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Resumen
En este trabajo se propone un método eficiente para la clasificación de la Fibrilación
Auricular basado en características en el Dominio de Tiempo-Frecuencia y una Red
Neuronal Híbrida Bidireccional. La Metodología de solución se divide en 3 módulos
principales: Tranformación al dominio de Tiempo-Frecuencia, Extracción de carac-
terísticas y redución de dimensionalidad y entrenamiento de la Red Neuronal Híbrida
Bidireccional.

El primer módulo se enfoca a la adquisición de los datos a usar, así como el
proceso de transformación de las señales electrocardiográficas del dominio secuencial
y caótico al dominio de Tiempo-Frecuencia a partir de la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto. El segundo módulo es referente a la extracción de carácterísticas
como la frecuencia instantánea y la entropía espectral para reducir dimensionanalidad
de los datos conservando el dominio de Tiempo-Frecuencia. En el tercer módulo, se
detalla la formalización de la Red Neuronal Híbrida Bidireccional, la descripción
puntual de cada capa constituyente de la red, así como el procesamiento interno de
las características dentro de la misma.

El método propuesto se evaluó con métricas derivadas de la matriz de confusión
(Accuracy, Precision, Recall, F1 − Score) y otras consideradas de la literatura
(CohenKappa y MCC). Para los experimentos se utilizó la base de datos Physionet
CinC 2017, la cuál contiene señales electrocardiográficas con Fibrilación Auricular y
señales con ritmos cardiácos normales. Los resultados cualitativos, muestran que el
método propuesto resulta eficiente para la clasificación de la Fibrilación Auricular,
teniendo un rendimiento mayor a 0.90 en las métricas de evaluación y una reducción
del costo computacional comparado con características en crudo de mas del 90%.

Palabras Clave: Fibrilación Auricular, Tiempo-Frecuencia, Red Neuronal Híbrida
Bidireccional, Transformada de Fourier de Tiempo Corto.



Abstract
In this work, an efficient method for the classification of Atrial Fibrillation based
on characteristics in the Time-Frequency Domain and a Bidirectional Hybrid Neu-
ral Network is proposed. The solution Methodology is divided into 3 main modules:
Transformation to the Time-Frequency domain, Feature extraction and dimensional-
ity reduction and Bidirectional Hybrid Neural Network training.

The first module focuses on the acquisition of the data to be used, as well as
the transformation process of the electrocardiographic signals from the sequential
and chaotic domain to the Time-Frequency domain from the Short Time Fourier
Transform. The second module refers to the extraction of characteristics such as in-
stantaneous frequency and spectral entropy to reduce the dimensionality of the data
while preserving the Time-Frequency domain. In the third module, the formaliza-
tion of the Bidirectional Hybrid Neural Network is detailed, the specific description
of each constituent layer of the network, as well as the internal processing of the
characteristics within it.

The proposed method was evaluated with metrics derived from the confusion
matrix (Accuracy, Precision, Recall, F1 − Score) and others considered from the
literature (CohenKappa and MCC). For the experiments, the Physionet CinC 2017
database was obtained, which contains electrocardiographic signals with Atrial Fib-
rillation and signals with normal heart rhythms. The qualitative results show that
the proposed method is efficient for the classification of Atrial Fibrillation, having a
performance greater than 0.90 in the evaluation metrics and a reduction in computa-
tional cost compared to raw characteristics of more than 90%.

Keywords: Atrial Fibrillation, Time-Frequency, Bidirectional Hybrid Neural
Network, Short Time Fourier Transform.
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CAPÍTULO1
Introducción

La importancia clínica de las arritmias cardíacas va en aumento dada la alza de
incidencia y prevalencia, que se asocian principalmente con el envejecimiento de la
población. Entre estas enfermedades cardiacas, se destaca la Fibrilación Auricular
(FA) ya que es el tipo de arritmia común en adultos con una tendencia creciente
más significativa, siendo esta en diversas ocasiones difícil diagnosticar debido que en
algunos casos se presenta un comportamiento paroxístico y/o un cuadro asintomático
(Jiménez, 2018). Por ende, existe el interés por realizar la clasificación automática
de la FA utilizando técnicas de Inteligencia Artificial, específicamente algoritmos de
Aprendizaje Profundo como las Redes Neuronales Profundas, las cuales permiten
contribuir en gran medida en el dictámen médico como parte de la práctica clínica.

En la literatura, dichas tareas de clasificación se realizan empleando la información
en crudo que se obtiene de las señales de ECG, que en términos prácticos, no son signi-
ficativas y/o discriminatorias dada la naturaleza caótica por la que está caracterizada,
por ende, se generan problemas en los algoritmos de Aprendizaje Profundo como un
alto costo computacional en las fases de entrenamiento, además de un rendimiento
reducido y limitado en las tareas de clasificación.

En este sentido, el procesamiento digital de señales es una parte fundamental en
cuestiones de tareas clasificación en señales electrocardiográficas (ECG), ya que ayuda
en gran manera a mitigar los problemas que adolecen los algoritmos de Aprendizaje
Profundo a la hora de entrenar y clasificar dichas señales.

Por lo que el objetivo principal es clasificar la Fibrilación Auricular usando una
Red Recurrente Profunda, la cuál será entrenada con características significativas
conocidas como momentos en el dominio del tiempo y la frecuencia que, como se
había mencionado anteriormente, serán carácteristicas que permitirán mejorar el costo
computacional y el rendimiento de clasificación del la red neuronal.

1.1 Planteamiento del Problema
En general las tareas de clasificación de la Fibrilación Auricular se realizan utilizando
los datos que son propios de los ECG, y dado que la información en crudo que se
obtiene de las señales de ECG no logra ser completamente significativa, ocasiona
problemas en los algoritmos computacionales actuales, como un alto costo computa-
cional en las fases de entrenamiento, además de un rendimiento reducido y limitado
en las tareas de clasificación.
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Para evitar los problemas que ocasiona trabajar con datos en crudo, es nece-
sario realizar el tratamiento de las señales ECG para obtener características de
Tiempo-Frecuencia que servirán para entrenar un modelo clasificador mejorando su
rendimiento y reduciendo los tiempos de entrenamiento.

Hipótesis: Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) al caracterizarse por tra-
bajar con datos secuenciales y aprender las sucesiones de estados, permiten realizar
la predicción de señales futuras cercanas, así como las pasadas. Por lo tanto, trabajar
con características de Tiempo-Frecuencia conllevará a mejorar el rendimiento en la
clasificación de las señales de ECG y reducir el costo computacional del mismo.

1.1.1 Delimitación del Problema
En este trabajo de investigación se desarrollará la clasificación de Fibrilación Auricular
con la cual, se pueda determinar si la señal procesada es un latido normal del corazón o
un latido con el ritmo cardiaco alterado causado por la Fibrilación Auricular. Entre
las diferenstes arquitecturas de Red Neuronal Recurrente que se encuentran en la
literatura, se hará uso de un Modelo de Red Neuronal Recurrente de tipo LSTM
para realizar la clasificación de forma automática. Dicho modelo permitirá realizar
el entrenamiento con características de Tiempo-Frecuencia, y así poder realizar la
clasificación con un costo computacional moderado.

1.1.2 Complejidad del Problema
La complejidad del problema radica en los siguientes puntos:

1. Extraer las características de Tiempo-Frecuencia de las señales electrocardio-
gráficas.

2. Modificar el modelo RNN para ser entrenada y evaluada con las características
de tiempo-frecuencia.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General
Diseñar, implementar y evaluar un clasificador que permita detectar la Fibrilación
Auricular en señales electrocardiográficas, utilizando una Red Recurrente Profunda
del tipo LSTM entrenada con momentos de Tiempo-Frecuencia.

1.2.2 Objetivos Específicos
Aunado al objetivo principal se consideran los siguientes objetivos específicos:
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• Analizar y comprender el paradigma de las Redes Neuronales Recurrentes Pro-
fundas, con mayor énfasis en la arquitectura Long Short-Term Memory.

• Analizar y comprender las señales electrocardiográficas.

• Extraer características de Tiempo-Frecuencia a partir de espectrogramas.

• Definir la arquitectura de RNN.

• Entrenar y evaluar la RNN utilizando las series de tiempo en crudo.

• Modificar la arquitectura de RNN considerando los momentos de tiempo-frecuencia
extraídos de los espectrogramas.

• Entrenar y evaluar la RNN con funciones de Tiempo-Frecuencia elegidas, y
publicar los resultados obtenidos.

1.3 Alcances y Limitaciones

1.3.1 Alcances
• Entrenar con diferentes tipos de datos para observar el desempeño en cada uno

de ellos.

• Modificar el modelo RNN para entrenarlo con características de Tiempo-Frecuencia.

• Mantener un costo computacional optimo con el modelo propuesto.

• Determinar con al menos un 80% en el rendimiento general de clasificación.

• Evaluar los resultados obtenidos con base en las métricas definidas en la litera-
tura.

1.3.2 Limitaciones
• La mayoría de las bases de datos de señales tienen clases desbalanceadas, limi-

tando la cantidad de señales utilizables para clasificar.

• El trabajo se centrará solo en la clasificación de las señales.

• Únicamente se dará un reporte simple de señales clasificadas sin llegar a reem-
plazar a un diagnóstico médico.



4 1 Introducción

1.4 Justificación
La clasificación de Fibrilación Auricular es un tema de interés general en los últimos
años, pues la prevalencia no solo de la Fibrilación Auricular sino de las arritmias en
general va en crecimiento con el paso de los años y afectando con mayor frecuencia
a personas de la mediana y tercera edad. El trabajo de investigación por su parte,
resalta su importancia al contribuir en el dictamen médico para saber el estado del
paciente. La detección temprana de la Fibrilación Auricular reduce considerable-
mente la tasa de prevalencia y de mortalidad, en cuanto a sufrir de un infarto agudo
al miocardio se refiere. El empleo de las Redes Neuronales Recurrentes resulta ser
una opción viable sobre las Redes de Aprendizaje Profundo clásicas debido al entre-
namiento con datos secuenciales, es decir, las salidas temporales toman en cuenta la
información de los tiempos t− 1 y t+ 1, permitiendo así la predicción de las salidas
en el presente y en el futuro.

1.5 Organización de la Tesis
Este documento está compuesto por seis capítulos, además de anexos y referencias.
El capítulo 2 contiene el marco conceptual donde se definen conceptos como Fibri-
lación Auricular, Electrocardiograma, Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Re-
currentes que facilitarán la comprensión de este proyecto de investigación. En el
capítulo 3 se presentan los antecedentes y el estado del arte mencionando aquellos
trabajos que fueron considerados de gran relevancia para esta investigación. El capí-
tulo 4 se refiere a la metodología que se desarrolló en esta investigación, detallando
las principales aportaciones. En el capítulo 5 se detalla la experimentación realizada
y los resultados obtenidos. Finalmente, en el capítulo 6 se describen las conclusiones
generales de la investigación , los productos desarrollados y se exponen las propuestas
para trabajos futuros.



CAPÍTULO2
Marco Teórico

En este capítulo se detallan diversos conceptos básicos y específicos que son necesarios
para la contextualización y desarrollo del tema de tesis propuesto.

2.1 Fibrilación Auricular
La Fibrilación Auricular es uno de los tipos más comunes de arritmias, que son ritmos
cardiacos irregulares. La Fibrilación Auricular provoca latidos más rápidos de lo
normal debido a que las cámaras superior e inferior del corazón no funcionan de
manera síncrona como se puede observar en la Figura 2.1. Cuando esto sucede, las
cámaras inferiores no se llenan por completo ni logran bombear la sangre suficiente
a los pulmones y al cuerpo, haciéndose notable una sensación de cansancio, mareo,
palpitaciones del corazón o un dolor en el pecho (NHLBI, 2021).

Figura 2.1: Sistema eléctrico del corazón con FA (Imagen extraída de NHLBI, 2021).

La enfermedad es causada por trastornos en la actividad eléctrica de las au-
rículas desarrollándose contracciones cardiacas poco regulares que perturban el fun-
cionamiento mecánico del corazón, afectando también al sistema cardiovascular, lo
cual incrementa los riesgos de sufrir un accidente cerebrovascular, enfermedad de las
arterias coronarias y en el peor de los casos la muerte (Vogt, 2019).
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2.2 Electrocardiograma
El electrocardiograma (ECG) es una prueba común e indolora (no invasiva) que regis-
tra la actividad eléctrica del corazón para la detección de problemas cardiacos basán-
dose en el estudio de la despolarización y repolarización de las fibras cardiacas. Los
trastornos son notorios cuando se presentan cambios en las amplitudes e intervalos
de las ondas P, Q, R, S y T. El origen de su forma es a partir de la actividad eléctrica
comenzando por la despolarización de las fibras musculares auriculares y su recor-
rido por el nodo auriculoventricular (onda P), la activación de las fibras musculares
ventriculares (complejo QRS) y la repolarización de los ventrículos (onda T) (Vogt,
2019). En la Figura 2.2 se puede apreciar el diagrama de un latido cardíaco sano.

Figura 2.2: Diagrama de una señal de ECG normal (Imagen extraída de Vogt,
2019).

2.3 Transformada de Fourier de Corto Plazo
La Transformada de Fourier de Corto Plazo (del inglés STFT) analiza las señales
no estacionarias a través de la Transformada de Fourier (TF). La STFT consiste en
dividir la señal en pequeños segmentos de tiempo de tal manera que se pueda suponer
que cada segmento de la señal es estacionaria, y así calcular la TF en cada porción de
la señal, la cual se toma como una ventana que se desliza a lo largo del eje del tiempo,
lo que da como resultado una representación bidimensional de la señal(Smith, 2007).

La representación matemática general de la STFT es:

Xm(ω) =
∞∑

n=−∞
x(n) w(n−mR)e−jωn (2.1)

donde x(n) es la señal de entrada en el tiempo n dado, w(n) es la función de la
longitud de ventana y R es el tamaño del salto en las muestras entre las Transformadas
de Fourier a Corto Plazo.
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2.4 Aprendizaje Profundo
El Aprendizaje Profundo es un subconjunto del Aprendizaje Automático que se cen-
tra en un área de algoritmos inspirados en nuestra comprensión de cómo funciona
el cerebro para obtener conocimiento, basándose en la idea de las redes neuronales
artificiales y la escala para poder consumir grandes cantidades de datos mediante
la profundización de las redes de una manera específica. A través de una red más
profunda, un modelo de Aprendizaje Profundo tiene la capacidad de extraer carac-
terísticas de datos sin procesar y aprender sobre ellas poco a poco en cada capa,
construyendo un conocimiento de los datos de nivel superior.

Una de las características más distintivas del Aprendizaje Profundo, y una que lo
hizo bastante popular y práctico, es que escala bien; es decir, cuantos más datos se
le proporcionen, mejor funcionará, a diferencia de muchos algoritmos de aprendizaje
automático más antiguos que tienen un límite superior para la cantidad de datos que
pueden procesar el cual se conoce como la meseta de rendimiento y se puede observar
en la Figura 2.3.

Figura 2.3: La meseta de rendimiento en el aprendizaje automático (Imagen extraída
de Buduma and Locascio, 2017).

Entre las redes neuronales que han sido más empleadas en la actualidad se en-
cuentran (Goodfellow et al., 2016):

• Perceptrón Multicapa: es un tipo de red neuronal el cual es una versión mejo-
rada del perceptrón simple que consta de un número mayor de neuronas y capas
ocultas de estas, obteniendo una capacidad mejorada de clasificación al eliminar
la limitante de una clasificación lineal, además de la posibilidad de procesar una
cantidad de datos mucho mayor con respecto al perceptrón simple.

• Redes Neuronales Convolucionales: son utilizadas principalmente por su en-
foque en el procesamiento de imágenes, segmentación, extracción de caracterís-
ticas, reconocimiento de patrones gráficos, detección y clasificación de objetos.
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• Redes Neuronales Recurrentes: son una derivación del perceptrón multicapa,
con la diferencia de que las RNN son utilizadas para el análisis de datos que
cambian con el tiempo.

• Autocodificadores: este tipo de red neuronal se utiliza para aprender una codi-
ficación de un conjunto de datos de entrada, la cual es entrenada para aprender
la reconstrucción para intentar generar una salida similar a su entrada.

2.4.1 Ventajas del Aprendizaje Profundo
• Las características se van transformando automáticamente al paso sobre la red

neuronal y ajustándose de forma óptima para el resultado deseado (Smebook,
2021).

• El mismo enfoque basado en redes neuronales tiende a emplearse a diversas
aplicaciones y tipos de datos diferentes.

• La arquitectura de Aprendizaje Profundo es totalmente flexible, ya que pueden
derivarse nuevos y mejorados enfoques con el paso del tiempo para adaptarse a
nuevos retos computacionales en el futuro.

