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Resumen

En este trabajo se propone un método eficiente para la clasificacién de la Fibrilacién
Auricular basado en caracteristicas en el Dominio de Tiempo-Frecuencia y una Red
Neuronal Hibrida Bidireccional. La Metodologia de solucién se divide en 3 moédulos
principales: Tranformacion al dominio de Tiempo-Frecuencia, Extraccién de carac-
teristicas y reducion de dimensionalidad y entrenamiento de la Red Neuronal Hibrida
Bidireccional.

El primer médulo se enfoca a la adquisicion de los datos a usar, asi como el
proceso de transformacion de las senales electrocardiograficas del dominio secuencial
y cadtico al dominio de Tiempo-Frecuencia a partir de la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto. El segundo médulo es referente a la extraccién de caracteristicas
como la frecuencia instantanea y la entropia espectral para reducir dimensionanalidad
de los datos conservando el dominio de Tiempo-Frecuencia. En el tercer médulo, se
detalla la formalizacién de la Red Neuronal Hibrida Bidireccional, la descripcion
puntual de cada capa constituyente de la red, asi como el procesamiento interno de
las caracteristicas dentro de la misma.

El método propuesto se evalué con métricas derivadas de la matriz de confusién
(Accuracy, Precision, Recall, F1 — Score) y otras consideradas de la literatura
(CohenKappa y MCC). Para los experimentos se utilizé la base de datos Physionet
CinC 2017, la cuél contiene sefales electrocardiograficas con Fibrilacién Auricular y
senales con ritmos cardidcos normales. Los resultados cualitativos, muestran que el
método propuesto resulta eficiente para la clasificacién de la Fibrilacién Auricular,
teniendo un rendimiento mayor a 0.90 en las métricas de evaluacién y una reduccién
del costo computacional comparado con caracteristicas en crudo de mas del 90%.

Palabras Clave: Fibrilacién Auricular, Tiempo-Frecuencia, Red Neuronal Hibrida
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 M CC). 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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CAPITULO ]
Intfroduccion

La importancia clinica de las arritmias cardiacas va en aumento dada la alza de
incidencia y prevalencia, que se asocian principalmente con el envejecimiento de la
poblaciéon. Entre estas enfermedades cardiacas, se destaca la Fibrilacién Auricular
(FA) ya que es el tipo de arritmia comtin en adultos con una tendencia creciente
més significativa, siendo esta en diversas ocasiones dificil diagnosticar debido que en
algunos casos se presenta un comportamiento parox{stico y/o un cuadro asintomdtico
(Jiménez, 2018). Por ende, existe el interés por realizar la clasificacién automética
de la FA utilizando técnicas de Inteligencia Artificial, especificamente algoritmos de
Aprendizaje Profundo como las Redes Neuronales Profundas, las cuales permiten
contribuir en gran medida en el dictdmen médico como parte de la practica clinica.

En la literatura, dichas tareas de clasificacion se realizan empleando la informacién
en crudo que se obtiene de las senales de ECG, que en términos practicos, no son signi-
ficativas y/o discriminatorias dada la naturaleza caética por la que esté caracterizada,
por ende, se generan problemas en los algoritmos de Aprendizaje Profundo como un
alto costo computacional en las fases de entrenamiento, ademéas de un rendimiento
reducido y limitado en las tareas de clasificacién.

En este sentido, el procesamiento digital de senales es una parte fundamental en
cuestiones de tareas clasificacién en senales electrocardiogréficas (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 senales.

Por lo que el objetivo principal es clasificar la Fibrilacion Auricular usando una
Red Recurrente Profunda, la cudl sera entrenada con caracteristicas significativas
conocidas como momentos en el dominio del tiempo y la frecuencia que, como se
habia mencionado anteriormente, seran caracteristicas que permitiran mejorar el costo
computacional y el rendimiento de clasificacién del la red neuronal.

1.1  Planteamiento del Problema

En general las tareas de clasificacién de la Fibrilacién Auricular se realizan utilizando
los datos que son propios de los ECG, y dado que la informacion en crudo que se
obtiene de las senales 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, ademas de un rendimiento reducido y limitado
en las tareas de clasificacion.
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Para evitar los problemas que ocasiona trabajar con datos en crudo, es nece-
sario realizar el tratamiento de las senales ECG para obtener caracteristicas de
Tiempo-Frecuencia que serviran para entrenar un modelo clasificador mejorando su
rendimiento y reduciendo los tiempos de entrenamiento.

Hipoétesis: Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) al caracterizarse por tra-
bajar con datos secuenciales y aprender las sucesiones de estados, permiten realizar
la prediccion de senales futuras cercanas, asi como las pasadas. Por lo tanto, trabajar
con caracteristicas de Tiempo-Frecuencia conllevara a mejorar el rendimiento en la
clasificacién de las sefiales de ECG y reducir el costo computacional del mismo.

1.1.1 Delimitacion del Problema

En este trabajo de investigacién se desarrollard la clasificacién de Fibrilacién Auricular
con la cual, se pueda determinar si la senal procesada es un latido normal del corazén o
un latido con el ritmo cardiaco alterado causado por la Fibrilacién Auricular. Entre
las diferenstes arquitecturas de Red Neuronal Recurrente que se encuentran en la
literatura, se hard uso de un Modelo de Red Neuronal Recurrente de tipo LSTM
para realizar la clasificacién de forma automaética. Dicho modelo permitird realizar
el entrenamiento con caracteristicas de Tiempo-Frecuencia, y asi poder realizar la
clasificacién con un costo computacional moderado.

1.1.2 Complejidad del Problema

La complejidad del problema radica en los siguientes puntos:

1. Extraer las caracteristicas de Tiempo-Frecuencia de las senales electrocardio-
graficas.

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

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Diseniar, implementar y evaluar un clasificador que permita detectar la Fibrilacion
Auricular en sefales electrocardiograficas, utilizando una Red Recurrente Profunda
del tipo LSTM entrenada con momentos de Tiempo-Frecuencia.

1.2.2 Objetivos Especificos

Aunado al objetivo principal se consideran los siguientes objetivos especificos:



1.3 Alcances y Limitaciones 3

1.3

1.3.1

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 sefiales electrocardiograficas.

Extraer caracteristicas 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
extraidos de los espectrogramas.

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

Alcances y Limitaciones

Alcances

Entrenar con diferentes tipos de datos para observar el desempeno en cada uno
de ellos.

Modificar el modelo RNN para entrenarlo con caracteristicas de Tiempo-Frecuencia.
Mantener un costo computacional optimo con el modelo propuesto.
Determinar con al menos un 80% en el rendimiento general de clasificacion.

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

1.3.2 Limitaciones

La mayoria de las bases de datos de senales tienen clases desbalanceadas, limi-
tando la cantidad de senales utilizables para clasificar.

El trabajo se centrara solo en la clasificacién de las sefiales.

Unicamente se dard un reporte simple de senales clasificadas sin llegar a reem-
plazar a un diagnéstico médico.
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1.4 Justificacion

La clasificacion de Fibrilacién Auricular es un tema de interés general en los tltimos
afnos, pues la prevalencia no solo de la Fibrilaciéon Auricular sino de las arritmias en
general va en crecimiento con el paso de los anos y afectando con mayor frecuencia
a personas de la mediana y tercera edad. El trabajo de investigacion por su parte,
resalta su importancia al contribuir en el dictamen médico para saber el estado del
paciente. La deteccién temprana de la Fibrilacién 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 opcién viable sobre las Redes de Aprendizaje Profundo clasicas debido al entre-
namiento con datos secuenciales, es decir, las salidas temporales toman en cuenta la
informacion de los tiempos t — 1 y ¢ + 1, permitiendo asi la predicciéon de las salidas
en el presente y en el futuro.

1.5 Organizacion de la Tesis

Este documento estd compuesto por seis capitulos, ademés de anexos y referencias.
El capitulo 2 contiene el marco conceptual donde se definen conceptos como Fibri-
lacién Auricular, Electrocardiograma, Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Re-
currentes que facilitaran la comprensiéon de este proyecto de investigacién. En el
capitulo 3 se presentan los antecedentes y el estado del arte mencionando aquellos
trabajos que fueron considerados de gran relevancia para esta investigacion. El capi-
tulo 4 se refiere a la metodologia que se desarroll6 en esta investigacion, detallando
las principales aportaciones. En el capitulo 5 se detalla la experimentacién realizada
v los resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo 6 se describen las conclusiones
generales de la investigacion , los productos desarrollados y se exponen las propuestas
para trabajos futuros.



CAPITULO 2
Marco Tedrico

En este capitulo se detallan diversos conceptos basicos y especificos que son necesarios
para la contextualizacion y desarrollo del tema de tesis propuesto.

2.1 Fibrilacion Auricular

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

Erratic impulses h I HA A

% | Atrial Fibrillation

Sinoatrial
(SA) node

. Left atrium
Right

atrium Atrioventricular

'-j (AV) node

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

La enfermedad es causada por trastornos en la actividad eléctrica de las au-
riculas desarrollandose contracciones cardiacas poco regulares que perturban el fun-
cionamiento mecénico del corazén, 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 comtn e indolora (no invasiva) que regis-
tra la actividad eléctrica del corazén para la deteccién de problemas cardiacos basan-
dose en el estudio de la despolarizacién y repolarizacion de las fibras cardiacas. Los
trastornos son notorios cuando se presentan cambios en las amplitudes e intervalos
de las ondas P, Q, R, Sy T. El origen de su forma es a partir de la actividad eléctrica
comenzando por la despolarizacién de las fibras musculares auriculares y su recor-
rido por el nodo auriculoventricular (onda P), la activacién de las fibras musculares
ventriculares (complejo QRS) y la repolarizacién de los ventriculos (onda T) (Vogt,
2019). En la Figura 2.2 se puede apreciar el diagrama de un latido cardiaco sano.

