MM{A—GML

Fig. 4a. Sefial original

Pistas Educativas Ano X300V - 155N 1405-12459
Cerificads de Lictud de Thuio 5215, Cantfioadn de Lictud de Conenids £777; Expadients de Resena § 35 62

hitp:-fpistaseducativas_ifc.mx
~1017~

97



Fisias Educativas, Mo. 108, Ogtubre 2014, México, Instiuio Tecnokigico de Celaya,

Fig. 4b. Sefal Filtrada.

Segmentacion de las sefiales

Se desarrolld un algoritmo gque permitio la segmentacion de la sefial para la deteccion
de los componentes del ECG, el objetivo fue identificar el punto exacto comespondiente
al ciclo cardiaco que sera &l necesario para continuar con la siguiente etapa vy llevar a
cabo la dasificacion de estas caracteristicas. Una vez gue la sefial adquirida ha sido
filtrada, se procede a realizar una extraccion de caracteristicas para lo cual &l sistema
hace el conteo de los ciclos cardiacos de la sefial ECG El complejo QRS tiene un limite
superior de duracion de 100 milisegundos. La amplitud del complejo QRS es muy
variable, sus principales determinantes son la edad, el género, la complexion fisica v la
impedancia de los tejidos entre el corazon vy la piel. Se realiza |a segmentacion del ciclo
cardiaco con la finalidad de exiraer el complejo QRS e identificar las ondas R del ECG.

3. Resultados

El dispositivo fue probado en el laboratorio dinico Biodiagnostics durante una noche de
sueio a 10 pacientes voluntanos (ver Fig. 5) con y sin sospecha de SAQS, para probar
los datos de la grabacion se realizd la identificacion de los picos R dando un 96% de
veracidad en la identificacion de los picos B, 1a Fig. & muestra un segmento de la sefial
donde se identifican los picos R de 5 pacientes, el recuadro rojo en el cuario segmento
muestra un pico R falso.
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Fig. 5. Prueba del dispositivo.

r,,;,”; T \ MR

|11\,

v l‘ U Al | :,.,,.«-\.n,Jl N '

|/ )
T T 1 U I T

1 ,‘.p:ﬂ.q i 1 I'.Irx

\ | lf,v":‘-"-l\ I I ,f‘”""aul \ f‘"'\‘l Vi /". J !|l'/‘""“">\ l[/.v"‘* ‘v'\,_l! | {,"\/"\ " ]L }l"".

Fig. 6. Identificacion de picos R.
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4, Discusion

El disefio del dispositivo electrdnico para la deteccion de SAQS de este trabajo permitia
la adquisicion de la sefial de ECG de 10 pacientes voluntarios durante una noche de
suefio de 8 horas. El algortmo que se desamolld para el andlisis del ECG permitid
abtener clara y precisaments los picos R de cada sefial obtenida.

5. Conclusiones

El dispositive disefiado muestra seguridad en la lectura del ECG para la deteccion de
SA0S por lo que se espera trabajar en un sistema de conirol difuso que permita
identificar, contabilizar las ocurrencias de apneas durante la noche de suefo de
pacientes en riesgo para generar un reporte sobre el diagndstico obtenido, que sea
confiahble, seguro, preciso pero sobre todo facil de interpretar por médico expertos v no
expertos en el drea.

Se espera que este proyecto pueda crecer, consolidarse, construir y comercializarse a
un precio accesible llegando a impactar a la sociedad como un producto confiable que
detecte el SAQS vy de esta forma contribuir con el sector salud en el pais.
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ANEXO II RECONOCIMIENTOS
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