2.4.2 Limitaciones del Aprendizaje Profundo
• Las redes de aprendizaje profundo requieren una inmensa cantidad de costo

computacional debido a la gran cantidad de parámetros en el modelo.

• No es fácil comprender la salida basada en el mero aprendizaje y requiere clasi-
ficadores para hacerlo, lo que hace más complejo el proceso de interpretación.

• Requiere una gran cantidad de datos para entrenar y evitar un sobreajuste.

2.5 Redes Neuronales Recurrentes
Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) fueron introducidas para el análisis de
datos que cambian con el tiempo. Las tareas para las que se emplean regularmente
son en el reconocimiento de voz, subtítulos de imágenes o la predicción caracteres para
la generación de código (Vogt, 2019). Una idea arraigada junto al procesamiento de
secuencias es que la salida obtenida de una neurona no solo debería depender de los
datos dados en el presente, sino también de la información del pasado. Para permitir
a la red memorizar y acceder a los historiales de entrada, se introducen las cone-
xiones recurrentes para predecir el paso de tiempo actual y transferir esa predicción
al siguiente paso como una entrada.
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Como se observa en la Figura 2.4, el esquema de un modelo RNN tiene la misma
estructura que los modelos de Redes Neuronales Artificiales, contando con una capa
de entrada, n capas ocultas y una de salida, sin olvidar el parámetro t correspondiente
al tiempo, siendo xt−1, xt y xt+1 las entradas del modelo RNN en diferentes instantes
de tiempo.

Figura 2.4: Estructura básica de una RNN (Vogt, 2019).

Para la forma más básica de una RNN, se encuentra su función de aprendizaje en
la ecuación 2.2 para las capas ocultas y en la ecuación 2.3 para la capa de salida.

h[t] = f(Wh
i (x[t] + bi) +Wh

h (h[t− 1] + bh)) (2.2)

y[t] = g(W o
h(h[t] + bo)) (2.3)

donde f(·) es la función de activación, generalmente implementada por una función
sigmoidal o tangente hiperbólica. El estado oculto h[t] transmite el contenido de la
memoria en el paso de tiempo t, normalmente se inicializa con un vector de ceros
y depende de las entradas pasadas y los estados de la red. La salida y[t] ∈ RNo se
calcula con una transformación g(·), generalmente lineal, en la matriz de los pesos de
salida Wo

h ∈ RNr×No es aplicada la suma del estado actual h[t] y el sesgo bo ∈ RNo .

2.5.1 Propagación hacia atrás a través del tiempo
La propagación hacia atrás para las RNN es la misma aplicada para las redes neu-
ronales de retroalimentación, con una diferencia en el gradiente, en cual, la suma se
realiza con respecto a la perdida en cada momento. Para calcular el descenso del
gradiente basta con repetir iterativamente dos pasos hasta alcanzar la convergencia:

1. La función de pérdida Lk se evalúa en la RNN configurado con pesos Wk, cuándo
un conjunto de entrada Xk se procesa. Considerando que Wk se refiere a los
parámetros de red, mientras que el índice k identifica sus valores en la época k.

2. El gradiente ∂Lk

∂W k
se retropropaga a través de la red para actualizar sus paráme-

tros.
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La función de pérdida se define en la ecuación 2.4.

Lk = E (Xk, Y
∗

k ;Wk) +Rλ(Wk) (2.4)
donde E es una función encargada de evaluar el error de predicción de la red

cuando esta se alimenta con entradas en Xk, con respecto a una respuesta esperada
Y ∗k . Rλ es una función de regularización que depende de un hiperparámetro λ, que
pondera la contribución de la regularización en la pérdida total. Una de las funciones
de error para E que se menciona en la literatura es el error cuadrático medio (MSE).
El cual se define como:

MSE (Υk,Υ∗k) = 1
|Xk|

∑
xϵXk

(yx − y∗x)2 (2.5)

Donde yx ϵ Yk es la salida de la red cuando se procesa la entrada xx ϵ Xk y y∗k ϵ Υ∗k
es el valor de verdad fundamental que la red debe aprender a reproducir. El término de
regularización Rλ introduce un bias que mejora las capacidades de generalización del
modelo RNN, al reducir el sobreajuste en los datos de entrenamiento. Los parámetros
de regularización mencionados en la literatura son (Bianchi et al., 2019):

• L1 : Rλ(Wk) = λ1||Wk||1
• L1 : Rλ(Wk) = λ1||Wk||1
• Penalizacinderedelstica : Rλ(Wk) = λ1||Wk||1 + λ2||Wk||2

• λ1 = 0 y λ2 = 0

2.5.2 Desvanecimiento y Explosión del Gradiente
Uno de los principales inconvenientes de las primeras arquitecturas RNN era su ca-
pacidad limitada de memoria causada por el problema de desvanecimiento o explosión
del gradiente, que se hace notar cuando la información contenida en entradas pasadas
debe recuperarse tras un intervalo de tiempo prolongado. Para ilustrar el problema
de desaparición del gradiente, se puede considerar la influencia de la función de pér-
dida Lt que depende de las entradas de la red y de los parámetros Wt cuando su
gradiente es retro propagado a través de la red como se muestra en la ecuación 2.6
(Vogt, 2019).

∂L[t]
∂W

=
∑

τ

∂L[t]
∂h[t]

∂h[t]
∂h[τ ]

∂h[τ ]
∂W

(2.6)

En la ecuación anterior, las derivadas parciales de los estados con respecto a sus
valores anteriores se pueden factorizar como:

∂h[t]
∂h[τ ]

= ∂h[t]
∂h[t− 1]

...
∂h[τ + 1]
∂h[τ ]

= ft....ft+ 1. (2.7)
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Para garantizar la estabilidad local, la red debe operar en un régimen ordenado,
una propiedad garantizada por la condición |f ′t | < 1. Sin embargo, en este caso el
producto en la ecuación 2.7 converge rápidamente de manera exponencial a 0, cuando
t − τ aumenta. En consecuencia, la sumatoria de la ecuación 2.6 se ve dominada
por los términos correspondientes a las dependencias a corto plazo y se produce el
efecto del desvanecimiento del gradiente. Como efecto secundario principal, los pesos
se actualizan cada vez menos a medida que fluye el gradiente hacia atrás a través
de las capas de la red. Por otro parte, el fenómeno de la explosión del gradiente se
manifiesta cuando |f ′t | > 1 y la red se vuelve localmente inestable.

2.6 Arquitecturas de Redes Neuronales Recurrentes

2.6.1 Vanilla Recurrent Neural Network
Vanilla RNN es el modelo clásico y la base de las redes recurrentes. Fue propuesto en
(Elman, 1995) inicialmente para aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje Natural.
La estructura de esta red neuronal es la de una RNN como se aprecia en la Figura
2.4 y sus ecuaciones de las capas ocultas y de salida son descritas en las ecuaciones
2.2 y 2.3.

2.6.2 Long Short-Term Memory (LSTM)
Dado que el problema de “explosión del gradiente” puede obstaculizar gravemente
el proceso de aprendizaje, se propuso LSTM para el control mejorado del flujo del
gradiente. Por esta razón, la formulación de la celda LSTM se amplía con la definición
de unidades de puerta y un estado de memoria. En la Figura 2.5 se observa la
estructura de una unidad LSTM de este tipo, incluidas las puertas de entrada, salida,
candidato y olvido, las cuales permiten el almacenamiento persistente de secuencias
en memoria.

Para cada muestra Xt de la secuencia de entrada, la estructura de la célula LSTM
se visualiza en la Figura 2.5 y las 5 puertas de una célula LSTM se expresan en las
siguientes ecuaciones (Goodfellow et al., 2016):

Input gate : it = σ(Wxixt + bxi +Whiht−1 + bhi) (2.8)
Forget gate : ft = σ(Wxfxt + bxf +Whfht−1 + bhf ) (2.9)
Output gate : ot = σ(Wxoxt + bxo +Whoht−1 + bho) (2.10)

Candidate gate : gt = σ(Wxgxt + bxg +Whght−1 + bhg) (2.11)
Hidden state : ht = ot tanh (ct) (2.12)

donde ht−1 y ct−1 son el estado oculto y el estado de la celda del paso de tiempo
anterior (o los estados iniciales en el paso del tiempo t = 0). Las puertas aplican la
función sigmoidal σ:
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Figura 2.5: Estructura de una célula LSTM (Vogt, 2019).

σ(x) = 1
1 + exp(−x)

(2.13)

para calcular valores escalares en el rango de [0, 1] permitiendo dejar pasar toda
información por las puertas que corresponda a un valor de 1 o no dejar pasar ninguna
información con un valor de 0.

Mientras que el estado de la celda ct se considera una memoria a largo plazo,
el estado oculto ht más bien representa la memoria de trabajo que se enfoca en
información inmediatamente útil de la memoria a largo plazo. Por lo tanto, se afirma
que el estado oculto es una versión definida del estado de la celda (ya que resulta
de una multiplicación del estado de la celda con la puerta de salida, lo que limita la
información que se transmite). Durante el proceso de entrenamiento, el LSTM adapta
los pesos W que están asociados con todas las puertas para saber qué información
recordar, actualizar y prestar atención.

2.6.3 BiLSTM
Las redes bidireccionales de memorias a corto y largo plazo son beneficiosas en config-
uraciones donde la salida en un paso de tiempo dado no solo depende del pasado sino
también de la información futura. La BiLSTM consiste básicamente en entrenar dos
capas LSTM independientes, una LSTM “hacia adelante” que procesa la secuencia de
entradas con una orden de tiempo regular (0, ..., N − 1) y una LSTM “hacia atrás”
con un orden de tiempo invertido (N − 1, ..., 0). Para combinar la información
obtenida de ambas direcciones, los estados ocultos hacia adelante y hacia atrás se
concatenan en cada paso del tiempo (Vogt, 2019). La estructura de una BiLSTM se
observa en la Figura 2.6.
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Figura 2.6: Estructura de una BiLSTM (Vogt, 2019).

2.6.4 Redes neuronales de unidades recurrentes cerradas
Las GRU son una variante LSTM simplificada que utiliza una formulación combinada
de la celda y el estado oculto, así como una formulación combinada de la puerta
de olvido y la puerta de entrada en una única puerta de actualización. Para cada
elemento de la secuencia de entrada, la GRU calcula las siguientes funciones (Vogt,
2019):

Reset gate : rt = σ(Wirxt + bir +Whrht−1 + bhr) (2.14)

Update gate : zt = σ(Wizxt + biz +Whzht−1 + bhz) (2.15)

Update gate : zt = σ(Wizxt + biz +Whzht−1 + bhz) (2.16)

Hidden state : ht = (1− zt)nt + ztht−1 (2.17)

2.7 Discusión
Este capítulo presentó un panorama general sobre los temas relacionados con el tra-
bajo de investigación que se desarrolla en este tema de tesis, abarcando los conceptos
básicos de la Fibrilación Auricular, Caracterízación del Electrocardiograma, Espectro-
gramas y Redes Neuronales Recurrentes. La información presentada en este capítulo
es requerida para el entendimiento fundamental de la transformación del dominio de
la información, la extracción de características, reducción de dimensionalidad de los
datos e implementación del modelo de clasificación que será útil en capítulos posteri-
ores.



CAPÍTULO3
Estado del Arte

En este capitulo se presentan brevemente los trabajos más relevantes en relación a
la clasificación de la Fibrilación auricular, considerando técnicas de procesamiento de
señales, modelos neuronales empleados, métricas y bases de datos utilizadas.

3.1 Antecedentes
Los trabajos mostrados a continuación fueron desarrollados en el Centro Nacional
de Investigación y Desarrollo Tecnológico (CENIDET) y abordan temas relacionados
con este trabajo de investigación.

Conducción Autónoma de un Vehículo Simulado mediante un Modelo de Red Neuronal
Convolucional Recurrente (Luna, 2020)

En este trabajo se propuso un modelo de Red Neuronal Híbrido compuesto por capas
de Convolución y Recurrentes para realizar el control de un vehículo simulado en el
Sistema Operativo Robótico. El modelo propuesto deriva de un modelo secuencial
llamado Chauffeur utilizado para evaluar la predicción correcta de la dirección de
un vehículo en condiciones climáticas no favorables. El modelo propuesto cambia el
bloque convolucional del Chauffeur por un bloque de convolución distribuida en el
tiempo, que toma como entrada secuencias de imágenes en lugar de una sola.

Los resultados mostraron que el modelo propuesto aportaó al vehículo una mejora
media en la autonomía de 11.4% con respecto a los métodos de comparación en
escenarios libres, y que el uso del canal de profundidad mejoró en 8.9% la autonomía
en escenarios con obstáculos.

Segmentación no Paramétrica de Tejidos Cerebrales Mediante una Arquitectura Paralela de
Redes Neuronales Convolucionales (Morales, 2018)

En este trabajo se desarrolló e implementó un método de segmentación no paramétrica
de tejidos cerebrales, basada en una arquitectura paralela de Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN). El modelo U-Net fué utilizado para la adaptación de una ar-
quitectura paralela. Los repositorios de imágenes utilizados fueron BrainWeb para
entrenamientoy BraTS 2017 para validación y pruebas. A los estudios de resonan-
cia magnética utilizados para entrenamiento se les aplicó un preprocesamiento para
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la supresión de tejidos no blandos, seguido de una transformación a formato TIF
(Tagged ImageFile Format) para su uso en los framework Keras y TensorFlow.

La metodología obtuvo un buen rendimiento de segmentación con respecto a las
métricas: Jaccard, Coeficiente de similaridad Dice (Dice Similarity Coefficient) y
Área bajo la curva (AUC). En promedio, los resultados obtenidos con el repositorio
BrainWeb fueron de 0.9653 y en cuanto al repositorio BraTS 2017 se obtuvo un 0.9692.

Sintonización de una red totalmente conectada para segmentación de dos clases de objetos
en imágenes (Suárez, 2018)

En este trabajo se realizó la sintonizacion de una Red Neuronal Convolucional en
el entorno de trabajo Caffe, para la segmentación de dos clases (persona y ave), en
imágnes del repositorio BSDS500. Se utilizaron los modelos FCN-Alexnet y FCN-8s
para segmentar imágenes a color sin ruido, pero con sombras, texturas y colores simi-
lares, iluminación no uniforme y oclusión. La sintonización de los hipermparametros
en Caffe fueron de 200 iteraciones, tasa de aprendizaje de 1e-12 y 86 imágenes de
entrenamiento. El rendimiento de la segmentación fue de un 3.43% con respecto al
modelo FCN-Alexnet y un 1.23 % con respecto al modelo FCN-8s.

Detección de anormalidades en mamografías utilizando la Red Neuronal Con-volucional
AlexNet (Matuz, 2017)

En este trabajo se presentó una metodología para la detección de anormalidades
en mamografías, mediante una Red Neuronal Convolucional. La metodología prop-
uesta fue constituida en dos partes, en la primera se realizó el preprocesamientode
las imágenes y la segunda parte consistió en el diseño y caracterización de la red
convolucional, basada en la arquitectura AlexNet para la detección de anormalidades
en mamografías. Esta implementación fue probada con la base dedatos MIAS (322
mamografías) y una muestra de DDSM con (250 imágenes), fue realizada una clasifi-
cación cambiando los parámetros de clasificación al modelo de red neuronal, formando
cinco clasificadores de mamografías como sanas o con algún padecimiento. El modelo
de clasificación con mejores resultados tenía los siguientes parámetros: imágenes a
color con dimensión de píxeles, en formato PNG, con 50 épocas y una tasa de apren-
dizaje de 0.001 la cual obtuvo una exactitud de 92%, sensibilidad del 88% y especifi-
cidad del 96%.

3.2 Trabajos relacionados
La investigación relacionada con la clasificación de la Fibrilación Auricular ha crecido
considerablemente durante los ultimos años. Por ende, la literatura sobre este tema
es extensa. En esta sección se revisaron los trabajos más relevantes encontrados en
la literatura relacionados al tema de investigación, como implementación de Redes
Neuronales Profundas que se aplican a las tareas de clasificación de la Fibrilación
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Auricular, así mismo se mencionan trabajos relacionados a técnicas procesamiento de
señales electrocardiográficas y métricas para cuantificar el rendimiento de los métodos
propuestos y bases de datos utilizadas.

Enfoque de aprendizaje profundo para la detección del aleteo y fibrilación auricular altamente
específicos basado en intervalos RR (Ivanovic et al., 2019)

En este trabajo se propuso una arquitectura de red neuronal profunda, que com-
binó redes neuronales convolucionales y recurrentes, para extraer características de la
secuencia de intervalos RR (distancia entre dos ondas R sucesivas). La red de apren-
dizaje profundo propuesta constaba de tres partes diferentes. El primero utilizó una
CNN para la extracción de características locales, mientras que el segundo utilizó una
estructura de RNN llamada LSTM para codificar los patrones secuenciales extraídos
por CNN. Finalmente, la salida de la capa LSTM se alimentó a la capa densa con la
función de activación softmax para su clasificación. La arquitectura de red se detalla
en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Arquitectura de red.