QRS complex

QT interval

Figura 2.2: Diagrama de una sefial de ECG normal (Imagen extraida de Vogt,
2019).

2.3 Transformada de Fourier de Corto Plazo

La Transformada de Fourier de Corto Plazo (del inglés STFT) analiza las senales

no estacionarias a través de la Transformada de Fourier (TF). La STFT consiste en

dividir la senal en pequenios segmentos de tiempo de tal manera que se pueda suponer

que cada segmento de la senal es estacionaria, y asi calcular la TF en cada porcién de

la senial, la cual se toma como una ventana que se desliza a lo largo del eje del tiempo,

lo que da como resultado una representacién bidimensional de la sefial(Smith, 2007).
La representacion matematica general de la STFT es:

Xm(w)= Y x(n) w(n—mR)e " (2.1)

donde z(n) es la sefial de entrada en el tiempo n dado, w(n) es la funcién de la

longitud de ventana y R es el tamafio 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 Automético que se cen-
tra en un area de algoritmos inspirados en nuestra comprensiéon de cémo funciona
el cerebro para obtener conocimiento, basandose en la idea de las redes neuronales
artificiales y la escala para poder consumir grandes cantidades de datos mediante
la profundizacion de las redes de una manera especifica. A través de una red més
profunda, un modelo de Aprendizaje Profundo tiene la capacidad de extraer carac-
teristicas 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 caracteristicas mas distintivas del Aprendizaje Profundo, y una que lo
hizo bastante popular y practico, es que escala bien; es decir, cuantos mas datos se
le proporcionen, mejor funcionard, a diferencia de muchos algoritmos de aprendizaje
automatico mas antiguos que tienen un limite 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.

Deep Learning

Performance

Traditional Machine
Learning

T
|

|

|

| !

[ The Plateau in
I Performance
|

|

|

|

-~

Amount of Data

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

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

e Perceptron Multicapa: es un tipo de red neuronal el cual es una versiéon mejo-
rada del perceptron simple que consta de un niimero mayor de neuronas y capas
ocultas de estas, obteniendo una capacidad mejorada de clasificacién al eliminar
la limitante de una clasificacién lineal, ademaés de la posibilidad de procesar una
cantidad de datos mucho mayor con respecto al perceptrén simple.

e Redes Neuronales Convolucionales: son utilizadas principalmente por su en-
foque en el procesamiento de imagenes, segmentacion, extraccion de caracteris-
ticas, reconocimiento de patrones graficos, deteccién y clasificaciéon de objetos.
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e Redes Neuronales Recurrentes: son una derivacién del perceptrén multicapa,
con la diferencia de que las RNN son utilizadas para el andlisis de datos que
cambian con el tiempo.

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

2.4.1 Ventajas del Aprendizaje Profundo

o Las caracteristicas se van transformando automaticamente al paso sobre la red
neuronal y ajustdndose de forma 6ptima para el resultado deseado (Smebook,
2021).

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

e 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

e Las redes de aprendizaje profundo requieren una inmensa cantidad de costo
computacional debido a la gran cantidad de parametros en el modelo.

e No es facil comprender la salida basada en el mero aprendizaje y requiere clasi-
ficadores para hacerlo, lo que hace mas complejo el proceso de interpretacién.

e 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 andlisis de
datos que cambian con el tiempo. Las tareas para las que se emplean regularmente
son en el reconocimiento de voz, subtitulos de imagenes o la prediccién caracteres para
la generacién de codigo (Vogt, 2019). Una idea arraigada junto al procesamiento de
secuencias es que la salida obtenida de una neurona no solo deberia depender de los
datos dados en el presente, sino también de la informacién 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 prediccién
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 pardmetro ¢ correspondiente
al tiempo, siendo x;_1, ¢ y 2141 las entradas del modelo RNN en diferentes instantes
de tiempo.

z Zt+1
th Wh2 Whz
h ht 1 ‘L Nt+1
Whh Whh Whhn Whh
xh h th th
X t+1

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

Para la forma maés basica de una RNN, se encuentra su funcién de aprendizaje en
la ecuaciéon 2.2 para las capas ocultas y en la ecuacién 2.3 para la capa de salida.

hit] = fOWP ([t] + bs) + Wi (hft — 1] + bp)) (2.2)

yltl = g(Wg (hlt] + b)) (2.3)

donde f(+) es la funcién de activacién, generalmente implementada por una funcién
sigmoidal o tangente hiperbdlica. El estado oculto h[t] transmite el contenido de la
memoria en el paso de tiempo ¢, normalmente se inicializa con un vector de ceros
y depende de las entradas pasadas y los estados de la red. La salida y[t] € R se
calcula con una transformacién g(+), generalmente lineal, en la matriz de los pesos de
salida W§ € RN-*Ne eg aplicada la suma del estado actual h[t] y el sesgo b, € RNe.

2.5.1 Propagacion hacia atrds a través del fiempo

La propagacion hacia atras para las RNN es la misma aplicada para las redes neu-
ronales de retroalimentacion, 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 funcién de pérdida Ly, se evaltia en la RNN configurado con pesos Wy, cuando
un conjunto de entrada Xj se procesa. Considerando que Wy se refiere a los
pardmetros de red, mientras que el indice k identifica sus valores en la época k.

2. El gradiente 3 aL’“ se retropropaga a través de la red para actualizar sus parame-
tros.
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La funcién de pérdida se define en la ecuacién 2.4.

Ly=F (Xk;, Yk*; Wk) + R)\(Wk) (24)

donde E es una funcién encargada de evaluar el error de prediccion de la red
cuando esta se alimenta con entradas en X, con respecto a una respuesta esperada
Y’ Ry es una funcién de regularizacién que depende de un hiperpardmetro A, que
pondera la contribucion de la regularizacion en la pérdida total. Una de las funciones
de error para E que se menciona en la literatura es el error cuadrético medio (MSE).
El cual se define como:

* 1 *
MSE (Yy, Tg) = m Z (Yo — y;c)Q (25)
k reXy

Donde y, € Y}, es la salida de la red cuando se procesa la entrada x, € Xy y y;; € T},
es el valor de verdad fundamental que la red debe aprender a reproducir. El término de
regularizacion Ry introduce un bias que mejora las capacidades de generalizacion del
modelo RNN, al reducir el sobreajuste en los datos de entrenamiento. Los pardmetros
de regularizacién mencionados en la literatura son (Bianchi et al., 2019):

o L1: Rx(Wy) = M||[Wi]]y

o L1: R\(Wy) = Mi|[Will,

o Penalizacinderedelstica : Ryx(Wy) = A1||Wk||1 + Ao||Wk]|2
e M1 =0y =0

2.5.2 Desvanecimiento y Explosidon 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 explosién
del gradiente, que se hace notar cuando la informacién contenida en entradas pasadas
debe recuperarse tras un intervalo de tiempo prolongado. Para ilustrar el problema
de desaparicién del gradiente, se puede considerar la influencia de la funcién de pér-
dida L; que depende de las entradas de la red y de los pardametros W; cuando su
gradiente es retro propagado a través de la red como se muestra en la ecuacion 2.6
(Vogt, 2019).
OLJt] OL[t] Oh[t] Oh[T]

oW~ 2= ORlt] Ohlr] OW (2:6)

En la ecuacién anterior, las derivadas parciales de los estados con respecto a sus
valores anteriores se pueden factorizar como:
Ohlt] Oh[t]  Oh[T +1]

SRl = BT R " fto.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 condicién |f/| < 1. Sin embargo, en este caso el
producto en la ecuacién 2.7 converge rapidamente de manera exponencial a 0, cuando
t — 7 aumenta. En consecuencia, la sumatoria de la ecuacién 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 atras a través
de las capas de la red. Por otro parte, el fendmeno de la explosién del gradiente se
manifiesta cuando |f/| > 1y 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 clésico 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
2.2y 2.3.

2.6.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

Dado que el problema de “explosién del gradiente” puede obstaculizar gravemente
el proceso de aprendizaje, se propuso LSTM para el control mejorado del flujo del
gradiente. Por esta razén, la formulacion de la celda LSTM se amplia con la definicién
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 X; 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 : iy = oc(Wyixs + byi + Whihe—1 + bpi) (2.8)
Forget gate : fi = o(Wypxy +byg + Whrhi—1 + bry) (2.9)
Output gate : oy = 0(Weott + byo + Whohi—1 + bio) (2.10)

Candidate gate : gy = o(Wagxt + bog + Whghi—1 + brg) (2.11)
Hidden state : hy = o tanh (¢;) (2.12)

donde h;_1 y ¢;—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 ¢ = 0). Las puertas aplican la
funcién sigmoidal o:
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Figura 2.5: Estructura de una célula LSTM (Vogt, 2019).

