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Telemonitoreo

Permite obtener informacion de rutina o especial
con respecto a la condicion del paciente
con el fin de monitoreo o seguimiento

4

Util para el cuidado en el hogar de
pacientes con enfermedades cronicas

Telesalud

]

Sistema de
telemonitoreo



Telemonitoreo

Ventagjas:

Monitoreo permanente de pacientes.

Deteccion temprana de emergencias y situaciones de riesgo.

Reduccion de tiempos de traslado y riesgos de contagios intrahospitalarios
Atencion eficiente: Mas pacientes, menor costo, mejores resultados

Mejora el acceso al sistema de salud para pacientes con patologias cronicas

Acceso a profesionales especializados sin limitaciones territoriales



Sistema de telemonitoreo
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Plataforma de telemonitoreo

1ra plataforma que integra IoT + IA del pais

3 objetivos técnicos:

@ &

App movil que controla Algoritmos de PSB: Sistema de recomendacion
dispositivos de medicion Detector de FA para la automatizacion de la
dosificacion de medicamentos




Dispositivos de medicion

Balanza inteligente

Tensiometro

Pulsioximetro

WeCardio de Borsam Instruments

ECG



Algoritmos de PSB

Deteccion de FA

Fibrilacion auricular (FA)

e Arritmia cardiaca mas prevalente
e Frecuentemente asintomatica, puede derivar en complicaciones graves
e Esencialidad de herramientas de diagnostico rapido, economico y accesible

e Potencial en dispositivos de telemonitoreo con aprendizaje automatico



Amplitud

Algoritmos de PSB

Deteccion de FA

Typical heart rhythm Atrial fibrillation (AFib)
Sinus node J Irregular
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Deteccion de FA

Objetivo: detectar presencia/ausencia de FA — clasificacion binaria
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e Ritmos cardiacos etiquetados: N, A, Oy R
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Objetivo: detectar presencia/ausencia de FA — clasificacion binaria

Base de datos: SSLAFDB
e 8528 senales de ECG de 1 derivacion de 9 a 30 sequndos
e Ritmos cardiacos etiquetados: N, A, Oy R
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Amplitud

Deteccion de FA

Preprocesamiento
Filtro de mediana
1000 -
0 -
—1000 - A
WNWW\/V\M_ Sefial A
——— Filtro 200 ms
—2000 1 —— Filtro 600 ms
WWAW —— Senal filtrada |
~3000 -
—4000 -
~5000 -

01 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Tiempo [s]



Amplitud
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Preprocesamiento

Correccion de polaridad & estandarizacion de la amplitud
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Deteccion de FA

Deteccion de ruido

Ventanas de senal de 5 segundos

Seleccion manual de 800 ventanas para generar el conjunto etiquetado: 400
ruidosas y 400 no ruidosas

Clases: ventana ruidosa / no ruidosa



Deteccion de FA

Deteccion de ruido

Ventanas de senal de 5 segundos

Seleccion manual de 800 ventanas para generar el conjunto etiquetado: 400
ruidosas y 400 no ruidosas

Clases: ventana ruidosa / no ruidosa

indices de calidad de la sefal:

e bSQIl: compara la deteccion de 2 detectores de complejos QRS de libreria

e pSQl: compara la energia en las bandas de frecuencia de ECG y EMG
e kSAQI: kurtosis
e sSQI: skewness



@ Ruidosas
@ No ruidosas
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True label

Deteccion de FA

Deteccion de ruido

Predicted label
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Clasificador de ruido:
Regresion logistica

Exactitud: 86.3%



Deteccion de FA

Deteccion de ruido

Analisis de la senal
mediante ventanas de 5
segundos, con
desplazamiento de a 1
segundo

Se obtienen los segmentos
no ruidosos de la senal



Amplitud

Deteccion de FA

Deteccion de ruido

Amplitud
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Deteccion de FA

Deteccion de complejos QRS

Algoritmo de Pan y Tompkins
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Se obtiene las series RR de los segmentos no ruidosos, y se concatenan para formar la serie RR final



Deteccion de FA

Clasificacion de FA

Analisis de ritmo de la senal completa

Clases: ausenciade FA(N+O)y FA

indices de FA:

NMASD: media normalizada de las diferencias absolutas sucesivas de la serie RR
Diff50: % de intervalos RR cuyo intervalo RR siguiente difiere en mas de 50 ms
Poin2
Poin3
CSampEn: coeficiente de la entropia de muestreo. Medida relacionada con la
probabilidad de que una senal se repita a si misma

indices basados en el grafico de Poincaré



No FA

FA

Deteccion de FA

Clasificacion de FA
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Deteccidon de FA

Clasificacion de FA

Clasificador de FA: Regresion logistica

Validacion interna Validacion externa
RitmosNyA | RitmosN,AyO Kaggle DB Sintética
Exactitud 92.7 % 86.6 % Exactitud 931 % 89.5 %
Precision 94.9 % 88.4 % Precision 94.1% 84.1%
Especificidad | 95.1% 88.8 % Especificidad | 95.8 % 815 %

Sensibilidad 90.4 % 84.4 % Sensibilidad 89.6 % 97.5 %



Amplitud

Amplitud

Deteccion de FA

Clasificacion de FA
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Trabajos futuros

Validacion del algoritmo con senales de ECG propias

Expansion para atender otras enfermedades como:
hipertension, diabetes, parkinson, etc

Integracion de distintos dispositivos de medicion

Creacion de algoritmos para detectar nuevas patologias
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