Los resultados obtenidos en la prueba de rendimiento del modelo propuesto fueron
de 89.67% en Precisión, 94.20% en Sensibilidad y 93.13% en Especificidad en cuanto a
la clasificación de fibrilación auricular se refiere. Estos resultados demostraron que se
pudo distinguir con gran confianza la actividad cardíaca saludable de las relacionadas
con las demás enfermedades mencionadas.
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Detección automática de fibrilación auricular basada en CNN-lstm y conexión de acceso
directo (Ping et al., 2020)

En este artículo, se propuso un modelo de aprendizaje profundo hibrido, el cual constó
en la combinación de una CNN de 8 capas con una conexión de acceso directo y una
LSTM de 1 capa, a este modelo hibrido se le conoce como 8CSL, para las tareas
de clasificación de ECG. En comparación con las RNN y las redes neuronales de
convolución de múltiples escalas (MCNN), 8CSL extrae características con habilidad,
además de no ser susceptible a la dependencia a largo plazo entre los datos. En
particular, 8CSL incluye ocho conexiones de acceso directo que pueden mejorar la
velocidad de transmisión y procesamiento de datos como resultado de las conexiones
de acceso directo. En la Figura 3.2, se puede apreciar la arquitectura general del
modelo propuesto (8CSL).

Figura 3.2: Arquitectura general de 8CSL.

En comparación con otros modelos, 8CSL tiene el mejor rendimiento en el equipo
de prueba dado que 8CSL tiene un modelo de red más profundo y más formas de
evitar un ajuste excesivo. Y en comparación con el mismo modelo, los tres modelos
funcionan mejor en la longitud del segmento es de 10 s.

Una memoria a corto y largo plazo apilado para la predicción de la fibrilación auricular
basada en ECG multivariados (Sun et al., 2020)

En este trabajo se desarrolló un modelo RNN compuesto de capas LSTM apiladas
una sobre otra para la detección de fibrilación auricular. Comienzaron resaltando y a
su vez justificando el uso de las RNN y sus variantes con respecto a los modelos CNN
propuestos en los últimos años para la tarea de detección de FA dado que estos últimos
son buenos en cuanto al reconocimiento de patrones en gráficos. Sin embargo, en el
trabajo demuestró que las CNN no pueden lidiar con las características de tiempo
acompañado con la desaparición gradual de series temporales.

Posteriormente, mencionaron el modelo de capas apiladas de LSTM debido a que
una RNN convencional a pesar de su eficacia en el modelado de las series de tiempo,
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tiene el problema de desaparición del gradiente y el descenso del gradiente cuando
se realiza la propagación hacia atrás. Aunado a los problemas antes mencionados, el
hacer uso de una red LSTM tradicional presenta una limitación en la extracción de
características. La estructura detallada del modelo propuesto se puede apreciar en la
Figura 3.3.

Figura 3.3: Estructura del modelo propuesto.

En los resultados obtenidos, se destacó que el modelo propuesto obtuvo mejores
resultados en comparación con la red LSTM de una sola capa y la RNN convencional,
justificando las deficiencias de las demás arquitecturas que mencionan al comienzo
del artículo. Los porcentajes son de 92% para la precisión, sensibilidad y el puntaje
F1 respectivamente. También realizaron el análisis de rendimiento del modelo prop-
uesto con diferente número de capas, obteniendo el mayor rendimiento con 2 capas
apiladas y con esto demostraron que un número pequeño de capas, el modelo carece
de diversidad y cuando el número de capas es grande, ocasiona un fenómeno de ajuste
insuficiente en los pesos. Por lo tanto, para evitar el ajuste insuficiente sugirieron 2
enfoques: encontrar el número óptimo de capas en proporción al tamaño de los datos
o aumentar el tamaño de los datos y los tiempos de iteración.

Detección automatizada de fibrilación auricular utilizando una red híbrida CNN-LSTM en
conjuntos de datos de ECG desequilibrados (Petmezas et al., 2021)

En esta publicación se propuso un modelo de red neuronal hibrido que combina CNN
y LSTM para clasificar diferentes tipos de arritmias cardiovasculares. La arquitectura
de la red se muestra en la Figura 3.4.

Lo interesante de este artículo fue el preprocesamiento que le fue aplicado a las
señales de ECG, ya que implementaron un filtro de paso alto de Butterworth de
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Figura 3.4: Arquitectura del modelo híbrido propuesto.

séptimo orden con una frecuencia de corte de 0.5 Hz para la eliminación del ruido
de fluctuación de fase de la línea base, además de un filtro de paso bajo de sexto
orden para eliminar la interferencia eléctrica y otros componentes de alta frecuencia
del ruido. Para el ruido blanco gaussiano, implementaron la transformada discreta de
ondículas de tres niveles usando una ondícula de la familia Daubechies y un umbral
suave.

Posteriormente al preprocesamiento, las señales fueron sometidas a la red neuronal
en donde la tarea principal de la red neuronal convolucional fue extraer características,
mismas que fueron suministradas como entrada para la parte de la LSTM, generando
características más discriminativas y logrando paralelamente una reducción de dimen-
sionalidad. El modelo fue entrenado con la base de datos de Fibrilación Auricular del
MIT-BIH, obteniendo una sensibilidad del 97.87% y una especificidad del 99.29% a
través de una validación cruzada de diez veces.

MultiFusionNet: Detección de fibrilación auricular con redes neuronales profundas (Tran et al.,
2020)

En este trabajo se propuso MultiFusionNet, una red de aprendizaje profundo que
utilizó un método de fusión multiplicativo enfocado en la combinación de dos Redes
Neuronales Profundas entrenadas con diferentes bases de conocimiento, es decir, los
datos sin procesar y las características extraídas relevantes. Este enfoque que pro-
pusieron los autores, utilizó las características hechas manualmente para mejorar el
modelo al momento de analizar datos sin procesar. La estructura de la red propuesta
se muestra en la Figura 3.5.

El conjunto de características extraídas pasó a través de una subred totalmente
conectada, ya que esa subred al tener más capas se aproximó a una función más compli-
cada de los datos de entrada. Por otra parte, los datos sin procesar pasaron a través de
otra subred especialmente para datos sin procesar para extraer características latentes
y capturar la dependencia temporal. Posteriormente, las salidas de ambas subredes se
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Figura 3.5: Arquitectura de MultiFusionNet.

fusionaron mediante un operador de fusión multiplicativo, obteniendo como salida un
vector de acceso rápido y = [y0, y1, y2, y3] con yi = 1 en relación a la etiqueta predicha
l = Li, L = [RitmoNormal, F ibrilacinAuricular,Otros, SealRuidosa]. Los resulta-
dos obtenidos durante el entrenamiento con 6000 señales de ECG fueron de 80%
de F-1 Score y .85 en la curva característica de operación y el area sobre la curva
respectivamente.

Detección automatizada de fibrilación auricular utilizando una red de memoria a corto plazo
con señales de intervalo RR (Faust et al., 2018)

En este trabajo se propuso un sistema de aprendizaje profundo para detectar latidos
con fibrilación auricular en señales de frecuencia cardiaca. Los experimentos se re-
alizaron con la base de datos de fibrilación auricular del MIT-BIH. Estas grabaciones
también contienen anotaciones de pulso y anotaciones de ritmo realizadas manual-
mente por médicos expertos. Además, los picos R están etiquetados y la secuencia
del intervalo RR se extrajo basándose en estas etiquetas. Las secuencias de intervalos
RR se han dividido en secuencias superpuestas de 100 latidos. 2 para cada trazo de
FC.

Utilizaron la agrupación máxima global en una dimensión entre las capas LSTM
bidireccionales y las capas completamente conectadas para comprimir las característi-
cas de las secuencias de salida producidas por las capas LSTM bidireccionales. Efec-
tivamente, las capas LSTM bidireccionales actuaron para aprender y extraer las ca-
racterísticas de las secuencias de datos de FC de entrada, antes de pasar estas car-
acterísticas al modelo superior completamente conectado para clasificar si hay signos
de FA presentes o no. El modelo propuesto en este artículo se implementó utilizando
Keras y Tensor flow. La arquitectura del modelo de aprendizaje propuesto se puede
aprecias en la Figura 3.6.
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Figura 3.6: Arquitectura del modelo de aprendizaje propuesto.

Clasificación de la fibrilación auricular basada en redes MLP extrayendo los parámetros de
Jitter y Shimmer (Borghi et al., 2021)

En este trabajo, se propuso un sistema basado en la red neuronal artificial MLP
para diferenciar entre Fibirilación Auricular y no Fibrilación Auricular mediante la
segmentación de características del ECG. Utilizando la base de datos de fibrilación
auricular PhysioNet del MIT-BIH, se realizaron experimentos de reconocimiento de
Fibrilación Auricular basados en la segmentación y extracción de características de
la señal de ECG en intervalos de 30 picos R consecutivos.

El modelo de aprendizaje, red neuronal artificial MLP, se sometió a algunos con-
juntos de entrada compuestos por cuatro combinaciones de características y demostró
un ligero aumento en la precisión a medida que se introdujeron más características.
El mejor resultado (80,67% de precisión en el conjunto de prueba) se logró mediante
la arquitectura con 3 capas ocultas, 165 neuronas en cada capa, función de activación
sigmoidea tangente, uso de todas las características en el conjunto de entrada y con-
siderando segmentos de AF cuando el 10% de los intervalos RR están etiquetados
como AF.
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Detección de fibrilación auricular a partir de señales de ECG cortas mediante un modelo
híbrido de aprendizaje profundo (Wu et al., 2019)

En este artículo se propuso un modelo híbrido CNN-LSTM que utiliza la señal de ECG
corta del conjunto de datos PhysioNet / CinC Challenges 2017 para explorar y evaluar
el rendimiento relativo de cuatro algoritmos de minería de datos y tres arquitecturas
de aprendizaje profundo, CNN, LSTM y CNN-LSTM. Los resultados mostraron que
todas las arquitecturas de aprendizaje profundo, excepto LSTM, se desempeñaron
mucho mejor que los algoritmos de aprendizaje automático sin necesidad de una
extracción de características complicada.

CNN-LSTM tuvo el mejor desempeño, logrando 97.08% de precisión, 95.52% de
sensibilidad, 98.57% de especificidad, 98.46% de precisión, 0.99 AUC (Área bajo la
curva ROC) valor y 0.97 puntuación F1. Con un diseño adecuado de la configuración,
el aprendizaje profundo puede ser efectivo para la detección automática de AF, mien-
tras que los métodos de minería de datos requieren conocimiento del dominio y un
extenso proceso de extracción y selección de características para obtener resultados
satisfactorios.

Diseño y desarrollo del modelo LSTM-RNN para la predicción de intervalos RR en señales de
ECG (Dhananjay et al., 2021)

El trabajo propuesto tuvo como objetivo predecir el intervalo RR (RRI) durante 10
segundos en señales de ECG de ritmo sinusal normal (NSR) mediante el diseño y
desarrollo de un modelo basado en una LSTM-RNN. La señal de ECG considerada
en este trabajo fue la base de datos del hospital de la Universidad de Chapman y
Shaoxing People’s que tiene señales de ECG estándar de 12 derivaciones. La base de
datos tiene 10646 ECG’s de diferentes pacientes y todas las señales muestreadas a
500 Hz. La duración del registro de ECG disponible para cada paciente en la base de
datos es de 10 segundos. El foco principal fue la señal de ECG de derivación II para
el trabajo propuesto. La Figura 3.7 representa la entrada de un ECG de voluntarios
de ritmo sinusal normal (NSR) descargada de la base de datos.

Figura 3.7: Señal de ECG de un voluntario.

La señal de ECG descargada se sometió a una técnica de procesamiento de señales
para eliminar el ruido mediante el desarrollo de una ventana de 10 puntos. Después
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de promediar la señal, se realizó la detección del pico R en la señal de ECG para
calcular el RRI. La representación de señales de ECG de base de datos mostradas en
amplitud y dominio de tiempo en microvoltios (µV ) y milisegundos (ms).

Figura 3.8: (a) Señal en crudo. (b) Señal con picos R filtrados.

Detección de fibrilación auricular a partir de datos de fotopletismografía de muñeca mediante
redes neuronales artificiales (Yousefi et al., 2018)

El objetivo de este artículo fue evaluar un método de detección de FA basado en
Redes Neuronales Artificiales a partir de datos de intervalo latido a latido derivados
de PPG utilizados para fines de detección o monitorización primaria.

Figura 3.9: Diagrama de bloques del método propuesto.
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El clasificador propuesto fue capaz de distinguir entre FA y ritmos sinusales (SR).
En total, 30 pacientes (15 con FA, 15 con RS, edad media 71,5 años) con múltiples
comorbilidades fueron monitorizados durante el tratamiento postoperatorio de rutina.
La monitorización incluyó un ECG estándar y un monitor PPG de pulsera con fuentes
de luz verde e infrarroja. Las características de entrada de la ANN se basaron en la
información obtenida de las secuencias de intervalo entre latidos (IBI) de 30 pulsos
PPG consecutivos.

Por lo tanto, en el método propuesto, la confiabilidad del IBI se evaluó automáti-
camente considerando los siguientes aspectos: la cantidad de incertidumbre debida
a latidos no confiables fue del 15,42%. La sensibilidad y especificidad alcanzadas
de detección de FA para secuencias de 30 latidos fueron 99.20± 1.3% y 99.54±
0.64%, respectivamente. Con base en estos resultados, el algoritmo ANN demostró
un rendimiento excelente en el reconocimiento de AF de SR utilizando datos PPG de
muñeca.

Un dispositivo de ECG móvil de una derivación incorporado en un programa de monitoreo
remoto de arritmias basado en síntomas (Selder et al., 2019)

El objetivo de este estudio fue evaluar el beneficio del dispositivo AliveCor Kardia
Mobile (KM) y su algoritmo en la detección de arritmias cardíacas en una cohorte
del mundo real de pacientes ambulatorios. Se incluyeron todos los ECG registrados
en el programa Hartwatch Arrhytmia (HA) entre enero de 2017 y marzo de 2018. La
clasificación por el algoritmo KM se comparó con la del equipo de Hartwacht dirigido
por un cardiólogo.

Se recibieron 5.982 KM ECG de 233 pacientes. El algoritmo KM categorizó el
59% como SR, el 22% como posible FA, el 17% como no clasificado y el 2% como
ilegible. Según el equipo de Hartwacht, 498 (8%) ECG no eran interpretables. El
valor predictivo negativo para la detección de FA fue del 98%. Sin embargo, el valor
predictivo positivo, así como la detección de otras arritmias, fue deficiente. En el 81%
de los ECG no clasificados, el equipo de Hartwacht pudo proporcionar un diagnóstico.
Menos del 10% de los ECG fueron ininterpretables. Sin embargo, el rendimiento
actual del algoritmo KM hizo que el dispositivo fuese inadecuado como aplicación
independiente, lo que respaldó la necesidad de un análisis de ECG manual en HA y
programas similares.

Red neuronal profunda de fusión multiescala para la detección de arritmias multiclase (Wang
et al., 2020)

En este artículo, se formuló una nueva arquitectura de red neuronal convolucional de
fusión profunda de múltiples escalas (DMSFNet) de extremo a extremo para la detec-
ción de arritmias. El enfoque propuesto pudo capturar de manera efectiva patrones
anormales de enfermedades y suprimir la interferencia de ruido mediante la extrac-
ción de características de múltiples escalas y la complementariedad de información
de escalas de las señales. La arquitectura se visualiza en la Figura 3.10.
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Figura 3.10: Descripción general de la arquitectura del modelo propuesta.

En este trabajo, se probó DMSFNet en dos conjuntos de datos abiertos (CPSC
2018 y PhysioNet / CinC 2017) y generó el rendimiento de vanguardia en ellos. En-
tre ellos, CPSC 2018 es un conjunto de datos de ECG de 12 derivaciones y CinC
2017 es un conjunto de datos de una sola derivación. Para estos dos conjuntos de
datos, lograron la puntuación F1 de 82,8% y 84,1% respectivamente. Los resultados
demostraron que DMSFNet de extremo a extremo tuvo un rendimiento sobresaliente
para la extracción de características de una amplia gama de arritmias distintas y una
elegante capacidad de generalización para manejar eficazmente las señales de ECG
con diferentes derivaciones.

ECGDeepNET: un enfoque de aprendizaje profundo para clasificar los latidos del ECG
(Mahmud et al., 2019)

En este artículo, se propuso un método para detectar anomalías en los latidos del
corazón de manera eficiente. La estructura propuesta fue bastante liviana y requirió
menor capacidad de cálculo y memoria. Además, para reducir el desequilibrio de
clases y aumentar la precisión, realizaron un procesamiento en los datos y realizaron
un aumento de información a las clases con números más bajos con 6 operaciones
diferentes. Las cuales se pueden observar en la Figura 3.11.