1

= T oo s) (2.13)

o(x)

para calcular valores escalares en el rango de [0, 1] permitiendo dejar pasar toda

informacién por las puertas que corresponda a un valor de 1 o no dejar pasar ninguna
informacion con un valor de 0.

Mientras que el estado de la celda c¢; se considera una memoria a largo plazo,
el estado oculto h; méas bien representa la memoria de trabajo que se enfoca en
informacién inmediatamente til de la memoria a largo plazo. Por lo tanto, se afirma
que el estado oculto es una version definida del estado de la celda (ya que resulta
de una multiplicacién del estado de la celda con la puerta de salida, lo que limita la
informacién que se transmite). Durante el proceso de entrenamiento, el LSTM adapta
los pesos W que estan asociados con todas las puertas para saber qué informacién
recordar, actualizar y prestar atencion.

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 informacién futura. La BiLSTM consiste basicamente 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 atras”
con un orden de tiempo invertido (N — 1, ..., 0). Para combinar la informacién
obtenida de ambas direcciones, los estados ocultos hacia adelante y hacia atrés 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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Backward ISTM | <[ 1stM | < 5™ |
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Figura 2.6: Estructura de una BiLSTM (Vogt, 2019).

concat(hgorwards Mbackward)

2.6.4 Redes neuronales de unidades recurrentes cerradas

Las GRU son una variante LSTM simplificada que utiliza una formulacién combinada
de la celda y el estado oculto, asi como una formulacién combinada de la puerta
de olvido y la puerta de entrada en una tnica puerta de actualizaciéon. Para cada
elemento de la secuencia de entrada, la GRU calcula las siguientes funciones (Vogt,
2019):

Reset gate : o = o(Wyay + by + Whphi—1 + bpy) (2.14)
Update gate : zz = oWy + by + Whohi—1 + bpy) (2.15)
Update gate : 2z = o(Wixy + by + Wiohi—1 + bpy) (2.16)

Hidden state : hy = (1 — z¢)ng + zehi—1 (2.17)

2.7 Discusion

Este capitulo presentd un panorama general sobre los temas relacionados con el tra-
bajo de investigaciéon que se desarrolla en este tema de tesis, abarcando los conceptos
basicos de la Fibrilacion Auricular, Caracterizacion del Electrocardiograma, Espectro-
gramas y Redes Neuronales Recurrentes. La informacion presentada en este capitulo
es requerida para el entendimiento fundamental de la transformacion del dominio de
la informacién, la extracciéon de caracteristicas, reduccién de dimensionalidad de los
datos e implementacién del modelo de clasificacién que sera util en capitulos posteri-
ores.



CAPITULO 3

Estado del Arte

En este capitulo se presentan brevemente los trabajos més relevantes en relacién a
la clasificacion de la Fibrilacién auricular, considerando técnicas de procesamiento de
seniales, modelos neuronales empleados, métricas y bases de datos utilizadas.

3.1 Antecedentes

Los trabajos mostrados a continuacion fueron desarrollados en el Centro Nacional
de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) y abordan temas relacionados
con este trabajo de investigacion.

Conduccién Auténoma de un Vehiculo Simulado mediante un Modelo de Red Neuronal
Convolucional Recurrente (Luna, 2020)

En este trabajo se propuso un modelo de Red Neuronal Hibrido compuesto por capas
de Convolucién y Recurrentes para realizar el control de un vehiculo simulado en el
Sistema Operativo Robdtico. El modelo propuesto deriva de un modelo secuencial
llamado Chauffeur utilizado para evaluar la prediccién correcta de la direccién de
un vehiculo en condiciones climéticas no favorables. El modelo propuesto cambia el
bloque convolucional del Chauffeur por un bloque de convolucién distribuida en el
tiempo, que toma como entrada secuencias de imégenes en lugar de una sola.

Los resultados mostraron que el modelo propuesto aportad al vehiculo una mejora
media en la autonomia de 11.4% con respecto a los métodos de comparacién en
escenarios libres, y que el uso del canal de profundidad mejoré en 8.9% la autonomia
en escenarios con obstéaculos.

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

En este trabajo se desarroll6 e implementé un método de segmentacion no paramétrica
de tejidos cerebrales, basada en una arquitectura paralela de Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN). El modelo U-Net fué utilizado para la adaptacién de una ar-
quitectura paralela. Los repositorios de imagenes utilizados fueron BrainWeb para
entrenamientoy BraTS 2017 para validaciéon y pruebas. A los estudios de resonan-
cia magnética utilizados para entrenamiento se les aplicé un preprocesamiento para
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la supresiéon de tejidos no blandos, seguido de una transformacién a formato TIF
(Tagged ImageFile Format) para su uso en los framework Keras y TensorFlow.

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

Sintonizacion de una red totalmente conectada para segmentacion de dos clases de objetos
en imdagenes (Sudrez, 2018)

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

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

En este trabajo se presenté una metodologia para la deteccién de anormalidades
en mamografias, mediante una Red Neuronal Convolucional. La metodologia prop-
uesta fue constituida en dos partes, en la primera se realiz6 el preprocesamientode
las imédgenes y la segunda parte consistié en el disefio y caracterizacién de la red
convolucional, basada en la arquitectura AlexNet para la deteccién de anormalidades
en mamografias. Esta implementacién fue probada con la base dedatos MIAS (322
mamograffas) y una muestra de DDSM con (250 imdgenes), fue realizada una clasifi-
cacién cambiando los parametros de clasificacién al modelo de red neuronal, formando
cinco clasificadores de mamografias como sanas o con algin padecimiento. El modelo
de clasificacién con mejores resultados tenia los siguientes pardmetros: imagenes a
color con dimension de pixeles, 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 Trabagjos relacionados

La investigacion relacionada con la clasificacién de la Fibrilacién Auricular ha crecido
considerablemente durante los ultimos afios. Por ende, la literatura sobre este tema
es extensa. En esta seccién se revisaron los trabajos maés relevantes encontrados en
la literatura relacionados al tema de investigacién, como implementacién de Redes
Neuronales Profundas que se aplican a las tareas de clasificacién de la Fibrilacién
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Auricular, asi mismo se mencionan trabajos relacionados a técnicas procesamiento de
seniales electrocardiograficas y métricas para cuantificar el rendimiento de los métodos
propuestos y bases de datos utilizadas.

Enfoque de aprendizaje profundo para la deteccién del aleteo y fibrilaciéon auricular altamente
especificos basado en intervalos RR (Ilvanovic et al., 2019)

En este trabajo se propuso una arquitectura de red neuronal profunda, que com-
biné redes neuronales convolucionales y recurrentes, para extraer caracteristicas 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 utiliz6 una
CNN para la extraccion de caracteristicas locales, mientras que el segundo utilizd una
estructura de RNN llamada LSTM para codificar los patrones secuenciales extraidos
por CNN. Finalmente, la salida de la capa LSTM se aliment6 a la capa densa con la
funcién de activacion softmax para su clasificacién. La arquitectura de red se detalla
en la Figura 3.1.

ﬁnput layer (RR intervals)j

|
I T

| CONV1D +RelU |
CONV1D +RelLU

Max Pooling

L J
( )
[ DropOut ]
( )
( )

)

CONV1D +RelLU

Max Pooling
[ DropOut
Al
[ Mas"klng j
( LSTM )

l

[ Softmax o'utput layer ]

Figura 3.1: Arquitectura de red.

Los resultados obtenidos en la prueba de rendimiento del modelo propuesto fueron
de 89.67% en Precision, 94.20% en Sensibilidad y 93.13% en Especificidad en cuanto a
la clasificacién de fibrilacion auricular se refiere. Estos resultados demostraron que se
pudo distinguir con gran confianza la actividad cardiaca saludable de las relacionadas
con las demas enfermedades mencionadas.
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Deteccioén automatica de fibrilacion auricular basada en CNN-Istm y conexién de acceso
directo (Ping et al., 2020)

En este articulo, se propuso un modelo de aprendizaje profundo hibrido, el cual constd
en la combinacién de una CNN de 8 capas con una conexién de acceso directo y una
LSTM de 1 capa, a este modelo hibrido se le conoce como 8CSL, para las tareas
de clasificacién de ECG. En comparacion con las RNN y las redes neuronales de
convolucién de miltiples escalas (MCNN), 8CSL extrae caracteristicas con habilidad,
ademas 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 transmisiéon 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).
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Figura 3.2: Arquitectura general de 8CSL.

En comparacién con otros modelos, 8CSL tiene el mejor rendimiento en el equipo
de prueba dado que 8CSL tiene un modelo de red més profundo y més formas de
evitar un ajuste excesivo. Y en comparacién 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 prediccion de la fibrilaciéon auricular
basada en ECG multivariados (Sun et al., 2020)

En este trabajo se desarroll6 un modelo RNN compuesto de capas LSTM apiladas
una sobre otra para la deteccion de fibrilacién 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 tltimos afios para la tarea de deteccién de FA dado que estos ltimos
son buenos en cuanto al reconocimiento de patrones en graficos. Sin embargo, en el
trabajo demuestré que las CNN no pueden lidiar con las caracteristicas de tiempo
acompanado con la desaparicién 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 desaparicién del gradiente y el descenso del gradiente cuando
se realiza la propagacién hacia atrds. Aunado a los problemas antes mencionados, el
hacer uso de una red LSTM tradicional presenta una limitacién en la extraccién de
caracteristicas. La estructura detallada del modelo propuesto se puede apreciar en la
Figura 3.3.