Para la clasificación de arritmias, lograron una precisión promedio de 97.3%, 98.9%
con puntaje F1 de 97.21%, 99.2% y especificidad de 99.3%, 98.95% para la base
de datos de arritmias MIT BIH y la base de datos de ECG de diagnóstico PTB
respectivamente.
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Figura 3.11: Diferentes técnicas de aumento realizadas en el conjunto de datos.

Detección de arritmias cardíacas a partir de ECG con redes neuronales convolucionales
recurrentes (Zaen et al., 2020)

En este trabajo se propusieron tres arquitecturas de redes neuronales para detectar
ritmos anormales a partir de señales de ECG de una sola derivación. Estas arqui-
tecturas combinaron capas convolucionales para extraer características de alto nivel
pertinentes para la detección de arritmias de ventanas deslizantes y capas recurrentes
para agregar estas características sobre señales de duración variable.

Se usaron las redes neuronales en el conjunto de datos utilizado para el desafío de
la Computación en Cardiología 2017 y un conjunto de datos construido al unir tres
bases de datos disponibles en PhysioNet. El primer conjunto incluye 8528 señales
de ECG de una sola derivación registradas con un dispositivo AlivCor. El segundo
conjunto como se mencionó anteriormente, se creó mediante la combinación de tres
bases de datos de PhysioNet: la base de datos de fibrilación auricular MIT-BIH, la
base de datos de arritmias MIT-BIH y la base de datos de fibrilación auricular a largo
plazo.

La base de datos de fibrilación auricular a largo plazo incluye 84 registros de
ECG de dos derivaciones muestreados a 128 Hz. Estos registros se obtuvieron de
sujetos con fibrilación auricular paroxística o sostenida y sus duraciones variaron, pero
típicamente fueron entre 24 y 25 horas. Las arquitecturas lograron una precisión del
86,23% en el primer conjunto de datos, similar a las entradas ganadoras del desafío,
y una Precisión del 92,02% en el segundo conjunto de datos.



3.2 Trabajos relacionados 27

Procesamiento del lenguaje de ECG (ELP): una nueva técnica para analizar señales de ECG
(Mousavi et al., 2021)

En este trabajo, el objetivo fue proponer una técnica de análisis de ECG novedosa,
el procesamiento del lenguaje de ECG (PLECG), que se centró en capacitar a las
computadoras para que comprendan las señales de ECG. Se evaluó el método prop-
uesto en dos tareas, incluida la clasificación de los latidos cardíacos y la detección de
fibrilación auricular en las señales del ECG.

Figura 3.12: Procesamiento de lenguaje de ECG.

Evaluaron el método propuesto en dos tareas, incluida la clasificación de los latidos
cardíacos y la detección de fibrilación auricular en las señales del ECG. Los resultados
experimentales en tres bases de datos (es decir, las bases de datos MIT-BIH, MIT-
BIH AFIB y PhysioNet Challenge 2017 AFIB Dataset de PhysionNet) demostraron
que el método propuesto es una idea general que se puede aplicar a una variedad de
aplicaciones biomédicas y es capaz de lograr un rendimiento notable.

Modelo híbrido de aprendizaje profundo CNN-LSTM y técnica de conjunto para la detección
automática de infarto de miocardio utilizando grandes datos de ECG (Rai and Chatterjee, 2021)

En este trabajo se propuso un sistema de detección automatizado de MI que uti-
lizó señales de electrocardiograma (ECG) mediante una red neuronal convolucional
(CNN), CNN híbrida: red de memoria a largo plazo a corto plazo (LSTM) y una téc-
nica de conjunto para elegir el modelo de rendimiento óptimo. Se utilizaron 123,998
latidos de ECG obtenidos de la Base de datos de diagnóstico de PTB (PTBDB) y la
Base de datos de arritmias MIT-BIH (MITDB) para desarrollar el modelo.

El experimento se realizó en dos etapas: (i) usando conjuntos de datos originales y
no balanceados y (ii) usando un conjunto de datos balanceados, obtenidos a partir de
la técnica de muestreo de datos de minorías sintéticas (SMOTE). Se obtuvo la máxima
precisión de clasificación de 99,82%, 99,88% y 99,89% utilizando CNN, CNN-LSTM
híbrido y técnicas de conjunto, respectivamente.

Enfocándose en las métricas para cuantificar el rendimiento del modelo, en este
trabajo se utilizó la matriz de confusión (CM), la precisión y la curva del historial de
pérdidas y hemos calculado las diversas métricas de evaluación del rendimiento para
verificar el resultado del rendimiento del modelo. Un CM es una tabla que resume
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el resultado de cualquier algoritmo de clasificación por cualquier clasificador, es un
gráfico de clasificación real Vs clasificación predicha.

Usar solo la precisión de la clasificación para autenticar el modelo del clasificador
puede ser engañoso o puede no dar la evaluación correcta, especialmente en el caso de
un número desigual de observaciones. Por lo tanto, el CM no solo pudo proporcionar
una mejor idea del rendimiento de cualquier clasificador, sino que también proporcionó
los muchos tipos de métricas de evaluación de rendimiento y parámetros. De la tabla
CM, se pudo obtener fácilmente la muestra clasificada con precisión y clasificada
incorrectamente.

En esta investigación se utilizó Recall, Especificity, Precision, Accuracy, F1−
Score y Classificationerrorrate y el Índice de Youden para validar el rendimiento
del clasificador los cuales se describen a continuación.

Precision = TP

TP + FP
× 100 (3.1)

Recall = TP

TP + FN
× 100 (3.2)

Especificity = TN

TN + FP
× 100 (3.3)

Clasificationerrorrate = FP + FN

TN + TP + FN + FP
× 100 (3.4)

Accuracy = TN + TP

TN + TP + FN + FP
× 100 (3.5)

F1− Score = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(3.6)

IndicedeY ouden = (Recall + Especificity)− 100 (3.7)

Detección de fibrilación auricular utilizando una descomposición multiescala mejorada en una
Red neuronal convolucional residual mejorada (Cao et al., 2019)

En esta investigación, se propuso una red neuronal convolucional residual mejorada
de descomposición de múltiples escalas. Se aplicó a un gran conjunto de datos de
ECG de una sola derivación proporcionado por PhysioNet / CinC Challenge 2017.
En el método propuesto, segmentó el registro de ECG original en muestras cortas de
9 segundos. Luego, utilizando la descomposición de la trama de ondícula derivada,
las muestras cortas segmentadas se descompusieron y reconstituyeron en muestras
de subseñal de diferentes escalas. Se entrenaron redes neuronales convolucionales
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residuales de muestreo descendente rápido (FDResNets) con el conjunto de datos de
señal corta original y el conjunto de datos reconstruido de cada escala.

La técnica de aprendizaje por transferencia se aplicó para acoplar las tres FDRes-
Nets con buen rendimiento en una red neuronal convolucional residual mejorada de
descomposición de múltiples escalas (MSResNet). Ambas redes se muestran en la
Figura 3.13.

((a)) Modelo de red apilado ((b)) Modelo de red concatenado

Figura 3.13: Modelos usados en el trabajo.



30 3 Estado del Arte

El método propuesto se validó en el conjunto de datos públicos de ECG de
derivación única corta del PhysioNet / CinC Challenge 2017 con una precisión de
prueba del 92,1% y una puntuación de F1 del 89,9%. Los principales hallazgos de
este estudio se pueden resumir de la siguiente manera: La red neuronal convolucional
residual profunda unidimensional pudo aprender características de clasificación efec-
tivas a partir de la forma de onda del ECG en el dominio del tiempo. La convolución
de paso amplio pudo mejorar la estabilidad del modelo al tiempo que mejora en
gran medida la velocidad de aprendizaje del modelo. La ruta de cortocircuito resid-
ual fue fundamental para la capacidad de aprendizaje del modelo. En el dominio
de la frecuencia, la información de características de la señal de ECG se concentró
principalmente en la banda de baja frecuencia. Con la trama de paquetes de ondas
derivadas, la señal de ECG se pudo descomponer en sub-señales de diferentes escalas
con invariancia de traducción.

Aplicación de redes neuronales densas para la detección de fibrilación auricular y
clasificación de conjunto de características de ECG aumentado (Krasteva et al., 2021)

En esta investigación, se optimizó un clasificador de RNA y se realizó la clasificación
de 137 características importantes de ECG mejoradas que se calcularon a partir de
representaciones de señales de ECG de tiempo y frecuencia de tiras cortas de una
sola derivación disponibles en la base de datos Physionet / CinC Challenge 2017.
Este enfoque se basó en la búsqueda de cuadrícula de hiperparámetros de capas NN
densamente conectadas.

La reducción de características estuvo vinculada a la aplicación efectiva de un
método integral para el cálculo del mapa de características basado en los pesos de las
neuronas activadas a través de la ruta total desde la entrada hasta la salida específica
en DenseNet.

Figura 3.14: Arquitectura general DenseNet.
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Las importantes aportaciones de este estudio se resumieron en dos aspectos: la
optimización y la interpretación del proceso de toma de decisiones en redes neuronales
artificiales, que comúnmente se tratan como clasificadores de caja negra. En primer
lugar, el enfoque sistemático de búsqueda de cuadrícula de un clasificador de red
neuronal denso llevó a obtener la configuración óptima que funciona bien con carac-
terísticas de diagnóstico de 32 a 137 ECG, siendo capaz de clasificar el ritmo incluso
con conjuntos muy limitados.

Aprendizaje profundo para la detección del tipo de arritmia de latido de ECG de una sola
derivación mediante una representación de espectrograma de iris (Alqudah and Alqudah,
2021)

Este artículo presentó una metodología para detectar hasta 17 clases de arritmias
cardíacas basadas en el análisis de señales de electrocardiografía (ECG) por latidos
utilizando un espectrograma de iris. El análisis automático de cada latido del ECG
permitió detectar anomalías. El objetivo principal de este artículo fue desarrollar
un aprendizaje profundo rápido y un enfoque eficiente para clasificar las arritmias
cardíacas. Se basó en analizar un solo latido del ECG y calcular el espectrograma del
iris. Luego, el espectrograma del iris se alimentó a una red neuronal convolucional.
El método propuesto se puede apreciar en la siguiente Figura.

Figura 3.15: El diagrama de bloques del método propuesto para la clasificación de
señales de ECG.

El método propuesto demostró ser eficiente, simple y rápido, lo que lo hace factible
para la clasificación en tiempo real. Los resultados mostraron que la metodología
propuesta tuvo una precisión de reconocimiento general de 99.13% ± 0.25, 98.223%
± 0.85 y 97.494% ± 1.26 para 13, 15 y 17 clases de arritmias, respectivamente. El
entrenamiento/prueba se realizó utilizando una validación cruzada diez veces mayor
en comparación con los estudios existentes, demostrando ser prometedor y superando
a otros enfoques.
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Reconocimiento de episodios de AF mediante funciones optimizadas de frecuencia de tiempo
y SVM sensible al costo (Hamil et al., 2021)

En este trabajo se presentó y validó experimentalmente un nuevo enfoque eficiente
para la detección y clasificación de Fibrilación Auricular utilizando múltiples señales
de electrocardiograma (ECG). Este trabajo consistió en aplicar la transformada de
Stockwell (ST) con kernel de soporte compacto (ST-CSK) para el análisis de tiempo-
frecuencia de ECG. La matriz de características se empleó como entrada de las
máquinas de vectores de soporte (SVM) que trabajan en modo binario y asimétrico
con una opción de rechazo incorporada.

Figura 3.16: Arquitectura para la detección y clasificación de Fibrilación Auricular.

El algoritmo propuesto se entrenó y probó utilizando diferentes fuentes de ECG,en
específico, dos bases de datos proporcionadas por PhysionNet (arritmia MIT-BIH,
Fibrilación Auricular MIT-BIH). El método utilizado alcanzó el 98,46% y el 97,81%
de Recall y Especificity, respectivamente.
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3.3 Discusión
Los trabajos que se mencionan en el estado del arte contemplan varios enfoques
novedosos referentes a la clasificación de la fibrilación auricular que son relevantes
para el presente trabajo. A continuación, se muestra en la Tabla 3.1 información
resumida de estos trabajos considerando el objetivo, algoritmos/técnicas y la utilidad
para esta investigación.

Tabla 3.1: Resumen del Estado del Arte

Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas Utilidad
Enfoque de apren-
dizaje profundo para
la detección del aleteo
y fibrilación auricular
altamente específicos
basado en intervalos
RR (Ivanovic et al.,
2019).

Detectar el aleteo
y la Fibrilación
Auricular usando
intervalos RR de
las señales electro-
cardiográficas.

CNN-LSTM

Modelo uti-
lizado (LSTM)
y métricas
empleadas
(Precisión,
Sensibilidad y
Especificidad).

Detección automática
de fibrilación auricular
basada en CNN-lstm
y conexión de acceso
directo (Ping et al.,
2020).

Detección de Fibri-
lación Auricular us-
ando una red hib-
rida.

Red Neuronal Hib-
rida 8CSL

Comparación
con otros mod-
elos y métricas
para la eval-
uación del
rendimiento.

Una memoria a corto
y largo plazo apilado
para la predicción de
la fibrilación auricular
basada en ECG mul-
tivariados (Sun et al.,
2020).

Clasificar la Fibri-
lación Auricular us-
ando una red neu-
ronal con capas api-
ladas de LSTM.

2 Layer-LSTM

Modelo uti-
lizado (LSTM)
y comparación
de resultados
con diferente
número de ca-
pas apiladas.

Detección automati-
zada de fibrilación
auricular utilizando
una red híbrida CNN-
LSTM en conjuntos de
datos de ECG desequi-
librados (Petmezas et
al., 2021).

Detectar automáti-
camente la Fibri-
lación Auricular us-
ando bases de datos
con clases desbal-
anceadas.

Modelo empleado:
CNN-LSTM. Téc-
nicas de preproce-
samiento: Filtro
de paso alto
de Butterworth,
Transformada disc-
reta de ondículas.

Técnicas de pre-
procesamiento
de ECGs y red
neuronal em-
pleada (LSTM).

MultiFusionNet: De-
tección de fibrilación
auricular con redes
neuronales profundas
(Tran et al., 2020).

Detectar la Fibri-
lación Auricular
combinando dos re-
des neuronales pro-
fundas entrenadas
con diferentes datos
de entrada.

RNA x LSTM.

Fusión de los
datos de salida
de ambas redes
neuronales.
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Resumen de Artículos

Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas Utilidad
Detección automatizada
de fibrilación auricular uti-
lizando una red de memoria
a corto plazo con señales de
intervalo RR (Faust et al.,
2018).

Detección de fibrilación
auricular usando interva-
los RR divididos en se-
cuencias superpuestas

Red Neuronal Recur-
rente Bidireccional de
Memorias a largo y
corto plazo.

Modelo utilizado
(Bi-LSTM) y base
de datos utilizada
(MIT-BIH AFDB).

Clasificación de la fibrilación
auricular basada en redes
MLP extrayendo los parámet-
ros de Jitter y Shimmer
(Borghi et al.,2021)

Sistema basado en un
MLP para diferenciar en-
tre FA y no FA mediante
la segmentación de carác-
teristicas del ECG

Extracción de
parámetro Jitter y
Shimmer

Técnicas de proces-
maiento de señales

Detección de fibrilación au-
ricular a partir de señales
de ECG cortas mediante un
modelo híbrido de apren-
dizaje profundo (Wu et al.,
2019)

Detectar Fibrilación Au-
ricular a partir de señales
de ECG mediante un mod-
elo híbrido

En este trabajo, se
destacó el conjunto de
datos CinC Challenge
2017 de Physionet para
su exploración y pos-
teriormente evaluar un
modelo propuesto

Conjunto de datos
utilizado

Diseño y desarrollo del
modelo LSTM-RNN para la
predicción de intervalos RR
en señales de ECG (Dhanan-
jay et al.,2021)

Predecir intervalos RR en
señales de ECG

Detección y filtrado de
los picos R de las
señales ECG

Técnicas de proce-
samiento de señales

Detección de fibrilación auric-
ular a partir de datos de foto-
pletismografía de muñeca me-
diante redes neuronales artifi-
ciales (Yousefi et al.,2018)

Evaluar el metododo prop-
uesto para la detección de
Fibrilación Auricular

Se usaron las métri-
cas AUC, Sensibilidad
y Especificidad

Métricas de evalu-
ación de la calidad
de clasificación
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Resumen de Artículos - Continuacíón

Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas Utilidad
Un dispositivo de ECG móvil
de una derivación incorpo-
rado en un programa de mon-
itoreo remoto de arritmias
basado en síntomas (Selder et
al.,2019)

Evaluar el algoritmo para
la detección de arritmias
cardiacas.

Se usaron las métri-
cas Exactitud, Sensibil-
idad y Especificidad

Métricas de evalu-
ación de la calidad
de clasificación

Red neuronal profunda de
fusión multiescala para la de-
tección de arritmias multi-
clase (Wang et al.,2020)

Formular una nueva arqui-
tectura de Red Neuronal
Convolucional de fusión
profunda de múltiples es-
cala de extremo a extremo

DMSFNet

Modelo de red neu-
ronal para la clasi-
ficación y métricas
para la evualuación
del modelo

ECGDeepNET: un enfoque
de aprendizaje profundo para
clasificar los latidos del ECG
(Mahmud et al.,2019)

Clasificar anomalías en
ECG con clases desbal-
anceadas

ECGDeepNET como
modelo de clasificación
en donde se empleó
la Precisión, F1-Score,
Especificidad para
medir el rendimiento
del modelo

Modelo de red neu-
ronal y métricas
de evaluación em-
pleadas

Detección de arritmias cardía-
cas a partir de ECG con redes
neuronales convolucionales re-
currentes (Zaen et al.,2020)

Detectar arritmias cardia-
cas a partir de ECG de
una sola derivación uti-
lizando RCNN

Conjunto de datos
CinC Challenge 2017

Bases de datos de
ECG

Procesamiento del lenguaje
de ECG (ELP): una nueva
técnica para analizar señales
de ECG (Mousavi et al.,2021)

Análisis de señales medi-
ante el procesamiento del
lenguaje de ECG

Las bases de datos que
se emplearon para el
análisis y su posterior
evaluación con mod-
elos de aprendizaje
profundo son: MIT-
BIH, MIT-BIH AFIB
y CinC Chanllenge
2017

Bases de datos de
ECG



36 3 Estado del Arte

Resumen de Artículos - Continuacíón

Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas Utilidad

Modelo híbrido de apren-
dizaje profundo CNN-LSTM
y técnica de conjunto para la
detección automática de in-
farto de miocardio utilizando
grandes datos de ECG (Rai
and Chatterjee,2021)

Detectar automática-
mente el infarto de
miocardio

Las métricas que se
utilizaron para cuan-
tificar el rendimiento
del modelo propuesto
son: Precisión, Sensi-
bilidad, Especificidad,
Tasa de error de clasi-
ficación, Exactitud,
Puntuación F1 y el
Índice Youden

Métricas para la
evaluación de mod-
elos de red

Detección de fibrilación
auricular utilizando una
descomposición multiescala
mejorada en una Red neu-
ronal convolucional residual
mejorada (Cao et al.,2019)

Detectar la Fibrilación
Auricular usando descom-
posición multi escala en
una red residual

El modelo de red uti-
lizado fue FDResNet y
el conjunto de datos
fue CinC Chanllenge
2017

Modelo de red neu-
ronal para la clasi-
ficación y bases de
datos

Aplicación de redes neu-
ronales densas para la
detección de fibrilación au-
ricular y clasificación de
conjunto de características de
ECG aumentado (Krasteva
et al.,2021)

Clasificación de la Fibri-
lación Auricular mediante
137 características impor-
tantes

La base de datos em-
pleada en el trabajo fue
CinC Challenge 2017

Base de datos de
ECG

Aprendizaje profundo para la
detección del tipo de arrit-
mia de latido de ECG de
una sola derivación mediante
una representación de espec-
trograma de iris (Alqudah
and Alqudah,2021)

Detección de 17 clases
diferente de arritmias
cardíacas

CNN
Modelo de red neu-
ronal para la clasifi-
cación

Reconocimiento de episodios
de AF mediante funciones op-
timizadas de frecuencia de
tiempo y SVM sensible al
costo (Hamil et al., 2021)

Detectar y clasificar la
Fibrilación Auricular

Transformada de
Stockwell

Técnica de pro-
cesmiento de
señales ECG



CAPÍTULO4
Metodología

En este capítulo se aborda el tema principal de esta investigación y se presenta el
enfoque propuesto para la clasificación de señales electrocardiográficas utilizando car-
acterísticas de Tiempo-Frecuencia. El objetivo principal es realizar una transforma-
ción de la señales en crudo del dominio caótico al dominio de Tiempo-Frecuencia para
posteriormente, realizar una extracción de características conservando el dominio de
Tiempo-Frecuencia y hacer una reducción de dimensionalidad para entrenar la Red
Neuronal Recurrente Profunda. La metodología propuesta se plantea para la clasifi-
cación de la Fibrilación Auricular utilizando momentos de Tiempo-Frecuencia, dada
su importancia actual en el campo de la investigación médica, pudiéndose apreciar
gráficamente en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Diagrama de bloques de la metodología
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De acuerdo con el esquema final propuesto visualizado anteriormente, para una
mejor organización, la metodología de solución se desglosará en 3 módulos prinicipales.
El primer módulo se enfoca a la adquisición de los datos datos a usar, así como el
proceso de transformación al dominio de tiempo-frecuencia. El segundo módulo es
referente a la extracción de carácterísticas y una reducción de dimensionanalidad
de las mismas, conservando el dominio de Tiempo-Frecuencia. En el tercer módulo,
se detalla la formalización de la Red Neuronal Híbrida Bidireccional, la descripción
puntual de cada capa constituyente de la red, así como el procesamiento interno de la
información dentro de la misma. El modulo de clasificación se detalla en el capítulo
5 junto con la experimentación y resultados.

4.1 Transformación al dominio de Tiempo-Frecuencia

4.1.1 Conjunto de datos

Para los fines de experimentación se emplearon los ECG de la base de datos 2017
Challenge de PhysioNet (Goldberger et al.,2000), constituidos en un conjunto de
ECG’s muestreadas a 300 Hz. El uso de esta base de datos se debe a la existencia
dos clases que son de interés para las tareas de clasificación, siendo estas: Normal
(N), AFib (A), aunado a que los ECG son de una sola derivación y la duración en
segundos de una señal individual en su mayoria ronda los 30 segundos. Pudiéndose
observar una muestra de señal ECG de cada clase mencionada en la Figura 4.2.

((a)) ECG con FA ((b)) ECG Normal

Figura 4.2: Señales de la base de datos seleccionada.
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4.1.2 Generación de espectrogramas
Como se había mencionado, la información en crudo de los ECG son de naturaleza
caótica, por lo tanto, es neceario realizar una transformación al dominio de tiempo-
frecuencia. En este sentido, se emplea la Transformada de Fourier de Tiempo Corto
(STFT), el cual es un método comúnmente utilizado para el estudio de señales ECG,
que se encarga de mapear la señal en una función bidimensional que se encuentra en
el dominio del tiempo y la frecuencia. Para obtener información del ECG, se aplica
STFT a la señal, dividiéndola en diferentes segmentos de tiempo y según superposi-
ciones, el proceso es comúnmente conocido como ventaneo y el proceso para generar
un espectrograma aplicando la STFT se puede apreciár gráficamente en la Figura 4.3.

Figura 4.3: Fases de la STFT.

En concordancia con la función de ventana de tiempo wn, el gráfico espectral
resultante (espectrograma) se clasifica como de banda estrecha o de banda ancha.
Cuando el intervalo de las ventanas de tiempo sea corto, la STFT será de banda
ancha; durante un período de tiempo más largo, se producirá un espectro de banda
estrecha. Los segmentos de señal (tramas) se pueden representar mediante:
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xl[n] = wn × x[n+ lL], 0 ≤ n ≤ N − 1 (4.1)

donde N es el tamaño de la ventana, l es el índice de la trama y L es el tamaño del
desplazamiento, n es el índice del instante correspondiente al comienzo del desplaza-
miento de la ventana. En la expresión x[n+ lL] representa una posición determinada
sobre la señal y × representa una modulación entre dos términos. Finalmente, la
Transformada Discreta de Fourier es aplicada a cada trama de la señal de la siguiente
manera (Smith, 2007):

X[k, l] =
N−1∑
n=0

xl[n] e−i2πnk/K =
N−1∑
n=0

w[n]× x[n+ lL] e−i2πnk/K (4.2)

donde K es la longitud de la DFT y k es un índice de frecuencia o índice bin. La
STFT X[k,l] representa el comportamiento de un segmento de la señal a través del
tiempo lL y el número de bins k para una frecuencia de muestreo de Fs. Estos índices
discretos corresponden a la longitud temporal de la muestra, que se denota por lL/Fs

y la frecuencia es dada por kFs/K y para poder simplificar la notación, se escribe la
siguiente frecuencia radial de:

ωk = 2πk/K (4.3)

Por lo tanto, la expresión de la STFT se reescribe como:

X[k, l]m(ω) =
N−1∑
n=0

w[n]× x[n+ lL] e−iωkn (4.4)

Aplicando la ventana a lo largo del tiempo, la STFT resulta en una representación
espectral de un segmento de tiempo de la señal de entrada; mostrando X[k, l] como
una función de la frecuencia k para cada valor del índice de tiempo l, e−iωkn es el factor
de fase para definir la distribución conjunta y así poder analizar el comportamiento de
la señal a una frecuencia ω particular, la STFT corresponde a una serie de espectros
ubicados en el tiempo. Expresándose como la serie al cuadrado de las STFT de dichos
espectros como se observa en la expresión 4.5.

|X(k, l)|2 (4.5)

Para la construcción del espectrograma se muestra la potencia de cada espectro
segmento por segmento, representando las magnitudes una al lado de la otra como
una imagen con un mapa de colores dependiente de la magnitud.
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Figura 4.4: Representación de un espectrograma.

4.2 Extracción de características y reducción de
dimensionalidad

Una vez generados los espectrogramas, ahora el problema a abordar es que las redes
neuronales recurrentes solo pueden trabajar con datos en una dimensión. En este sen-
tido, fue necesario extraer características específicas que se encontraran en el dominio
de Tiempo-Frecuencia y así poder realizar una reducción de dimensionalidad de los
datos, por ende, se realizó la extracción de momentos de Tiempo-Frecuencia conocidos
como Frecuencia Instantánea y Entropía Espectral, que se detallan a continuación.

4.2.1 Frecuencia Instantánea
La Frecuencia Instantánea (FI) de una señal se considera como un parámetro variable
en el tiempo que se relaciona con la media de las frecuencias en la señal a medida que
evoluciona. Desde la perspectiva probabilística, (Flandrin, 1998) y (Barnes, 1993)
muestran que la frecuencia instantánea es el primer momento o media de la densidad
espectral de la señal en un instante de tiempo, como se puede observar en la Figura
4.5.

Figura 4.5: Diagrama de una señal y un espectro hipotético en un instante de
tiempo (Extraído de Benjumea,2003).
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En la Figura 4.5a se observa la señal en el dominio del tiempo, en la Figura 4.5b el
espectro de la señal se resalta y pudiéndose observar la frecuencia instantánea como el
valor medio del espectro y el ancho de banda instantáneo como la desviación estándar
de los datos con respecto a la media. Tomándo en cuenta que una señal compleja como
el espectrograma puede ser expresada como ŝ(t) = s(t)+s∗(t), siendo s(t) la magnitud
de la señal y s∗(t) la fase de la misma, se puede realizar una mejor representación
para esta investigación, por lo cuál la representación de la señal compleja se reescribe
como:

ŝ(t) = A(t) + expθ(t) (4.6)

Infiriendo que si los términos reales de una señal compleja son conocidos, entonces
se puede encontrar la magnitud (tiempo) A(t) =

√
s2(t) + s∗2(t) = |S(t)| y la fase

instantánea θ(t) = arctan(s
∗(t)
s(t)

) de la señal. Por otra parte, la variación de la fase
en el tiempo está relacionada con la frecuencia angular de la señal y es denominada
frecuencia angular instantánea (Taner et al., 1979). Expresado de otra forma, la
frecuencia angular instantánea es la derivada con respecto al tiempo de fase, expresado
como:

d

dt
θ(t) = ω(t) (4.7)

En el caso de esta investigación se necesita saber la frencuencia (cantidad de ciclos por
unidad de tiempo), en lugar de la frecuencia angular (radianes por unidad de tiempo),
por lo que se emplea la relación entre frecuencia y frecuencia angular f = ω/2π con
lo cuál se define la frecuencia instantánea de un espectrograma mediante la expresión
(Boashash, 1992):

f(t) = 1
2π

d

dt
θ(t) (4.8)

donde θ(t) es la fase instantánea en el tiempo. Una ambigüedad inherente a la
fase instantánea hace que la expresión 4.8 no sea práctica para calcular la frecuencia
instantánea ya que solo se calculan los valores principales de la fase, lo que provoca
discontinuidades de fase de 2π. En cambio, la frecuencia instantánea se calcula me-
diante otra ecuación, reescribiendo la expresión 4.9 como:

f(t) = 1
2π
· x(t)y′(t)− x′(t)y(t)

x(t)2 + y(t)2 (4.9)

donde x(t) en el tiempo dado, y(t) la transformación de Hilbert o el rastro
imaginario, denotando una diferenciación en el numerador con respecto al tiempo.
Aplicándo la la frecuencia instantánea a un espectrograma de una señal de la base de
datos se puede observar la frecuencia instantánea de un ECG en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Representación de la Frecuencia Instantánea.

4.2.2 Entropía Espectral
La Entropía Espectral (SE) de una señal es una medida de su distribución de potencia
espectral. El concepto se basa en la entropía de Shannon, o entropía de la información,
que, en la teoría de la información, es una medida de la incertidumbre promedio,
calculada a partir de la probabilidad de que ocurra cada evento. Para lograr la
entropía, es necesario utilizar la teoría de la probabilidad, cuya función principal es
gestionar una gran cantidad de eventos o eventos aleatorios individuales, pero que
pueden predecirse globalmente en condiciones probabilísticas. Un sistema general
consiste en un conjunto de eventos que ocurren uno tras otro, es decir, solo uno de
ellos puede ocurrir en cada iteración. El conjunto que compone todo este sistema
puede contener n eventos S = E1, E2, E3, ..., En en donde cada uno de estos tiene
una probabilidad de ocurrencia p1, p2, p3, ..., pn respectivamente, siempre y cuando:

n∑
i=0

pi = 1 donde pi ≥ 0 (4.10)

Al tener los eventos con sus respectivas probabilidades de ocurrencia se tiene un
esquema finito el cual es descrito como un estado de incertidumbre

S =
(
E1 E2 E3 ... En

p1 p2 p3 ... pn

)
(4.11)

Observando también, la incertidumbre máxima de un sistema con dos eventos en
la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Representación de la función de Entropía.

Adecuando el concepto a esta investigación, la Entropía Espectral trata la dis-
tribución de potencia normalizada de la señal en el dominio de la frecuencia como
una distribución de probabilidad, y calcula la incertidumbre o entropía del espec-
tro (Pan et al., 2008). Por lo tanto, conociendo el espectrograma de potencia de
frecuencia de tiempo, se obtiene la Entropía Espectral en el tiempo mediante:

SE(m) = −
w∑

k=1

pm
k log2 p

m
k (4.12)

donde nuevamente m es el índice de la ventana, w es la duración de las ventanas y
pm

k es la Funcion Masa de Probabilidad (FMP) que corresponde a la m-ésima ventana,
obtenida a partir de la densidad espectral de potencia o también conocido como el
espectrograma (Sm(ωk))

pm
k = Sm(ωk)∑w

j=1 S
m(ωj)

(4.13)

De esta forma, la función pm
k se encarga de verificar la condición necesario de

las FMPs:
∑

k p
m
k = 1. Con la normalización realizada en (4.13) se obtiene una

medida que se independiza de la potencia total de la señal, y por lo tanto la SE
es independiente de la amplitud, observándo finalmente la representación gráfica la
Entropía Espectral a partir de un espectro de potencia (espectrograma) en la Figura
4.8.
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Figura 4.8: Representación de la Entropía Espectral.

4.3 Red Neuronal Híbrida Bidireccional
En cuanto a la red empleada para este trabajo se encuentra dada por una Red Neu-
ronal Híbrida Bidireccional (BiHNN), conformada inicialmente por una capa de en-
trada de secuencias, una capa recurrente LSTM bidireccional (BiLSTM) propuesta
por (Schuster and Paliwal, 1997) formada por dos capas ocultas LSTM apiladas en
direcciones opuestas (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) para aprender las depen-
dencias bidireccionales a largo plazo entre los pasos temporales, una tercer capa to-
talmente conectada para de obtener las probabilidades de pertenecer a las diferentes
clases, una capa Softmax para representar las probabilidades mediante una distribu-
ción categórica y por último una capa de clasificación. El diagrama de la arquitectura
se puede observar en la Figura 4.9.

Figura 4.9: Arquitecura de la BiHNN.
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De acuerdo a la figura anterior, la arquitectura esta compuesta inicialmente de
una capa de entrada de secuencias para procesar las características extraídas, con
una dimensionalidad de [2,255] haciendo referencia a la frecuencia instantánea y la
entropía espectral.