\ output layer ‘

LSTM layer 2
VN o~
cell

~

5\
/

/cel]\
/
~

{ cell\j—\ cell\ cell ce
~
LSTM layer 1

‘ input ayer ‘

Figura 3.3: Estructura del modelo propuesto.

En los resultados obtenidos, se destacd que el modelo propuesto obtuvo mejores
resultados en comparacién con la red LSTM de una sola capa y la RNN convencional,
justificando las deficiencias de las deméas arquitecturas que mencionan al comienzo
del articulo. Los porcentajes son de 92% para la precisién, sensibilidad y el puntaje
F1 respectivamente. También realizaron el analisis de rendimiento del modelo prop-
uesto con diferente nimero de capas, obteniendo el mayor rendimiento con 2 capas
apiladas y con esto demostraron que un nimero pequeno de capas, el modelo carece
de diversidad y cuando el nimero de capas es grande, ocasiona un fenémeno de ajuste
insuficiente en los pesos. Por lo tanto, para evitar el ajuste insuficiente sugirieron 2
enfoques: encontrar el niimero 6ptimo de capas en proporcién al tamano de los datos
o aumentar el tamafio de los datos y los tiempos de iteracion.

Deteccion automatizada de fibrilacién auricular utilizando una red hibrida CNN-LSTM en
conjuntos de datos de ECG desequilibrados (Petmezas et al., 2021)

En esta publicacién 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 articulo fue el preprocesamiento que le fue aplicado a las
sefiales de ECG, ya que implementaron un filtro de paso alto de Butterworth de
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Figura 3.4: Arquitectura del modelo hibrido propuesto.

séptimo orden con una frecuencia de corte de 0.5 Hz para la eliminacién del ruido
de fluctuacién de fase de la linea base, ademas 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
ondiculas de tres niveles usando una ondicula de la familia Daubechies y un umbral
suave.

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

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

En este trabajo se propuso MultiFusionNet, una red de aprendizaje profundo que
utilizé6 un método de fusién multiplicativo enfocado en la combinacién de dos Redes
Neuronales Profundas entrenadas con diferentes bases de conocimiento, es decir, los
datos sin procesar y las caracteristicas extraidas relevantes. Este enfoque que pro-
pusieron los autores, utilizé las caracteristicas 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 caracteristicas extraidas pasé a través de una subred totalmente
conectada, ya que esa subred al tener mas capas se aproximé a una funcién mas 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 caracteristicas 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 fusién multiplicativo, obteniendo como salida un
vector de acceso rapido y = [0, y1,y2, y3] con y; = 1 en relacién a la etiqueta predicha
I = L;, L = [RitmoNormal, FibrilacinAuricular, Otros, Seal Ruidosa). Los resulta-
dos obtenidos durante el entrenamiento con 6000 senales de ECG fueron de 80%
de F-1 Score y .85 en la curva caracteristica de operacion y el area sobre la curva
respectivamente.

Deteccidén automatizada de fibrilacién auricular utilizando una red de memoria a corto plazo
con sefales de intervalo RR (Faust et al., 2018)

En este trabajo se propuso un sistema de aprendizaje profundo para detectar latidos
con fibrilacién auricular en sefiales de frecuencia cardiaca. Los experimentos se re-
alizaron con la base de datos de fibrilacién auricular del MIT-BIH. Estas grabaciones
también contienen anotaciones de pulso y anotaciones de ritmo realizadas manual-
mente por médicos expertos. Ademas, los picos R estan etiquetados y la secuencia
del intervalo RR se extrajo basandose 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 agrupacién maxima global en una dimensién entre las capas LSTM
bidireccionales y las capas completamente conectadas para comprimir las caracteristi-
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-
racteristicas de las secuencias de datos de FC de entrada, antes de pasar estas car-
acteristicas al modelo superior completamente conectado para clasificar si hay signos
de FA presentes o no. El modelo propuesto en este articulo se implementé 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.

Clasificacion de la fibrilacién auricular basada en redes MLP extrayendo los pardmetros 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 Fibirilacion Auricular y no Fibrilacién Auricular mediante la
segmentacion de caracteristicas del ECG. Utilizando la base de datos de fibrilacién
auricular PhysioNet del MIT-BIH, se realizaron experimentos de reconocimiento de
Fibrilacién Auricular basados en la segmentacién y extraccién de caracteristicas de
la sefial de ECG en intervalos de 30 picos R consecutivos.

El modelo de aprendizaje, red neuronal artificial MLP, se sometié a algunos con-
juntos de entrada compuestos por cuatro combinaciones de caracteristicas y demostr6
un ligero aumento en la precisién a medida que se introdujeron méas caracteristicas.
El mejor resultado (80,67% de precision en el conjunto de prueba) se logré mediante
la arquitectura con 3 capas ocultas, 165 neuronas en cada capa, funciéon de activacién
sigmoidea tangente, uso de todas las caracteristicas en el conjunto de entrada y con-
siderando segmentos de AF cuando el 10% de los intervalos RR estdn etiquetados
como AF.
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Deteccion de fibrilacién auricular a partir de sefiales de ECG cortas mediante un modelo
hibrido de aprendizaje profundo (Wu et al., 2019)

En este articulo se propuso un modelo hibrido CNN-LSTM que utiliza la senal de ECG
corta del conjunto de datos PhysioNet / CinC Challenges 2017 para explorar y evaluar
el rendimiento relativo de cuatro algoritmos de mineria 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 desempenaron
mucho mejor que los algoritmos de aprendizaje automatico sin necesidad de una
extraccion de caracteristicas complicada.

CNN-LSTM tuvo el mejor desempeio, logrando 97.08% de precision, 95.52% de
sensibilidad, 98.57% de especificidad, 98.46% de precisién, 0.99 AUC (Area bajo la
curva ROC) valor y 0.97 puntuacién F1. Con un disefio adecuado de la configuracién,
el aprendizaje profundo puede ser efectivo para la deteccién automatica de AF, mien-
tras que los métodos de mineria de datos requieren conocimiento del dominio y un
extenso proceso de extraccién y seleccién de caracteristicas para obtener resultados
satisfactorios.

Diseno y desarrollo del modelo LSTM-RNN para la prediccién de intervalos RR en seiales de
ECG (Dhananijay et al., 2021)

El trabajo propuesto tuvo como objetivo predecir el intervalo RR (RRI) durante 10
segundos en senales de ECG de ritmo sinusal normal (NSR) mediante el diseno y
desarrollo de un modelo basado en una LSTM-RNN. La senal de ECG considerada
en este trabajo fue la base de datos del hospital de la Universidad de Chapman y
Shaoxing People’s que tiene sefiales de ECG estdndar de 12 derivaciones. La base de
datos tiene 10646 ECG’s de diferentes pacientes y todas las senales muestreadas a
500 Hz. La duracién del registro de ECG disponible para cada paciente en la base de
datos es de 10 segundos. El foco principal fue la sefial de ECG de derivaciéon 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.
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Figura 3.7: Senal de ECG de un voluntario.

La sefial de ECG descargada se sometié a una técnica de procesamiento de senales
para eliminar el ruido mediante el desarrollo de una ventana de 10 puntos. Después
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de promediar la senal, se realizd la deteccion del pico R en la senal de ECG para
calcular el RRI. La representacién de senales de ECG de base de datos mostradas en
amplitud y dominio de tiempo en microvoltios (V' ) y milisegundos (ms).
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Figura 3.8: (a) Seial en crudo. (b) Senal con picos R filtrados.

Deteccidn de fibrilacién auricular a partir de datos de fotopletismografia de muiieca mediante
redes neuronales artificiales (Yousefi et al., 2018)

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

[ Signal Acquisition ]—o[ IBI Extraction ]-—-[ Signal Quality Estimation ]

Both Reliable
v and Unreliable

Only Reliable ‘

[ Feature Extraction from N beats ] [ Feature Extraction from N beats

Ground Truth '—'I Train ANN

No

Is number of reliable> - ? Uncertain

AF/SR

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 anos) con multiples
comorbilidades fueron monitorizados durante el tratamiento postoperatorio de rutina.
La monitorizacién incluyé un ECG estandar y un monitor PPG de pulsera con fuentes
de luz verde e infrarroja. Las caracteristicas de entrada de la ANN se basaron en la
informacién 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 evalué automati-
camente considerando los siguientes aspectos: la cantidad de incertidumbre debida
a latidos no confiables fue del 15,42%. La sensibilidad y especificidad alcanzadas
de deteccién 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 demostrd
un rendimiento excelente en el reconocimiento de AF de SR utilizando datos PPG de
muiieca.

Un dispositivo de ECG mdévil de una derivacién incorporado en un programa de monitoreo
remoto de arritmias basado en sinftomas (Selder et al., 2019)

El objetivo de este estudio fue evaluar el beneficio del dispositivo AliveCor Kardia
Mobile (KM) y su algoritmo en la deteccién de arritmias cardfacas 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
clasificacién por el algoritmo KM se comparé con la del equipo de Hartwacht dirigido
por un cardidlogo.