Figura 4.10: Estructura interna de la capa de entrada de secuencias.

La información presente en la capa de entrada secuencias , se introduce en la
capa BiLSTM, la cuál consta de 2 dos capas ocultas LSTM con 100 neuronas cada
una (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Se emplea este tipo de neuronas, dado
que a diferencia de las RNN convencionales (Elman, 2001), las LSTM son un tipo
de neuronas recurrentes especialmente para el aprendizaje de dependencias distantes
entre los valores de datos secuenciales (Pattanayak, 2017).

Al igual que otros tipos de neuronas recurrentes, esta fue propuesta para resolver
un problema en específico, la cual consta en evitar el problema del desvanecimiento
del gradiente provocado por la propagación hacia atrás del error a través de las capas
ocultas en la etapa de entrenamiento descrito en la expresión 4.14:

∂L[t]
∂W

=
∑

τ

∂L[t]
∂h[t]

∂h[t]
∂h[τ ]

∂h[τ ]
∂W

(4.14)

donde t representa un tiempo de entrenamiento, τ el último tiempo, h las capas
ocultas y L la función de error. Al acumularse el error a través de t, el error tiende
al infinito o en el peor de los casos a 0, mermando el rendimiento de aprendizaje de
la red hacia nuevos patrones. Por lo tanto, para subsanar este problema, se hace uso
de las neuronas LSTM en donde la estructura central o más bien la inteligencia de
esta neurona reside en las 5 compuertas por las que está compuesta, realizando una
función específica mostradas en la Figura 2.5 y descritas en las expresiones 2.8-2.12.

Principalmente se tienen 3 compuertas para controlar un vector de activación de
celdas de memoria. La primera compuerta es la de olvido, la cuál determina cuanta
información del estado de la celda en el tiempo anterior ct−1 se debe conservar hasta
el estado actual ct de la celda de estado; la segunda compuerta es la de entrada,
misma que se encarga de delimitar la entrada xt de la red que se guardará en la celda
de estado actual; la tercera compuerta determina cuanta información de la celda de
estado ct se debe transmitir hacia al valor ht de la salida actual de la neurona.
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Las tres compuertas funcionan por si solas como una capa totalmente conectada,
o de otra manera se puede interpretar como una red de redes, teniendo como entradas
un vector y como salida se tienen numeros reales en [0,1].

Input gate : it = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi) (4.15)

Forget gate : ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 + bf ) (4.16)

Output gate : ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 + bo) (4.17)

Cell state : ct = (ft × ct−1) + (it × tanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc)) (4.18)

Cell output : ht = ot tanh (ct) (4.19)

donde σ(·) es la función sigmoide σ(x) = 1
1 + e−x

, xt indica el vector del t-ésimo
valor de la señal electrocardiográfica y ht indica el estado oculto, los términos W
y b, respectivamente, representan las matrices de peso y los vectores de sesgo de las
distintas compuertas de la neurona LSTM (p.ej., Wxo representa la matriz de pesos de
la compuerta de salida y bi representa el vector de sesgos de la compuerta de entrada).
Por lo que de manera sintetizada, estas compuertas fungen como limitantes durante la
actualización de la memoria de la neurona LSTM mediante la recurrencia, evitando
así, el sobre aprendizaje y el problema originado por el metodo de la propagación
hacia atrás a través del tiempo mencionado en la expresión 2.7.

Dado que una sola capa LSTM solo puede memorizar los tiempos pasados que im-
posibilita memorizar los tiempos futuros, para superar esta deficiencia característica,
(Schuster and Paliwal, 1997) propusieron las redes neuronales recurrentes bidirec-
cionales (BiRNN) para poder combinar dos capas LSTM ocultas separadas en direc-
ciones opuestas pero siempre apuntando a la misma salida. La estructura interna de
una capa BiLSTM se puede apreciar en la Figura 4.11.

Figura 4.11: Estructura interna de una capa BiLSTM.
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Con esta estructura, la capa de salida puede hacer uso de la información rela-
cionada tando del tiempo anterior como del futuro. En otras palabras, una BiLSTM
calcula la secuencia de entradas x = (x1, x2, ..., xn) desde la dirección opuesta hacia
una secuencia oculta hacia adelante −→h = (

−→
h1,
−→
h2, ...,

−→
hn) y una secuencia oculta ha-

cia atrás ←−h = (
←−
h1,
←−
h2, ...,

←−
hn). El vector codificado de salidas ht se genera a partir

de la concatenación de las salidas finales hacia adelante y hacia atrás, ht = [
−→
ht ,
←−
ht ].

Expresándose lo anterior mencionado mediante las siguientes ecuaciones.
−→
ht = σ(W

x
−→
h
xt +W−→

h
−→
h

−→
h t−1 + b−→

h
) (4.20)

←−
ht = σ(W

x
←−
h
xt +W←−

h
←−
h

←−
h t+1 + b←−

h
) (4.21)

ht = W
y
−→
h

−→
h t +W

y
←−
h

←−
h t + bh (4.22)

donde h = (h1, h2, ..., ht, ..., hn) es la secuencia de salida de la capa BiLSTM. La
salida de la capa BiLSTM sirve como datos de entrada para una capa totalmente
conectada con 100 neuronas de tipo perceptrón.

Figura 4.12: Capa totalmente conectada.

Las salidas de las neuronas de la capa oculta se ocultan mediante las sumatorias
de las entradas, esto siendo ponderados por el peso menos el sesgo de la respectiva
capa, escribiendo la siguiente expresión (Caterini and Chang, 2018):
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ζ
(1)
i =

n∑
i,j=1

W
(1)
ij x

(0)
i − b

(1)
i (4.23)

Posteriormente, las salidas de las neuronas se convierten en entradas para la sigu-
iente capa, no sin antes procesarla mediante una función de activación.

yi = x
(1))
i = ψ(ζ(1)

i ) = ψ(
n∑

i,j=1
W

(1)
ij x

(0)
i − b

(1)
i ) (4.24)

Para efectos de practicidad, se puede representar la expresión 4.23 en su forma
matricial, reescribiéndose de la siguiente manera:

ζi = ϖ(1)T

χ(0) − b(1) (4.25)

Donde ϖjT son los pesos de todas las entradas, χj y bj son las entradas y los
sesgos de la capa totalmente conectada respectivamente. Finalmente, se calculan las
salidas de las neuronas de la capa de salida.

ζ
(2)
i =

n∑
i,j=1

W 2
ijx

1
i − b2

i (4.26)

Concatenando todas las entradas y los pesos de la capa anterior en una notación
matricial.

yi = x
(2))
i = ψ(ζ(2)

i ) = ψ(ϖ(2)T

χ(1) − b(2)) (4.27)

Por ende, la expresión general que constituye la capa totalmente conectada se
escribe como:

yi = ψ(ϖ(2)T

ψ(ϖ(1)T

χ(0) − b(1))− b(2)) (4.28)

Con una función de activación ψ(·) regularmente de tipo sigmoidal de acuerdo a la
literatura para generar salidas acotadas en [0, 1], esta funcion de activación es la que
regularmente se emplea, sin embargo, se puede recurrir a otros tipos de funciones de-
pendiendo del criterio de cada investigador. La salida de la capa totalmente conectada
pasa a través de una función softmax para transformar (normalizar) dichas salidas a
una representación de distribución probabilística, de tal manera que la sumatoria de
todas las probabilidades de las salidas sea 1 (Svensén and Bishop, 2007). Definiéndose
en la siguiente expresión.

f(yi) = exp(yi)∑K
k=1 exp(yi)

(4.29)

Finalmente se tiene una capa de clasificación para determinar si la salida obtenida
pertenece a la clase de señales con Fibrilación Auricular o señales con latídos normales.
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4.3.1 Algoritmo de optimización del error
El modelo en cuestión es entrenado con el método Adaptive Moment Estimation
(ADAM) (Kingma and Ba, 2014) para la propagación del error. En el algoritmo 1 se
encuentra de manera sintetizada los procedimientos que se efectúan para el ajuste de
los parámetros de la red. Donde gt representa el gradiente ∇f , el cuál es calculado a
partir de la función de costo y el momentum (linea 3 del Algoritmo 1), α es la tasa de
aprendizaje recomendada con un valor de 0.01, β1 y β2 son las tasas de decaimiento
exponencial para las estimaciones del momentum y se recomiendan los valores de 0.9
y 0.999 respectivamente y el hiperparámetro ϵ es recomendado en 10−8

Algorithm 1 Algoritmo de propagación del error ADAM.
Require: δj

Ensure: δk

1: while δk not converged do
2: k ← k + 1
3: gt ← ∇δft(δk−1)
4: mk ← β1 ·mk−1 + (1− β1) · gk

5: vk ← β2 · vk−1 + (1− β2) · g2
k

6: m̂k ←
mk

1− βk
1

7: v̂k ←
vk

1− βk
2

8: δk ←
δk−1 − α · m̂k

(
√
v̂k + ϵ)

9: end while
10: end while
11: return δk

δk se hace referencia a los parámetros entrenables de toda la red que se ajustan a
través de δk ← δk−1 +∇δ, donde ∇δ refiere al incremento o decremento de los pesos
obtenidos en la linea 8 del algoritmo 1. Por último, el indice k se refiere a todas las
iteraciones de entrenamiento e independiente de los tiempos t de la capa recurrente
distribuida en el tiempo.

4.3.2 Propagación hacia atrás a través del tiempo
Al igual que en las redes neuronales existentes en la literatura, las redes neuronales
recurrentes también actualizan sus parámetros mediante propagación hacia atrás al
encontrar el gradiente del error (pérdida) con respecto a sus pesos. En el caso de
la Red Neuronal Hibrida propuesta no es la excepción, ya que en este tipo de Red
Neuronal, al utilizar celdas LSTM en la capa birireccional, hace que cada nodo en la
red tenga un paso de tiempo.
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Por ende, para actualizar los parámetros de la red se utiliza la Propagación Hacia
Atras a Través del Tiempo (del inglés BPTT). Aquí, usando BPTT, se quiere averiguar
cuánto afectan las unidades ocultas y la salida al error total, así como también cuánto
afecta el cambio de pesos (Wy,Wh,Wx) a la salida. Wx, es constante en toda la red,
por lo que se debe retroceder hasta el paso de tiempo inicial para actualizarlo (Dawani,
2020).

Cuando se propaga hacia atrás una red recurrente, se aplica la regla de la cadena.
Lo que dificulta el entrenamiento de la red recurrente, debido a que la función de
pérdida no solo depende de la activación de la capa de salida sino también de la
activación de la capa oculta actual y su efecto en la capa oculta en el siguiente paso
de tiempo.

En la siguiente ecuación, podemos ver cómo la retropropagación en una red recu-
rrente. Como se puede observar, primero se encuentra la pérdida de entropía cruzada,
por lo que el error total es el siguiente:

∂E

∂Wx
=

τ∑
i=1

∂Et

∂Wx
(4.30)

Expandiendo la ecuación anterior usando la regla de la cadena con respecto a las
pérdidas y capas ocultas de la siguiente manera:

∂Et

∂Wx
=

t∑
k=1

∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

∂ht

∂hk

∂hk

∂Wx
(4.31)

Centrándose en el tercer término del lado derecho, se amplía como:

∂ht

∂hj
=

t∏
j=k+1

∂hj

∂hj−1
(4.32)

Tomando en cuenta que cada derivada parcial es una matriz jacobiana, ahora se
pueden combinar las ecuaciones anteriores para obtener una visión holística de cómo
calcular el error, que se ve de la siguiente manera:

∂Et

∂Wx
=

t∑
k=1

∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

 t∏
j=k+1

∂hj

∂hj−1

 ∂hk

∂Wx
(4.33)

Teniendo en cuenta que para obtener el estado oculto de una compuerta LSTM
ht se calcula usando la siguiente ecuación:

ht = f(Wxxt +Whht−1 + b) (4.34)

Entonces, se calcula el gradiente de ht como:

∂ht

∂ht−1
= W⊤h diag(f(Wxxt +Whht−1 + b)) (4.35)
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Dado que las neuronas ocultas también toman xt como entrada, también debemos
tomar la derivada con respecto a Wx. Podemos hacer esto de la siguiente manera:

∂Et

∂Wx
= ∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

∂ht

∂Wx
(4.36)

Cabe recalcar que las unidades ocultas toman dos entradas. Entonces, se retro-
propaga un paso de tiempo usando lo anterior expresado y entonces se puede reescribir
como:

∂Et

∂Wx
= ∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

∂ht

∂Wx
+ ∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

∂ht

∂ht−1

∂ht−1

∂Wx
(4.37)

Usando esto, ahora se pueden sumar todos los gradientes anteriores hasta el pre-
sente, de la siguiente manera:

Et

∂Wx
= ∂Et

∂yt

∂yt

∂ht

∂ht

∂ht−1

∂ht−1

∂Wx
(4.38)

Ahora bien, la expresión anterior solo denota la BPTT de una sola capa recurrente,
en el caso de este trabajo de investigación lo que se precisa es obtener la BPTT tanto
para la capa hacia adelante como para la capa hacia atrás, por lo que haría falta
hacer una adecuación a la expresión 3.38, quedando la BPTT para las capas internas
de la capa BiLSTM de la siguiente manera:

−→
Et

∂Wx
= ∂
−→
Et

∂yt

∂yt

∂
−→
ht

∂
−→
ht

∂
−−→
ht−1

∂
−−→
ht−1

∂Wx
(4.39)

←−
Et

∂Wx
= ∂
←−
Et

∂yt

∂yt

∂
←−
ht

∂
←−
ht

∂
←−−
ht+1

∂
←−−
ht+1

∂Wx
(4.40)

4.4 Discusión
Hasta este punto se abordó el diseño y desarrollo de la metodología para la clasi-
ficación de la Fibrilación Auricular que fue propuesto en tres módulos principales.
Como resultado se obtuvo una metodo funcional que se evalua cuantitativamente me-
diante métricas derivadas de la matriz de confusión encontradas en el estado del arte
que se adaptaron a los experimentos descritos en el siguiente capítulo.



CAPÍTULO5
Experimentación y

Resultados
En este capítulo se detallan los experimentos diseñados para la evaluación cuantitativa
de la metodología desarrollada, así como las métricas empleadas y comparaciones
con diferentes enfoques que se encuentran en la literatura, además de los resultados
correspondientes por cada experimentación.

5.1 Diseño Experimental
Con los datos procesados y la arquitectura de red definida, se realizó una serie de
experimentaciones con las señales electrocardiográficas en donde se utilizaron los datos
de entrenamiento. Los objetivos de la serie de experimentaciones se detalla en los
siguientes puntos:

• Sintonizar los hiperparámetros de la red neuronal.

• Sintonizar la arquitectura híbrida con distintas capas recurrentes.

• Sintonizar la arquitectura híbrida con distinto número de capas BiLSTM.

• Comparar las carácterísticas de TF con otro tipos.

• Comparar la arquitectura híbrida frente a otros modelos neuronales.

5.1.1 Entorno de desarrollo
Para la implementación del sistema propuesto se precisó el uso de un equipo de
cómputo de alto rendimiento, debido a que en el mismo equipo se realizó tanto el
entrenamiento como tareas de clasificación de la red neuronal. Cabe mencionar que
es indispensable contar con una Unidad de Procesamiento Gráfico (GPU) por la
potencia del computo en paralelo de la misma al procesar grandes cantidades de datos.
En cuanto al software y librerías utilizadas son estrictas debido a la compatibilidad
en entre sí. Por lo tanto, ya que en los experimentos realizados el uso medio de los
recursos fue elevado, se considera como requisitos:
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Arquitectura de hardware:

• Procesador Intel Core i7-10870H @ 2.20 GHz.

• 16 GB de memoria RAM.

• Disco de estado sólido de 512 GB.

• GPU GeForce RTX 3060 Laptop con 3840 núcleos CUDA y 6 GB de memoria
VRAM.

Arquitectura de software:

• Sistema Operativo Xubuntu 20.04 LTS.

• MATLAB R2021a.

• Librería NVIDIA CUDA 11.

• Librería Scikit-Learn de Python.

5.1.2 Datos de entrenamiento y prueba
Se examinó el contenido de la base de datos propuesta para conocer la cantidad de
señales presentes en cada clase, observando las cantidades en la siguiente tabla.

Tabla 5.1: Cantidad de señales por clase.