Se recibieron 5.982 KM ECG de 233 pacientes. El algoritmo KM categoriz6 el
59% como SR, el 22% como posible FA, el 17% como no clasificado y el 2% como
ilegible. Segun el equipo de Hartwacht, 498 (8%) ECG no eran interpretables. FEl
valor predictivo negativo para la detecciéon de FA fue del 98%. Sin embargo, el valor
predictivo positivo, asi como la deteccién de otras arritmias, fue deficiente. En el 81%
de los ECG no clasificados, el equipo de Hartwacht pudo proporcionar un diagnéstico.
Menos del 10% de los ECG fueron ininterpretables. Sin embargo, el rendimiento
actual del algoritmo KM hizo que el dispositivo fuese inadecuado como aplicacion
independiente, lo que respald6 la necesidad de un andlisis de ECG manual en HA y
programas similares.

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

En este articulo, se formulé una nueva arquitectura de red neuronal convolucional de
fusién profunda de multiples escalas (DMSFNet) de extremo a extremo para la detec-
cién de arritmias. El enfoque propuesto pudo capturar de manera efectiva patrones
anormales de enfermedades y suprimir la interferencia de ruido mediante la extrac-
cién de caracteristicas de multiples escalas y la complementariedad de informacion
de escalas de las senales. La arquitectura se visualiza en la Figura 3.10.
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Figura 3.10: Descripcion general de la arquitectura del modelo propuesta.

En este trabajo, se prob6 DMSFNet en dos conjuntos de datos abiertos (CPSC
2018 y PhysioNet / CinC 2017) y gener6 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 derivacién. Para estos dos conjuntos de
datos, lograron la puntuacién F1 de 82,8% y 84,1% respectivamente. Los resultados
demostraron que DMSFNet de extremo a extremo tuvo un rendimiento sobresaliente
para la extraccion de caracteristicas de una amplia gama de arritmias distintas y una
elegante capacidad de generalizacién para manejar eficazmente las senales de ECG
con diferentes derivaciones.

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

En este articulo, se propuso un método para detectar anomalias en los latidos del
corazén de manera eficiente. La estructura propuesta fue bastante liviana y requirio
menor capacidad de calculo y memoria. Ademds, para reducir el desequilibrio de
clases y aumentar la precisién, realizaron un procesamiento en los datos y realizaron
un aumento de informacién a las clases con nimeros mas bajos con 6 operaciones
diferentes. Las cuales se pueden observar en la Figura 3.11.

Para la clasificacién de arritmias, lograron una precision 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 diagnoéstico PTB
respectivamente.
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Figura 3.11: Diferentes técnicas de aumento realizadas en el conjunto de datos.

Deteccion de arritmias cardiacas 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 senales de ECG de una sola derivacién. Estas arqui-
tecturas combinaron capas convolucionales para extraer caracteristicas de alto nivel
pertinentes para la deteccién de arritmias de ventanas deslizantes y capas recurrentes
para agregar estas caracteristicas sobre senales de duracién variable.

Se usaron las redes neuronales en el conjunto de datos utilizado para el desafio de
la Computacion en Cardiologia 2017 y un conjunto de datos construido al unir tres
bases de datos disponibles en PhysioNet. El primer conjunto incluye 8528 senales
de ECG de una sola derivacién registradas con un dispositivo AlivCor. El segundo
conjunto como se menciond anteriormente, se creé mediante la combinacién de tres
bases de datos de PhysioNet: la base de datos de fibrilacién auricular MIT-BIH, la
base de datos de arritmias MIT-BIH y la base de datos de fibrilaciéon auricular a largo
plazo.

La base de datos de fibrilacién auricular a largo plazo incluye 84 registros de
ECG de dos derivaciones muestreados a 128 Hz. FEstos registros se obtuvieron de
sujetos con fibrilacién auricular paroxistica o sostenida y sus duraciones variaron, pero
tipicamente fueron entre 24 y 25 horas. Las arquitecturas lograron una precisién del
86,23% en el primer conjunto de datos, similar a las entradas ganadoras del desafio,
y una Precisién 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 sefiales de ECG
(Mousavi et al., 2021)

En este trabajo, el objetivo fue proponer una técnica de andlisis de ECG novedosa,
el procesamiento del lenguaje de ECG (PLECG), que se centrd en capacitar a las
computadoras para que comprendan las sefiales de ECG. Se evalué el método prop-
uesto en dos tareas, incluida la clasificaciéon de los latidos cardiacos y la deteccion de
fibrilacién auricular en las sefiales del ECG.
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Figura 3.12: Procesamiento de lenguaje de ECG.
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Evaluaron el método propuesto en dos tareas, incluida la clasificacion de los latidos
cardiacos y la deteccion de fibrilacién auricular en las sefiales 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 hibrido de aprendizaje profundo CNN-LSTM y técnica de conjunto para la deteccién
automdtica de infarto de miocardio utilizando grandes datos de ECG (Rai and Chatterjee, 2021)

En este trabajo se propuso un sistema de deteccién automatizado de MI que uti-
lizé senales de electrocardiograma (ECG) mediante una red neuronal convolucional
(CNN), CNN hibrida: red de memoria a largo plazo a corto plazo (LSTM) y una téc-
nica de conjunto para elegir el modelo de rendimiento 6ptimo. Se utilizaron 123,998
latidos de ECG obtenidos de la Base de datos de diagnéstico de PTB (PTBDB) y la
Base de datos de arritmias MIT-BIH (MITDB) para desarrollar el modelo.

El experimento se realizé 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 minorias sintéticas (SMOTE). Se obtuvo la méxima
precisioén de clasificacion de 99,82%, 99,88% y 99,89% utilizando CNN, CNN-LSTM
hibrido y técnicas de conjunto, respectivamente.

Enfocédndose en las métricas para cuantificar el rendimiento del modelo, en este
trabajo se utilizé la matriz de confusiéon (CM), la precisién y la curva del historial de
pérdidas y hemos calculado las diversas métricas de evaluacién 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 clasificacién por cualquier clasificador, es un
grafico de clasificacién real Vs clasificacién predicha.

Usar solo la precision de la clasificacién para autenticar el modelo del clasificador
puede ser enganoso o puede no dar la evaluaciéon correcta, especialmente en el caso de
un namero desigual de observaciones. Por lo tanto, el CM no solo pudo proporcionar
una mejor idea del rendimiento de cualquier clasificador, sino que también proporcion6
los muchos tipos de métricas de evaluacién de rendimiento y pardmetros. De la tabla
CM, se pudo obtener facilmente la muestra clasificada con precisién y clasificada
incorrectamente.

En esta investigacién se utilizé Recall, Especificity, Precision, Accuracy, F1 —
Score y Classificationerrorrate y el Indice de Youden para validar el rendimiento
del clasificador los cuales se describen a continuacion.

Precision = Tiji—ipFP % 100 (3.1)

Recall = TP};iPFN x 100 (3.2)

Especi ficity = % x 100 (3.3)

Clasi ficationerrorrate = TN © ii 1 ?JZ:][ e 100 (3.4)
Accuracy = TN+ TP 100 (3.5)

TN+TP+FN+FP

2 x Precision x Recall
F1-8 = 3.6
core Precision + Recall (3.6)

IndicedeY ouden = (Recall + Especi ficity) — 100 (3.7)

Deteccion de fibrilacion auricular utilizando una descomposicion multiescala mejorada en una
Red neuronal convolucional residual mejorada (Cao et al., 2019)

En esta investigacion, se propuso una red neuronal convolucional residual mejorada
de descomposicién de multiples escalas. Se aplicé a un gran conjunto de datos de
ECG de una sola derivacién proporcionado por PhysioNet / CinC Challenge 2017.
En el método propuesto, segmenté el registro de ECG original en muestras cortas de
9 segundos. Luego, utilizando la descomposicién de la trama de ondicula derivada,
las muestras cortas segmentadas se descompusieron y reconstituyeron en muestras
de subsefnial de diferentes escalas. Se entrenaron redes neuronales convolucionales
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residuales de muestreo descendente rdpido (FDResNets) con el conjunto de datos de
senal corta original y el conjunto de datos reconstruido de cada escala.

La técnica de aprendizaje por transferencia se aplicé para acoplar las tres FDRes-
Nets con buen rendimiento en una red neuronal convolucional residual mejorada de
descomposicién de multiples escalas (MSResNet). Ambas redes se muestran en la
Figura 3.13.
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Figura 3.13: Modelos usados en el trabajo.
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El método propuesto se validé en el conjunto de datos publicos de ECG de
derivacién tdnica corta del PhysioNet / CinC Challenge 2017 con una precisién de
prueba del 92,1% y una puntuaciéon 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 caracteristicas de clasificacién efec-
tivas a partir de la forma de onda del ECG en el dominio del tiempo. La convoluciéon
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 informacién de caracteristicas de la senal de ECG se concentro
principalmente en la banda de baja frecuencia. Con la trama de paquetes de ondas
derivadas, la sefial de ECG se pudo descomponer en sub-senales de diferentes escalas
con invariancia de traduccién.

Aplicacion de redes neuronales densas para la deteccion de fibrilacion auricular y
clasificacién de conjunto de caracteristicas de ECG aumentado (Krasteva et al., 2021)

En esta investigacion, se optimizé un clasificador de RNA y se realiz6 la clasificacién
de 137 caracteristicas importantes de ECG mejoradas que se calcularon a partir de
representaciones de senales de ECG de tiempo y frecuencia de tiras cortas de una
sola derivacién disponibles en la base de datos Physionet / CinC Challenge 2017.
Este enfoque se basé en la busqueda de cuadricula de hiperparametros de capas NN
densamente conectadas.

La reduccién de caracteristicas estuvo vinculada a la aplicaciéon efectiva de un
método integral para el calculo del mapa de caracteristicas basado en los pesos de las
neuronas activadas a través de la ruta total desde la entrada hasta la salida especifica
en DenseNet.
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ECG features variability morphology classification and analysis of analysis analysis analysis correction
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Figura 3.14: Arquitectura general DenseNet.
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Las importantes aportaciones de este estudio se resumieron en dos aspectos: la
optimizacion y la interpretacion del proceso de toma de decisiones en redes neuronales
artificiales, que comunmente se tratan como clasificadores de caja negra. En primer
lugar, el enfoque sistemético de busqueda de cuadricula de un clasificador de red
neuronal denso llevé a obtener la configuracién 6ptima que funciona bien con carac-
teristicas de diagnostico de 32 a 137 ECG, siendo capaz de clasificar el ritmo incluso
con conjuntos muy limitados.

Aprendizaje profundo para la deteccion del tipo de arritmia de latido de ECG de una sola
derivaciéon mediante una representacion de espectrograma de iris (Alqudah and Alqudah,
2021)

Este articulo presenté una metodologia para detectar hasta 17 clases de arritmias
cardiacas basadas en el andlisis de sefales de electrocardiografia (ECG) por latidos
utilizando un espectrograma de iris. El analisis automatico de cada latido del ECG
permitié detectar anomalias. El objetivo principal de este articulo fue desarrollar
un aprendizaje profundo rapido y un enfoque eficiente para clasificar las arritmias
cardiacas. Se baso en analizar un solo latido del ECG y calcular el espectrograma del
iris. Luego, el espectrograma del iris se aliment6 a una red neuronal convolucional.
El método propuesto se puede apreciar en la siguiente Figura.

| Bigeminy |
IVR  :
LBBB
| ~se |
PR
RBBB
| SDHB |
. Trigeminy -
VFL
| wew |

1
| Classification ——— %8
1
I

Convolutional Neural Network I wWPW

1
&)\ 1
-+ 1
1
1

Iris Spectrogram

Figura 3.15: El diagrama de bloques del método propuesto para la clasificacién de
senales de ECG.

El método propuesto demostroé ser eficiente, simple y rapido, lo que lo hace factible
para la clasificacién en tiempo real. Los resultados mostraron que la metodologia
propuesta tuvo una precisién de reconocimiento general de 99.13% 4= 0.25, 98.223%
+ 0.85 y 97.494% =+ 1.26 para 13, 15 y 17 clases de arritmias, respectivamente. El
entrenamiento/prueba se realizé utilizando una validacién cruzada diez veces mayor
en comparacion 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 presenté y validé experimentalmente un nuevo enfoque eficiente
para la deteccién y clasificacién de Fibrilacién Auricular utilizando miltiples senales
de electrocardiograma (ECG). Este trabajo consistié en aplicar la transformada de
Stockwell (ST) con kernel de soporte compacto (ST-CSK) para el andlisis de tiempo-
frecuencia de ECG. La matriz de caracteristicas se emple6 como entrada de las
méquinas de vectores de soporte (SVM) que trabajan en modo binario y asimétrico
con una opcién de rechazo incorporada.
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Figura 3.16: Arquitectura para la detecciéon y clasificacién de Fibrilacién Auricular.

El algoritmo propuesto se entrené y probé utilizando diferentes fuentes de ECG,en
especifico, dos bases de datos proporcionadas por PhysionNet (arritmia MIT-BIH,
Fibrilaciéon Auricular MIT-BIH). El método utilizado alcanzé el 98,46% y el 97,81%
de Recall y Especificity, respectivamente.
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3.3 Discusion

Los trabajos que se mencionan en el estado del arte contemplan varios enfoques
novedosos referentes a la clasificacién de la fibrilacién auricular que son relevantes
para el presente trabajo. A continuacién, se muestra en la Tabla 3.1 informacién
resumida de estos trabajos considerando el objetivo, algoritmos/técnicas y la utilidad
para esta investigacién.

Tabla 3.1: Resumen del Estado del Arte

Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas| Utilidad
En quue de apren- Modelo uti-
dizaje profundo para | Detectar el aleteo lizado (LSTM)
la deteccién del aleteo | y la  Fibrilacion o
y fibrilaciéon auricular | Auricular  usando Y metricas
o . CNN-LSTM empleadas

altamente especificos | intervalos RR de .

. - (Precision,
basado en intervalos | las senales electro- s

. . Sensibilidad y
RR (Ivanovic et al., | cardiograficas. Especificidad)
2019). °P '
Deteccién automatica Comparacion
de fibrilacién auricular | Detecciéon de Fibri- con otros mod-
basada en CNN-lstm | lacion Auricular us- | Red Neuronal Hib- | elos y métricas
y conexién de acceso | ando una red hib- | rida 8CSL para la eval-
directo (Ping et al., | rida. uacion del
2020). rendimiento.
Una memoria a corto Modelo uti-
y largo plazo apilado | Clasificar la Fibri- lizado (LSTM)
para la prediccién de | lacién Auricular us- y comparacién
la fibrilaciéon auricular | ando una red neu- | 2 Layer-LSTM de resultados
basada en ECG mul- | ronal con capas api- con diferente
tivariados (Sun et al., | ladas de LSTM. nimero de ca-
2020). pas apiladas.
Deteccién  automati- Modelo empleado:
zada de fibrilacién | Detectar automéati- | CNN-LSTM. Téc- ..

. . . . Técnicas de pre-
auricular utilizando | camente la Fibri- | nicas de preproce- rocesamiento
una red hibrida CNN- | lacién Auricular us- | samiento: Filtro ge EC Gs v red
LSTM en conjuntos de | ando bases de datos | de paso alto neuronal y o
datos de ECG desequi- | con clases desbal- | de Butterworth, leada (LSTM)
librados (Petmezas et | anceadas. Transformada disc- | P ’
al., 2021). reta de ondiculas.

Detectar la Fibri-
MultiFusionNet:  De- | lacién Auricular .,

L. S . Fusion de los
teccion de fibrilacién | combinando dos re- datos de salida.
auricular con redes | des neuronales pro- | RNA x LSTM. )

de ambas redes
neuronales profundas | fundas entrenadas
. neuronales.
(Tran et al., 2020). con diferentes datos
de entrada.
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Resumen de Articulos

Trabajo

Objetivo

Algoritmos,/ Técnicas

Utilidad

Deteccion automatizada
de fibrilacién auricular uti-
lizando una red de memoria
a corto plazo con seales de
intervalo RR (Faust et al.,
2018).

Deteccion de fibrilacion
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).

Clasificacién de la fibrilacién
auricular basada en redes
MLP extrayendo los paramet-
ros de Jitter y Shimmer
(Borghi et al.,2021)

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

Extraccion de
parametro Jitter y
Shimmer

Técnicas de proces-
maiento de sefiales

Deteccion de fibrilacion au-
ricular a partir de sefales
de ECG cortas mediante un
modelo hibrido de apren-
dizaje profundo (Wu et al.,
2019)

Detectar Fibrilacion Au-
ricular a partir de sefiales
de ECG mediante un mod-
elo hibrido

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

Conjunto de datos
utilizado

Diseilo vy desarrollo del
modelo LSTM-RNN para la
prediccion de intervalos RR
en seflales de ECG (Dhanan-
jay et al.,2021)

Predecir intervalos RR en
sefiales de ECG

Deteccion y filtrado de
los picos R de las
sefiales ECG

Técnicas de proce-
samiento de sefales

Deteccién de fibrilacion auric-
ular a partir de datos de foto-
pletismografia de mufleca me-
diante redes neuronales artifi-
ciales (Yousefi et al.,2018)

Evaluar el metododo prop-
uesto para la deteccion de
Fibrilaciéon Auricular

Se usaron las métri-
cas AUC, Sensibilidad
y Especificidad

Meétricas de evalu-
acion de la calidad
de clasificacién
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Resumen de Articulos - Continuacién

Trabajo

Objetivo

Algoritmos/Técnicas

Utilidad

Un dispositivo de ECG mévil
de una derivacién incorpo-
rado en un programa de mon-
itoreo remoto de arritmias

Evaluar el algoritmo para
la deteccién de arritmias

Se usaron las métri-
cas Exactitud, Sensibil-

Métricas de evalu-
acién de la calidad

basado en sntomas (Selder et cardiacas. idad y Especificidad de clasificacién
al.,2019)

) Formular una nueva arqui- Modelo de red neu-
Elz(iiénn;fl(t)izlcag rof:rr;dlaa 51:_ tectura de Red Neuronal ronal para la clasi-
teccion de arritml?as multi- Convolucional de fusién | DMSFNet ficacién y métricas
‘1 (Wang et al. 2020) profunda de miltiples es- para la evualuacion
clase (Wallg € a2, cala de extremo a extremo del modelo

ECGDeepNET  como

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

Clasificar anomalias en
ECG con clases desbal-
anceadas

modelo de clasificacién
en donde se empled
la Precision, F1-Score,
Especificidad para
medir el rendimiento
del modelo