Etiqueta Cantidad
Normal 4937

Fibrilación Auricular 718

Teniendo en cuenta las señales del conjunto de datos se realizó la división en un
conjunto de datos para entrenamiento designando un 90% y el resto en un conjunto
de pruebas. Tanto al conjunto de entrenamiento como al de pruebas, se le aplicó un
aumento de datos para poder normalizar la cantidad de datos en ambas clases, y como
se puede observar en la Tabla 5.2 se obtuvieron 4438 instancias de entrenamiento así
como 490 instancias de prueba.
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Tabla 5.2: Señales divididas para entrenamiento y pruebas

Etiqueta Datos/Entrenamiento Datos/Prueba
Normal 4438 490

Fibrilación Auricular 4438 490

5.1.3 Métricas
Para la evaluación de los resultados de está investigación, se contemplan provisional-
mente tres aspectos más utilizadas en estado del arte, siendo Accuracy, Precision,
Recall y F1− Score las métricas que se derivan de la matriz de confusión (Chen et
al., 2021), detallandose de la siguiente manera:

La matriz de confusión es una tabla resumida utiliza para evaluar el rendimiento
de un modelo de clasificación. La ponderación de predicciones correctas e incorrectas
son resumidas con los valores de conteo y se separan por clase como se aprecia en la
siguiente expresión:

ConfMtrx =
(
TP FN
FP TN

)
(5.1)

Donde TP son los resultados predichos correctamente en la clase positiva, TN
son los resultados predichos correctamente en la clase positiva, FP son los resultados
predichos incorrectamente en la clase positiva cuando en realidad es negativa y FN
son los resultados predichos incorrectamente en la clase negativa cuando en realidad
es positiva.
Accuracy calcula básicamente la exactitud de clasicación y se obtiene dividiendo la
cantidad de predicciones correctas sobre la cantidad total de predicciones como se
expresa a continuación:

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5.2)

Precision es la relación existente entre las instancias relevantes recuperadas y la
cantidad total de instancias recuperadas y se calcula con la siguiente expresión:

Precision = TP

TP + FP
(5.3)

Recall es la tasa de aciertos o la tasa positiva real, la cual indica la cantidad total
de instancias se han predicho correctamente y se tiene la siguiente expresión:

Recall = TP

TP + FN
(5.4)

F1 − Score es una medida de precisión y robustez en una prueba, calculando la
media armónica de Precision y Recall como se expresa a continuación:
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F1 Score = 2 × (precision× recall)
precision+ recall

(5.5)

Por otra parte, se realizó una búsqueda en la literatura sobre otras métricas para
evualuar el método propuesto y se consideraron dos métricas más, siendo el primero el
puntaje Kappa de Cohen (CKS) (SAMUIC, 2021), el cúal es medida de concordancia
que se basa en comparar la concordancia observada en un conjunto de datos trás
realizar una tarea de clasificación y viene dada por:

κ = ξ − κ
1− κ

(5.6)

Donde ξ es la proporción de la concordancia observada y κ es la proporción
de la concordancia esperada. Si κ es cero, significa que la concordancia observada
coincide con la que ocurriría por puro azar, si el resultado fuera 1, se trataría de una
concordancia perfecta.

La última métrica considerada es el Coeficiente de Correlación de Mathews (MCC),
el cuál es un método de matriz de contingencia para escalcular el coeficiente de cor-
relación entre los valores reales y predichos (Chicco and Jurman, 2020). Esta métrica
está pensada a manera de complemento alternativo a la métrica F1-Score, ya que
MCC no se ve afectada cuando los resultados de clasificación se realizan con conjun-
tos de datos desequilibrados, definiendose como:

MCC = (TP × TN)− (FP × FN)√
(TP + FP )× (TP + FN)× (TN + FP )× (TN + FN)

(5.7)

5.2 Sintonización de la Red Neuronal Híbrida
Bidireccional

5.2.1 Experimentación con distintas sintonizaciones de
hiperparámetros

Como parte del proceso de entrenamiento de una red neuronal profunda, es indispens-
able realizar el proceso de sintonización de los hiperparámetros. En consecuencia, se
realizó una primer experimentación con distintos hiperparámetros para encontrar la
mejor configuración de clasificación. Dentro de los hiperparámetros se consideraron
algoritmos de optimización del error de tipo adaptativos, dentro de los más conocidos
son Root Mean Square Propagation (RMSPROP), Stochastic Gradient Descent with
momentum (SGDM) y Adaptive Moment Estimation (ADAM). Aunado a lo anterior,
se consideraron tasas de aprendizaje de 0.1, 0.01 y 0.001, y épocas de 10, 20 y 30.
Los resultados de la experimentación se pueden observar en las tablas 5.3, 5.4 y 5.5.
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Tabla 5.3: Resultados con el optimizador RMSPROP
Configuración Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
RMSPROP-10
0.001 0.7551 0.974 0.6781 0.7987 0.51 0.5659

RMSPROP-10
0.01 0.7214 0.7714 0.7013 0.7347 0.443 0.4451

RMSPROP-10
0.1 0.5122 0.0571 0.6364 0.1049 0.024 0.0591

RMSPROP-20
0.001 0.7388 0.7143 0.7511 0.7322 0.478 0.4781

RMSPROP-20
0.01 0.6133 0.9286 0.5695 0.7060 0.227 0.2919

RMSPROP-20
0.1 0.5153 0.9429 0.5083 0.6605 0.031 0.059

RMSPROP-30
0.001 0.7724 0.8429 0.7388 0.7874 0.545 0.5504

RMSPROP-30
0.01 0.9173 0.9143 0.9199 0.9171 0.835 0.8347

RMSPROP-30
0.1 0.5 0 0 0 0 0

Para un mejor análisis de los resultados, se generó un gráfico de barras con los
resultados previos para observar las diferencias presentadas entre las distintas config-
uraciones de hiperparámetros.
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Figura 5.1: Resultados con el optimizador RMSPROP.
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Tabla 5.4: Resultados con el optimizador SGDM
Configuración Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
SGDM-10
0.001 0.5286 0.4143 0.5370 0.4677 0.057 0.0587

SGDM-10

0.01
0.6796 0.6 0.7136 0.6519 0.359 0.3638

SGDM-10
0.1 0.6786 0.6143 0.7049 0.6565 0.357 0.3601

SGDM-20
0.001 0.5673 0.4867 0.5805 0.5289 0.135 0.1365

SGDM-20
0.01 0.7071 0.7571 0.6883 0.7211 0.414 0.4164

SGDM-20
0.1 0.8347 0.8 0.8596 0.8288 0.669 0.6710

SGDM-30
0.001 0.6306 0.5714 0.6481 0.6074 0.261 0.2631

SGDM-30
0.01 0.7010 0.6571 0.7204 0.6873 0.402 0.4036

SGDM-30
0.1 0.9173 0.9429 0.8941 0.9194 0.835 0.8358
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Figura 5.2: Resultados con el optimizador SGDM.
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Tabla 5.5: Resultados con el optimizador ADAM
Configuración Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
SGDM-10
0.001 0.8408 0.8143 0.8599 0.8365 0.682 0.6826

SGDM-10

0.01
0.8929 0.9286 0.8667 0.8966 0.786 0.7877

SGDM-10
0.1 0.7082 0.6571 0.7318 0.6925 0.416 0.4185

SGDM-20
0.001 0.7480 0.6 0.8522 0.7042 0.496 0.5192

SGDM-20
0.01 0.9133 0.9286 0.9010 0.9146 0.827 0.8269

SGDM-20
0.1 0.8276 0.7571 0.8812 0.8145 0.655 0.6617

SGDM-30
0.001 0.9102 0.9143 0.9069 0.9106 0.82 0.8204

SGDM-30
0.01 0.9357 0.9286 0.9420 0.9353 0.87 0.8715

SGDM-30
0.1 0.8786 0.8714 0.8841 0.8777 0.757 0.7572
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Figura 5.3: Resultados con el optimizador ADAM.

De acuerdo con los resultados presentados en las Tablas 5.3-5.5 y las Figuras
5.1-5.3, se pudo observar que el optimizador que presentó un comportamiento más
inestable fue el de RMSPROP, mientras que el más estable en sus resultados fue el
algoritmo ADAM. De la misma manera se pudo apreciar que los mejores resultados
se obtuvieron con 30 épocas de entrenamiento y una tasa de aprendizaje de 0.01, al
menos con el algoritmo de RMSPROP y ADAM.
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Por lo tanto, los hiperparámetros para el entrenamiento de la red neuronal híbrida
bidireccional se consideraron de acuerdo en las observaciones antes mencionadas y
también en recomendaciones de diversos autores encontrados en la literatura, en este
sentido, es importante mencionar que la sintonización que se empleó para el resto de
los experimentos es la siguiente:

• Optimizador ADAM.

• Tasa de aprendizaje α = 0.01.

• Mini lotes de 150 instancias por iteración.

• 30 épocas de entrenamiento.

5.2.2 Sintonización con diferentes capas recurrentes
En la literatura, existen distintas capas recurrentes además de la capa recurrente orig-
nal (Vanilla RNN) que se diseñaron con el fin de mitigar las deficiencias encontradas
en su funcionamiento. Dentro de las más conocidas en la literatura se encuentran la
Long-short Time Memory (LSTM), Gated Reccurrent Unit (GRU), 2 Stacked LSTM
(2SLSTM) y Bidirectional LSTM (BiLSTM). En este sentido, esta experimentación
se enfocó en comparar la capa recurrente BiLSTM frente a las demás mencionadas
para observar el comportamiento de clasificación de la FA.

Tabla 5.6: Resultados con diferentes capas recurrentes

Capa Recurrente Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
LSTM 0.8959 0.8857 0.9042 0.8948 0.792 0.7920
GRU 0.8612 0.9143 0.8266 0.8682 0.722 0.7266
2SLSTM 0.9010 0.9429 0.8701 0.9050 0.802 0.8049
BiLSTM 0.9357 0.9286 0.9420 0.9353 0.871 0.8715

De acuerdo a los resultados presentes en la Tabla 5.6 e ilustrados en la Figura 5.4,
se puede notar que la capa recurrente con el menor rendimiento es la GRU y esto se
debe a que este tipo de capa tienen mejor desempeño de clasificación en conjuntos
de datos más pequeños dadas sus características de carecer de una puerta de salida y
tener menos parámetros a ser entrenables. Posteriormente está la capa 2SLSTM se
observa una similitud de rendimiento con la capa LSTM, demostrando que profundizar
la red neuronal con multiples capas LSTM no siempre generará mejores resultados e
inclusive llega a incrementar el costo computacional de la red. En cuanto a la capa
BiLSTM que se empleó en este trabajo de investigación, demostró tener el mejor
rendimiento de clasificación frente a las demás capas recurrentes, esto se debe en
parte a que la capa en cuestión tiene dos capas LSTM ocultas que no se encuentran
apiladas como la capa 2SLSTM, sino que trabajan par a par haciendo la recurrencia
en sentidos opuestos a manera de aprender las dependencias temporales tanto en t−1
como en t+ 1.
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Figura 5.4: Resultados con diferentes capas recurrentes.

5.2.3 Sintonización con diferente cantidad de capas BiLSTM
Trabajar con diferente cantidad de capas permite a las redes neuronales puede mejorar
en ciertos casos la capacidad de abstracción y la cantidad de características que genera
a costa de un aumento en el costo computacional. Es por ello que se realizó una
experimentación con distintos números de capas BiLSTM apiladas para conocer la
capacidad de clasificación con una sola capa BiLSTM frente a 2, 3 y 4 capas.

Tabla 5.7: Resultados con diferente cantidad de capas BiLSTM

Capa Recurrente Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
4 capas 0.8633 0.9286 0.8213 0.8716 0.727 0.7328
3 capas 0.9235 0.9143 0.9314 0.9228 0.847 0.8471
2 capas 0.9071 0.9 0.913 0.9065 0.814 0.8144
1 capa 0.9357 0.9286 0.9420 0.9353 0.871 0.8715

Los resultados obtenidos que se aprecian en la Tabla 5.7 e ilustrados en la Figura
5.5, descartan que emplear demasiadas capas para profundizar y abstraer la red no
asegura un mejor rendimiento e inclusive puede llegar a mermar la capacidad de
clasificación de la red y aumentar el costo computacional del mismo. Por otra parte,
se encontró una similitud en el rendimiento al momento de utilizar 1, 2 y 3 capas,
siendo el primero el que tuvo los mejores porcentajes de clasificación, reafirmando la
poca utilidad de profundizar una red neuronal y el aumento del costo computacional.
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Figura 5.5: Resultados con distintas capas BiLSTM.

5.3 Comparación con diferentes tipos de
características

5.3.1 Datos en crudo
En esta experimentación se realizó utilizando las series temporales (ECG’s) sin aplicar
ningún tipo de preprocesamiento y/o extracción de características específicas. Los
objetivos de esta experimentación en enfocan en observar el comportamiento de clasi-
ficación del la red neuronal con datos en crudo, además, se incluyeron en la exper-
imentación algoritmos clásicos de aprendizaje automático como KNN, Máquinas de
soporte vectorial lineal, Máquinas de soporte vectorial de base radial, Arboles de
decisión, Bosques aleatorios, Red Neuronal, AdaBoost, Naive Bayes y el Análisis
discriminante cuadrático, todos estos a manera de comparación frente al enfoque uti-
lizado en este trabajo de investigación. Se podrán observar la matrices de confusión
generadas por cada método/algoritmo utilizado en la experimentación (Anexo A) y
posteriormente, en la Tabla 5.8 e ilustrado en la Figura 5.6 los porcentajes obtenidos
por cada métrica.

El resumen cuantitativo para cada método y métrica empleada en la experi-
mentación se presenta en la Figura 5.6 considerando las matrices de confusión (Figura
A.4). De los resultados obtenidos, se destaca que el modelo híbrido tuvo el mejor
rendimiento de clasificación, en contraste con los algoritmos clásicos que se puede ob-
servar en algunas métricas obtuvieron un desempeño por debajo de 0.30, demostrando
que los algoritmos no alcanzaron una convergencia en el entrenamiento.
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Tabla 5.8: Resultados de Rendimiento con Datos en crudo.

Algoritmo/Método Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
Nearest Neighbors 0.5051 0.5149 0.5051 0.4079 0.0 0.0

Linear SVM 0.4949 0.4934 0.4949 0.4646 0.0 0.0
RBF SVM 0.5 0.25 0.5 0.3333 0.0 0.0

Decision Tree 0.5582 0.5734 0.5582 0.534 0.0 0.0
Random Forest 0.5214 0.5228 0.5214 0.5143 0.0 0.0

Neural Net 0.5204 0.5529 0.5204 0.4334 0.0 0.0
AdaBoost 0.5265 0.53 0.5265 0.5125 0.0 0.0

Naive Bayes 0.5102 0.5112 0.5102 0.4994 0.0 0.0
QDA 0.5 0.25 0.5 0.3333 0.0 0.0

Propuesto 0.5786 0.7000 0.5632 0.6242 0.0 0.0
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Figura 5.6: Resultados con datos en crudo

5.3.2 Características estadísticas
Esta experimentación se enfocó en conocer el comportamiento de la red neuronal
frente a los algoritmos clásicos con respecto a carácterísticas extraídas de manera
clásica conocidas como características estadísticas, en específico, la media, desviación
estándar, mediana, asimetría, curtósis, raíz media cuadrática media y la proporción.
En la Tabla 5.9 se podrán observar una gráfica resumida por medio de métricas
derivadas de la matriz de confusión (Figura A.5) el rendimiento de clasificación
obtenido por cada método/algoritmo evaluado y visualizado de manera gráfica en
la Figura 5.7.
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Tabla 5.9: Resultados con caraceterísticas estadísticas

Algoritmo/Método Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
Nearest Neighbors 0.5878 0.3857 0.6473 0.5528 0.176 0.1919

Linear SVM 0.5602 0.3 0.6255 0.4055 0.120 0.0
RBF SVM 0.5 0 0 0 0.0 0.0

Decision Tree 0.6316 0.6857 0.3133 0.6505 0.263 0.2648
Random Forest 0.6071 0.4857 0.6415 0.5143 0.214 0.2209

Neural Net 0.6255 0.6 0.6323 0.6157 0.251 0.2513
AdaBoost 0.5959 0.5429 0.6073 0.5733 0.192 0.0564

Naive Bayes 0.5214 0.8286 0.5133 0.6339 0.0 0.0543
QDA 0.5 1 0.5 0.6667 0.0 0.0

Propuesto 0.6633 0.6429 0.6702 0.6563 0.327 0.3268
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Figura 5.7: Resultados con características estadísticas

Del resúmen cuantitativo se pueden observar los puntajes obtenidos, pudiéndose
observar un ligero aumento en el rendimiento de algoritmos como Random Forest,
Neural Net y la red neuronal híbrida. A pesar del ligero aumento en el rendimiento
de clasificación, estas carácterísticas aún no logran ser del todo significativas y dis-
criminatorias dado que en el momento de extraer dichas características, los ECG se
encontraban en el dominio caótico, por ende, era de esperarse que los algoritmos no
lograran clasificar de manera satisfactoria el conjunto de prueba.
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5.3.3 Características de Tiempo-Frecuencia
Para este caso, de acuerdo a las características detalladas en la sección 3.1, se tra-
bajaron como datos de entrada la entropía espectral y la frecuencia instantánea.
Por ende, se trabajó con una matriz de secuencias para albergar ambas característi-
cas, teniendo que modificar la dimensionalidad en la capa de entrada de secuencias,
quedando la nueva red modificada de la siguiente manera (Figura 5.8).