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

Deteccidn de arritmias cardia-
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 derivacion 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 sefiales
de ECG (Mousavi et al.,2021)

Analisis de seflales medi-
ante el procesamiento del
lenguaje de ECG

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

Bases de datos de
ECG




mejorada en una Red neu-
ronal convolucional residual
mejorada (Cao et al.,2019)

posicion multi escala en
una red residual

el conjunto de datos
fue CinC Chanllenge
2017
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Resumen de Articulos - Continuacién
Trabajo Objetivo Algoritmos/Técnicas Utilidad
Las métricas que se
Modelo hibrido de apren- E‘Elcl;?r(:ll riilzm?;?trg
dizaje profundo CNN-LSTM
S . " del modelo propuesto i
y técnica de conjunto para la | Detectar automatica- son: Precision. Sensi- Métricas para la
deteccion automdtica de in- | mente el infarto de biliaa 1 Fs cc%ﬁci dad evaluacién de mod-
farto de miocardio utilizando | miocardio Tasa d7e err(l)ar de clasiz elos de red
grandes datos de ECG (Rai - :
and Chatterjee,2021) ficacién,  Exactitud,
’ Puntuacion F1 y el
Indice Youden
Det.e001on d.e. fibrilacién o El modelo de red uti-
auricular  utilizando  una | Detectar la Fibrilacién lizado fue FDResNet Modelo de red neu-
descomposicion  multiescala | Auricular usando descom- Y| ronal para la clasi-

ficacion y bases de
datos

Aplicacién de redes mneu-
ronales densas para la
deteccién de fibrilacién au-
ricular y clasificacién de
conjunto de caracteristicas de
ECG aumentado (Krasteva
et al.,2021)

Clasificacién de la Fibri-
lacién Auricular mediante
137 caracteristicas impor-
tantes

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

Base de datos de
ECG

Aprendizaje profundo para la
deteccion del tipo de arrit-

mia de latido de ECG de | Deteccion de 17 clases Modelo de red neu-

una sola derivacion mediante | diferente de arritmias | CNN ronal para la clasifi-

una representacion de espec- | cardiacas cacion

trograma de iris (Alqudah

and Alqudah,2021)

Reconocimiento de episodios

d.e AF med1ante{ funcmn.es ™| Detectar y clasificar la | Transformada de Tecn%ca de  pro-

timizadas de frecuencia de R . cesmiento de
Fibrilacién Auricular Stockwell

tiempo y SVM sensible al
costo (Hamil et al., 2021)

senales ECG




CAPITULO 4

Metodologia

En este capitulo se aborda el tema principal de esta investigaciéon y se presenta el
enfoque propuesto para la clasificacién de senales electrocardiogréficas utilizando car-
acteristicas de Tiempo-Frecuencia. El objetivo principal es realizar una transforma-
ci6én de la senales en crudo del dominio caético al dominio de Tiempo-Frecuencia para
posteriormente, realizar una extraccion de caracteristicas conservando el dominio de
Tiempo-Frecuencia y hacer una reduccién de dimensionalidad para entrenar la Red
Neuronal Recurrente Profunda. La metodologia propuesta se plantea para la clasifi-
cacion de la Fibrilacién Auricular utilizando momentos de Tiempo-Frecuencia, dada
su importancia actual en el campo de la investigacién médica, pudiéndose apreciar

graficamente en la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Diagrama de bloques de la metodologia
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De acuerdo con el esquema final propuesto visualizado anteriormente, para una
mejor organizacion, la metodologia de solucion se desglosara en 3 médulos prinicipales.
El primer médulo se enfoca a la adquisicién de los datos datos a usar, asi como el
proceso de transformacion al dominio de tiempo-frecuencia. El segundo médulo es
referente a la extraccion de caracteristicas y una reducciéon de dimensionanalidad
de las mismas, conservando el dominio de Tiempo-Frecuencia. En el tercer médulo,
se detalla la formalizacién de la Red Neuronal Hibrida Bidireccional, la descripcién
puntual de cada capa constituyente de la red, asi como el procesamiento interno de la
informacién dentro de la misma. El modulo de clasificacion se detalla en el capitulo

5 junto con la experimentacion y resultados.

4.1 Transformacién al dominio de Tiempo-Frecuencia

411 Conjunto de datos

Para los fines de experimentacién 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 clasificacién, siendo estas: Normal
(N), AFib (A), aunado a que los ECG son de una sola derivacién y la duracién en
segundos de una senal individual en su mayoria ronda los 30 segundos. Pudiéndose
observar una muestra de sefial ECG de cada clase mencionada en la Figura 4.2.
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Figura 4.2: Senales de la base de datos seleccionada.
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4.1.2 Generacion de espectrogramas

Como se habia mencionado, la informacién en crudo de los ECG son de naturaleza
caltica, por lo tanto, es neceario realizar una transformacién al dominio de tiempo-
frecuencia. En este sentido, se emplea la Transformada de Fourier de Tiempo Corto
(STFT), el cual es un método cominmente utilizado para el estudio de seniales ECG,
que se encarga de mapear la sefial en una funcién bidimensional que se encuentra en
el dominio del tiempo y la frecuencia. Para obtener informacién del ECG, se aplica
STFT a la senal, dividiéndola en diferentes segmentos de tiempo y segin superposi-
ciones, el proceso es comunmente conocido como ventaneo y el proceso para generar
un espectrograma aplicando la STFT se puede apreciar graficamente en la Figura 4.3.

Sefial ECG

Ventaneo

Segmentos de A ’
ventana :

Aplicacion de la N-1 )
DFT a cada Z u,[n] X x[n + ZL] e—zZrnk/K
segmento n—0

Generacion del
espectrograma

Figura 4.3: Fases de la STFT.

En concordancia con la funcién de ventana de tiempo w,, el grafico 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 sera de banda
ancha; durante un periodo de tiempo mas largo, se producird un espectro de banda
estrecha. Los segmentos de sefial (tramas) se pueden representar mediante:
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zi[n] =w, xzn+1L], 0<n<N-1 (4.1)

donde N es el tamaiio de la ventana, [ es el indice de la trama y L es el tamafio del
desplazamiento, n es el indice del instante correspondiente al comienzo del desplaza-
miento de la ventana. En la expresion x[n + [L] representa una posicién determinada
sobre la senal y x representa una modulacién entre dos términos. Finalmente, la
Transformada Discreta de Fourier es aplicada a cada trama de la senal de la siguiente
manera (Smith, 2007):

N—1 N-1
X[k,l] = Z xy[n] e 2R/ K — Z w(n] x zn + IL) e~ 2 k/ K (4.2)
n=0 n=0

donde K es la longitud de la DFT y k es un indice de frecuencia o indice bin. La
STFT X|k,]] representa el comportamiento de un segmento de la sefial a través del
tiempo [L y el nimero de bins k£ para una frecuencia de muestreo de Fs. Estos indices
discretos corresponden a la longitud temporal de la muestra, que se denota por [L/F
y la frecuencia es dada por kFy/K y para poder simplificar la notacién, se escribe la
siguiente frecuencia radial de:

wy = 2rk/K (4.3)

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

X[k, )m(w) = Z_ wln] x x[n + 1L] e+ (4.4)

Aplicando la ventana a lo largo del tiempo, la STFT resulta en una representaciéon
espectral de un segmento de tiempo de la sefial de entrada; mostrando X[k, !] como
una funcién de la frecuencia k para cada valor del indice de tiempo I, e =%+ es el factor
de fase para definir la distribucién conjunta y asi poder analizar el comportamiento de
la sefial a una frecuencia w particular, la STFT corresponde a una serie de espectros
ubicados en el tiempo. Expresandose como la serie al cuadrado de las STFT de dichos
espectros como se observa en la expresion 4.5.

X (k, 1) (4.5)

Para la construcciéon 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: Representacién de un espectrograma.

4.2 Extraccion de caracteristicas y reduccion 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 dimensién. En este sen-
tido, fue necesario extraer caracteristicas especificas que se encontraran en el dominio
de Tiempo-Frecuencia y asi poder realizar una reducciéon de dimensionalidad de los
datos, por ende, se realizé la extraccién de momentos de Tiempo-Frecuencia conocidos
como Frecuencia Instantanea y Entropia Espectral, que se detallan a continuacién.

4.2.1 Frecuencia Instantdnea

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

; Frecuencia instantanea
1 Ancho de banda instantaneo

Frecuencia
I tiempg

Figura 4.5: Diagrama de una senal y un espectro hipotético en un instante de
tiempo (Extraido de Benjumea,2003).