Figura 5.8: Descripción de las capas de la red modificada.

En este sentido, para esta experimentación se utilizaron las características de
tiempo-frecuencia propuestas en este trabajo de investigación para observar el compor-
tamiento y demostrar un aumento en el rendimiento de clasificación de los algoritmos.
De nueva cuenta se generó una gráfica resumiendo a partir de métricas derivadas de
la matriz de confusión el rendimiento de clasificación obtenido de la experimentación.

Tabla 5.10: Resultados del rendimiento con características de Tiempo-Frecuencia.

Algoritmo/Método Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
Nearest Neighbors 0.8199 0.8199 0.8199 0.8199 1.0 1.0

Linear SVM 0.574 0.5794 0.574 0.5665 0.0 0.0
RBF SVM 0.5 0.25 0.5 0.3333 0.0 0.0

Decision Tree 0.6357 0.636 0.6357 0.6355 0.0 0.0
Random Forest 0.6168 0.6236 0.6168 0.6115 0.0 0.0

Neural Net 0.6724 0.757 0.6724 0.6431 0.0 0.0
AdaBoost 0.6393 0.6425 0.6393 0.6372 0.0 0.0

Naive Bayes 0.6061 0.6093 0.6061 0.6033 0.0 0.0
QDA 0.5378 0.7067 0.5378 0.419 0.0 0.0

Propuesto 0.9357 0.9286 0.9420 0.9353 1.0 1.0

De acuerdo a lo presentado en la Figura 5.9, en los resultados obtenidos se destaca
que el modelo híbrido tuvo el mejor desempeño de clasificación, superando las métri-
cas utilizadas el 0.90 en el rendimiento de clasificación, a diferencia del resto de los
algoritmos donde se puede ver que tuvieron un rendimiento por debajo de 0.80, debido
a que las características extraídas están en el dominio del tiempo y la frecuencia por
los cuales no fueron diseñados dichos algoritmos. En adición a lo anterior, también
se puede constatar que los algoritmos clásicos tienen un problema en particular que
es conocido como la meseta de rendimiento, el cual consiste en que a mayor carga de
datos para entrenar y evaluar dichos algoritmos, el rendimiento se trunca.
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Figura 5.9: Resultados con características de TF

5.3.3.1 Costo computacional

En adición de las experimentaciones con las diferentes características y otro de los
objetivos de esta investigación, se calculó el costo computacional de cada algoritmo
al momento de clasificar el conjunto de pruebas.

Tabla 5.11: Costo computacional de clasificación

Algoritmo/Método
Con datos
en crudo

(en Segundos)

Con características
estadísticas

(en Segundos)

Con características
de tiempo-frecuencia

(en Segundos)
Nearest Neighbors 9.96 0.03 1.95

Linear SVM 13.99 0.26 5.27
RBF SVM 64.28 0.30 8.14

Decision Tree 0.08 0.002 0.008
Random Forest 0.08 0.003 0.009

Neural Net 0.39 0.008 0.02
AdaBoost 1.17 0.01 0.07

Naive Bayes 0.18 0.002 0.01
QDA 9.73 0.005 0.06

Propuesto 6.41 0.06 0.35
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Conforme a lo observado en la Tabla 5.11, se midió el costo computacional de los
algoritmos y arquitecturas consideradas. La experimentación se realizó clasificando el
conjunto de datos de prueba sin procesar y el conjunto de datos de prueba con carac-
terísticas de tiempo-frecuencia. De acuerdo a los resultados obtenidos, se observó que
la arquitectura propuesta presentaba un menor costo computacional en comparación
con los algoritmos clásicos de aprendizaje automático. A primera vista se tiene la
impresión de tener un menor costo computacional en el caso del Arbol de Decisión,
sin embargo, el rendimiento observado en la Tabla 5.10 descarta la posibilidad del
correcto funcionamiento en dicho algoritmo al momento de clasificar la Fibrilación
Auricular.

5.4 Comparación del modelo propuesto con otros
modelos neuronales

Como parte final de las experimentaciones, se realizó una comparación de la red
neuronal híbrida con distintas redes neuronales convolucionales como SqueezeNet,
DarkNet19 y AlexNet. Lo que caracteriza a estas redes es que a diferencia de otras
arquitecturas convolucionales, estas contienen menos parámetros entrenables lo que
se traduce a redes convolucionales ligeras. Ahora bien, el conjunto de datos de TF es
compatible solo para la red neuronal híbrida debido a que son datos en una dimensión,
por lo tanto, para entrenar y clasificar la FA con las redes convolucionales, lo que se
hizo fue generar un nuevo dataset de imágenes espectrográficas a partir de las mismas
señales de la base de datos.

Tabla 5.12: Resultados con distintos tipos de CNN

Capa Recurrente Accuracy Precision Recall F1-Score CKS MCC
SqueezeNet 0.5 1 0.5 0.6667 0 0
DarkNet19 0.8959 0.8776 0.91 0.8940 0.792 0.7924
AlexNet 0.5 1 0.5 0.6667 0 0
Propuesto 0.9357 0.9286 0.9420 0.9353 0.871 0.8715

El resumen cuantitativo que se muestra en la Tabla 5.12 y visualizado gráficamente
la Figura 5.10 denota en primera instancia el bajo rendimiento de clasificación en las
redes SqueezeNet y AlexNet debido a la poca generalización que se logró durante
el periodo de entrenamiento. Lo anterior demuestra que a diferencia de las redes
neuronales recurrentes, las redes reuronales convolucionales necesitan de una alta
capacidad de abstracción dependiendo del contexto en el que se está aplicando para
poder generalizar de mejor manera la información. Por otra parte, la red neuronal
DarkNet19 obtuvo un rendimiento superior a las redes mencionadas anteriormente
y un desempeño similar a la red neuronal híbrida, la razón por la que DarkNet19
tuvo mejor desempeño se debe a una mayor profundidad en sus capas, teniendo un
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Figura 5.10: Resultados con distintos tipos de CNN.

total de 19 capas convolucionales frente a las 5 convolucionales y 3 capas densas de
SqueezeNet y AlexNet. Sin embargo, la red neuronal propuesta tuvo un desempeño
superior en la mayoría de las métricas con las que se evaluó.

5.5 Discusión
En este capítulo se detallaron los experimentos para evaluar cuantitativamente la
metodología desarrollada a través de múltiples experimentos. Los cuales, fueron di-
señados para encontrar la mejor sintonización de hiperparámetros de la Red Neu-
ronal Híbrida Bidireccional, demostrar el aumento en el rendimiento de clasificación
y reducción del costo computacional con los momentos de Tiempo-Frecuenca y un
mejor desempeño frente a otros modelos neuronales. Como resultado se obtuvó un
incremento de al menos 30% al emplear características de Tiempo-Frecuencia y una
reducción considerable del costo computacional en la etapa de entrenamiento y clasi-
ficación respectivamente.



CAPÍTULO6
Conclusiones

En este capítulo se realiza un análisis de las conclusiones a las que se llegaron después
de la evaluación de la metodología propuesta y de estudiar los resultados obtenidos.
También se realiza un análisis de trabajos futuros.

6.1 Objetivos y alcances logrados
En la Tabla 6.1, se muestran las actividades realizadas en relación a los objetivos y
en la Tabla 6.2 los alcances planteados para el desarrollo de la tesis.

Tabla 6.1: Objetivos específicos.
Objetivo Actividades

Analizar y comprender el paradigma
de las Redes Neuronales Recurrentes
Profundas, con mayor énfasis en la

arquitectura Long Short-Term Memory.

Se realizó el estudio del marco conceptual
y el estado del arte de las Redes Neuronales
Recurentes, se redactó un reporte del Estado

del Arte.
Analizar y comprender las señales

electrocardiográficas.
Se realizó el estudio del marco conceptual

de las señales electrocardiográficas.

Extraer características de tiempo-frecuencia
a partir de espectrogramas.

Se extrajeron características como la
Frecuencia Instantánea que se encuentra
en el dominio del tiempo y la Entropía

Espectral que se encuentra en el dominio
de la frecuencia.

Definir la arquitectura de RNN.
La arquitectura que se definió en esta

investigación fue una Red Híbrida
Bidireccional .

Entrenar y evaluar la RNN utilizando las
series de tiempo en crudo.

Se realizó el entrenamiento y evaluación
de la red híbrida con datos en crudo para
conocer el comportamiento de las señales

caóticas en crudo.

Modificar la arquitectura de RNN considerando
los momentos de tiempo-frecuencia extraídos

de los espectrogramas.

Se modificó la dimensionalidad de la capa
de entradas secuenciales a manera de

procesar simultáneamente las características
de tiempo-frecuencia.

Entrenar y evaluar la RNN con funciones de
tiempo-frecuencia elegidas, y publicar los

resultados obtenidos.

Con la red híbrida modificada, se realizó el
entrenamiento y prueba de dichas características,

y se escribió un artículo científico con los
resultados obtenidos.
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Tabla 6.2: Alcances.

Alcances Actividades
Entrenar con diferentes tipos de

datos para observar el desempeño
en cada uno de ellos.

Se evaluó la red híbrida con datos en crudo,
características estadísticas y las características

de tiempo-frecuencia.
Modificar el modelo RNN para
entrenarlo con características de

tiempo-frecuencia.

La capa de entradas secuenciales se modificó
para procesar 2 características simultáneamente.

Mantener un costo computacional
optimo con el modelo propuesto.

El modelo propuesto logró reducir al menos
un 90% del costo computacional empleando

características de tiempo-frecuencia, con
respecto a los datos en crudo.

Determinar con al menos un 80 %
en el rendimiento general de

clasificación.

El modelo propuesto logró en la mayoría
de sus métricas, obtener un rendimiento

superior al 90%.

Evaluar los resultados obtenidos
con base en las métricas definidas

en la literatura.

Se emplearon métricas de evaluación
cuantitativa como Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, y otras encontradas en la literatura
como el puntaje Kappa de cohen y la Matriz

de correlación de Mathews.

6.2 Resultados del trabajo

6.2.1 Productos
Durante el desarrollo de esta investigación se obtuvieron los siguientes productos:

1. Reporte del estado del arte: documento en el que se presenta un resumen de
diversas publicaciones recientes consideradas a partir de los núcleos temáticos
contemplados en la investigación como lo es redes neuronales recurrentes, proce-
samiento digital de señaes, métricas y bases de datos.

2. Extracción de características de tiempo-frecuencia a partir de señales electro-
cardiográficas.

3. Diseño e implementación de la Red Neuronal Híbrida Bidireccional: códigos
fuente para la conformación de las capas, sintonización de hiperparámetros,
entrenamiento y pruebas de la Red con características de tiempo-frecuencia.

4. Artículo indizado en Scopus para el congreso internacional WITCOM 2021
(Figura B.1 y B.2).

5. Artículo para el congreso COMIA 2022 (Figura B.3 y B.4).

6. Artículo indizado en Scopus para el congreso internacional WITCOM 2022
(Figura B.5 y B.6).
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7. Artículo para el congreso méxicano de reconocimiento de patrones (MCPR 2021)
(Figura B.7 y B.8).

6.2.2 Aportaciones
Como aportaciones al tema de clasificación de la fibrilación auricular y al marco
teórico se tiene

• Características de Tiempo-Frecuencia extraídas a partir de los espectrogramas.

• Red Neuronal Híbrida Bidireccional para la clasificación de los momentos de
Tiempo-Frecuencia.

6.3 Conclusiones
En esta tesis se presentó un nuevo enfoque para la clasificación de la Fibrilación Auric-
ular utilizando momentos de Tiempo-Frecuencia, detallando formalmente el método
propuesto que parte desde la transformación al dominio de tiempo-frecuencia de las
señales electrocardiográficas, la extracción de características y reducción de dimension-
alidad de información, hasta las definiciones matemáticas de las capas que conforman
la red neuronal híbrida bidireccional.

En primer instancia, las experimentaciones realizadas en la sección 5.2, demostraron
que la mejor configuración de los hiperparámetros para poder entrenar la red neu-
ronal híbrida fue con el Optimizador ADAM, una tasa de aprendizaje α = 0.01, un
total de 30 épocas y una sola capa BiLSTM.

Por otro lado, se evidenció que el correcto tratamiento de las señales mejora el
proceso de entrenamiento de los algoritmos de clasificación utilizados durante la inves-
tigación, sugiriendo además que la Arquitectura Neural Híbrida propuesta obtuvo el
mejor desempeño para la clasificación de arritmias, ya que aunque algoritmos como
k -Vecinos más cercanos, los Árboles de Decisión, a pesar de caracterizarse como
algoritmos de clasificación multiclase, no logran superar el desempeño de la Arquitec-
tura Neural Híbrida propuesta al momento de analizar señales de ECG, debido a la
mencionada meseta de rendimiento que reduce el desempeño de estos.

De igual manera, se comprobó que la red neuronal híbrida al compararse con distin-
tas enfoques de capas recurrentes, distintas capas BiLSTM y con las redes neuronales
convolucionales, obtuvo el mejor desempeño en la clasificación de la FA; asegurando
ser la mejor red neuronal para clasificar las características de TF. Por otro lado, la
implementación de equipos de cómputo de alto rendimiento es de gran ayuda en
cuanto al procesamiento de grandes cantidades de señales electrocardiográficas, como
se ejemplificó en los experimentos realizados.
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6.4 Trabajos futuros
Como trabajo futuro derivado de esta investigación, se contempla la implementación
de la metodología propuesta en un sistema embebido de bajo consumo con el fin
de concebir un sistema portátil y remoto, además de mejorar los tiempos de proce-
samiento, de tal forma que el sistema pueda trabajar lo más cerca posible de tiempo
real. En cuanto al tema de conjunto de datos, se considera generar un conjunto de
datos propio de señales sanas y con fibrilación auricular para mejorar el entrenamiento
y conseguir que la red neuronal híbrida pueda generalizar aún mejor la información,
lo que se traduciría en un mejor desempeño de clasificación.
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Matrices de confusión

Figura A.1: Matrices de confusión obtenidas con el optimizador RMSPROP.
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Figura A.2: Matrices de confusión obtenidas con el optimizador SGDM.
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Figura A.3: Matrices de confusión obtenidas con el optimizador ADAM.
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Figura A.4: Matrices de confusión obtenidas con datos en crudo.
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Figura A.5: Matrices de confusión obtenidas con características estadistícas.
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Figura A.6: Matrices de confusión obtenidas con características de TF.
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Figura A.7: Matrices de confusión obtenidas con diferentes capas recurrentes.

Figura A.8: Matrices de confusión obtenidas con diferentes cantidad de capas BiL-
STM.
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Figura A.9: Matrices de confusión obtenidas con diferentes redes neuronales con-
volucionales.



APÉNDICEB
Producción cientifica

Figura B.1: Constancia de autor del artículo publicado en el congreso internacional
WITCOM 2021.
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Figura B.2: Primera página del artículo publicado en el congreso internacional
WITCOM 2021.
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Figura B.3: Constancia de autor del artículo publicado en el congreso COMIA 2022.
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Figura B.4: Primera página del artículo publicado en el congreso COMIA 2022.
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Figura B.5: Constancia de autor del artículo publicado en el congreso internacional
WITCOM 2022.
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Figura B.6: Primera página del artículo publicado en el congreso internacional
WITCOM 2022.
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Adicionalmente, se colaboró en un trabajo de investigación titulado “Multi-core Me-
dian Redescending M-Estimator for Impulsive Denoising in Color Images”, partici-
pación que fue de suma importancia para conocer el proceso de producción científica
en congresos de alto prestigio indexados en Scopus como lo es el “Mexican Conference
on Pattern Recognition” bajo el auspicio de la Asociación Mexicana de Visión por
Computadora, Neurocomputación y Robótica (MACVNR), miembro de la Asociación
Internacional para el Reconocimiento de Patrones (IAPR).

Figura B.7: Constancia de co-autor de artículo publicado en el congreso MCPR
2021.
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Figura B.8: Primera página del artículo publicado en el congreso MCPR 2021.
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Acrónimos

FA Fibrilación Auricular

TF Transformada de Fourier

BiHNN Bidirectional Hybrid Neural Network

STFT Short-time Fourier Transform

ECG Electrocardiograma

DL Deep Learning

RNN Redes Neuronales Recurrentes

RNA Redes Neuronales Artificiales

LSTM Long Short-time Memory

BiLSTM Bidirectional Long Short-time Memory

CENIDET Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico

CinC Chanllenge in Computing

SVM Support Vector Machines

ADAM Adaptive Moment Estimation

BPTT Back Propagation Trough Time
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