Amplitud
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En la Figura 4.5a se observa la senal en el dominio del tiempo, en la Figura 4.5b el
espectro de la senal se resalta y pudiéndose observar la frecuencia instantédnea como el
valor medio del espectro y el ancho de banda instantaneo como la desviaciéon estandar
de los datos con respecto a la media. Tomando en cuenta que una senal compleja como
el espectrograma puede ser expresada como §(t) = s(t)+s*(t), siendo s(t) la magnitud
de la senal y s*(¢) la fase de la misma, se puede realizar una mejor representacion
para esta investigacién, por lo cudl la representacién de la senal compleja se reescribe
como:

3(t) = A(t) + exp?® (4.6)

Infiriendo que si los términos reales de una senal compleja son conocidos, entonces
se puede encontrar la magnitud (tiempo) A(t) = /s2(¢) + s*2(t) = |S(t)| y la fase
s*(t
instantdnea 6(t) = arctan(((t))) de la senal. Por otra parte, la variacién de la fase
s

en el tiempo estéd relacionada con la frecuencia angular de la senal y es denominada
frecuencia angular instantdnea (Taner et al., 1979). Expresado de otra forma, la
frecuencia angular instantanea es la derivada con respecto al tiempo de fase, expresado
como:

d
Z0(t) = w(t) (4.7)

En el caso de esta investigacion 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 relacién entre frecuencia y frecuencia angular f = w/27 con
lo cudl se define la frecuencia instantanea de un espectrograma mediante la expresion
(Boashash, 1992):

1 d
1) = 5-20(0) (48)
donde 0(t) es la fase instantdnea en el tiempo. Una ambigiiedad inherente a la
fase instantdanea hace que la expresion 4.8 no sea practica para calcular la frecuencia
instantanea ya que solo se calculan los valores principales de la fase, lo que provoca
discontinuidades de fase de 2w. En cambio, la frecuencia instantanea se calcula me-
diante otra ecuacién, reescribiendo la expresién 4.9 como:

1) PO
A TORESTOE )

donde z(t) en el tiempo dado, y(t) la transformacién de Hilbert o el rastro
imaginario, denotando una diferenciacién en el numerador con respecto al tiempo.
Aplicdndo la la frecuencia instantdnea a un espectrograma de una sefial de la base de
datos se puede observar la frecuencia instantanea de un ECG en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Representacién de la Frecuencia Instantanea.

4.2.2 Entropia Espectral

La Entropia Espectral (SE) de una sefial es una medida de su distribucién de potencia
espectral. El concepto se basa en la entropia de Shannon, o entropia de la informacién,
que, en la teoria de la informacién, es una medida de la incertidumbre promedio,
calculada a partir de la probabilidad de que ocurra cada evento. Para lograr la
entropia, es necesario utilizar la teoria de la probabilidad, cuya funcién principal es
gestionar una gran cantidad de eventos o eventos aleatorios individuales, pero que
pueden predecirse globalmente en condiciones probabilisticas. Un sistema general
consiste en un conjunto de eventos que ocurren uno tras otro, es decir, solo uno de
ellos puede ocurrir en cada iteracién. El conjunto que compone todo este sistema
puede contener n eventos S = FEj, Fsy, Fs3, ..., E, en donde cada uno de estos tiene
una probabilidad de ocurrencia p1, pa, ps, ..., Pn respectivamente, siempre y cuando:

> pi=1 donde p; >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(El Ey Es .. En) (4.11)
b1 p2 P3 - Pn

Observando también, la incertidumbre maxima de un sistema con dos eventos en
la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Representacion de la funcién de Entropia.

Adecuando el concepto a esta investigacién, la Entropia Espectral trata la dis-
tribuciéon de potencia normalizada de la sefial en el dominio de la frecuencia como
una distribuciéon de probabilidad, y calcula la incertidumbre o entropia del espec-
tro (Pan et al., 2008). Por lo tanto, conociendo el espectrograma de potencia de
frecuencia de tiempo, se obtiene la Entropia Espectral en el tiempo mediante:

SE(m) == p}'log, py’ (4.12)
k=1

donde nuevamente m es el indice de la ventana, w es la duracién de las ventanas y
pp* 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 (S™(wy))

mo__ Sm(wk>
K SHNCTIoN (4.13)

De esta forma, la funcién p;* se encarga de verificar la condicion necesario de
las FMPs: >, pi* = 1. Con la normalizacién realizada en (4.13) se obtiene una
medida que se independiza de la potencia total de la senal, y por lo tanto la SE
es independiente de la amplitud, observindo finalmente la representacion grafica la
Entropia Espectral a partir de un espectro de potencia (espectrograma) en la Figura
4.8.
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Figura 4.8: Representacién de la Entropia Espectral.

4.3 Red Neuronal Hibrida Bidireccional

En cuanto a la red empleada para este trabajo se encuentra dada por una Red Neu-
ronal Hibrida 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-
cién categoérica y por tltimo una capa de clasificacion. El diagrama de la arquitectura
se puede observar en la Figura 4.9.
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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 caracteristicas extraidas, con
una dimensionalidad de [2,255] haciendo referencia a la frecuencia instantdnea y la
entropia espectral.

255
L1| o | T3 | Ty | Ty || Ty
2
T1| o | T3 Xyg | Ty | | Ip

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

La informacién presente en la capa de entrada secuencias , se introduce en la
capa BiLSTM, la cudl 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 especifico, la cual consta en evitar el problema del desvanecimiento
del gradiente provocado por la propagacion hacia atras del error a través de las capas
ocultas en la etapa de entrenamiento descrito en la expresiéon 4.14:

OL[t] <= OLIt) Oh[t] h[7]
oW~ 2= Bh[t] ohlr] oW (414)

donde t representa un tiempo de entrenamiento, 7 el tltimo tiempo, h las capas
ocultas y L la funcién 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 méas bien la inteligencia de
esta neurona reside en las 5 compuertas por las que esta compuesta, realizando una
funcién especifica 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 activaciéon de
celdas de memoria. La primera compuerta es la de olvido, la cuédl determina cuanta
informacién del estado de la celda en el tiempo anterior ¢; 1 se debe conservar hasta
el estado actual ¢; de la celda de estado; la segunda compuerta es la de entrada,
misma que se encarga de delimitar la entrada x; de la red que se guardara en la celda
de estado actual; la tercera compuerta determina cuanta informacién de la celda de
estado ¢; se debe transmitir hacia al valor h; 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 : iy = o(Wyixe + Whihi—1 + b;) (4.15)

Forget gate: fr = o(Wypxy + Wyphi—1 + by) (4.16)

Output gate : oy = 0c(Wyoy + Whohi—1 + bo) (4.17)

Cell state : ¢t = (ft X ¢t—1) + (iz X tanh(Wexs + Whehi—1 + be)) (4.18)
Cell output : hy = o tanh (¢;) (4.19)

donde o(:) es la funcién sigmoide o(z) = ————, 2 indica el vector del t-ésimo
=

1
valor de la senal electrocardiografica y h; 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., W, representa la matriz de pesos de
la compuerta de salida y b; representa el vector de sesgos de la compuerta de entrada).
Por lo que de manera sintetizada, estas compuertas fungen como limitantes durante la
actualizacion de la memoria de la neurona LSTM mediante la recurrencia, evitando
asi, el sobre aprendizaje y el problema originado por el metodo de la propagacion
hacia atras a través del tiempo mencionado en la expresion 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 caracteristica,
(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 BiLLSTM se puede apreciar en la Figura 4.11.

he_y h; htiq
o~ -~ >
. . Backward layer
« LSTM < LSTM  « LSTM <«
A A 4
> LSTM > LSTM > LSTM -
Forward layer d X
Xeoa Xt Xeh1

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 informacién rela-
cionada tando del tiempo anterior como del futuro. En otras palabras, una BiLSTM
calcula la secuencia de entradas x = (1,2, ..., ) desde la direccién opuesta hacia

una secue(ricia oculta hacia adelante h = (hq, hs, ..., h,) y una secuencia oculta ha-
cia atrds h = (;1_1, ;1_2, e E) El vector codificado de salidas h; se genera a partir

y . . . [ -
de la concatenacién de las salidas finales hacia adelante y hacia atrés, hy = [he, he].
Expresandose lo anterior mencionado mediante las siguientes ecuaciones.

h_z = U(Wmﬁ.’ﬂt + Wﬁﬁﬁ)t_l + bﬁ) (4.20)
ﬁ <

t= o(W sz + Weshypr + bs) (4.21)
- —

donde h = (hq, ha, ..., ht, ..., hy) 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 perceptrén.
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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 expresion (Caterini and Chang, 2018):
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Z wPal® — btV (4.23)
4,j=1

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

1 1 1) (o 1
yi =2 = o(¢V) = oY wiPa® —u) (4.24)
ij=1
Para efectos de practicidad, se puede representar la expresién 4.23 en su forma
matricial, reescribiéndose de la siguiente manera:

¢'= w(l)TX(O) — ) (4.25)

Donde w?  son los pesos de todas las entradas, ¥/ v & 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.

¢® = Z W2zl —b? (4.26)

i,5=1

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

yi =2 = () = (@@ W —b?) (4.27)

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

yi = (@@ (@D x© - o) — @) (4.28)

Con una funcién de activacién ¢(-) regularmente de tipo sigmoidal de acuerdo a la
literatura para generar salidas acotadas en [0, 1], esta funcion de activacién 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 funcién softmax para transformar (normalizar) dichas salidas a
una representacion de distribucién probabilistica, de tal manera que la sumatoria de
todas las probabilidades de las salidas sea 1 (Svensén and Bishop, 2007). Definiéndose
en la siguiente expresion.

N — exp(yi)
T0) = S cep()

Finalmente se tiene una capa de clasificacion para determinar si la salida obtenida
pertenece a la clase de sefiales con Fibrilacion Auricular o senales con latidos normales.

(4.29)
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4.3.1 Algoritmo de optimizacion del error

El modelo en cuestiéon es entrenado con el método Adaptive Moment Estimation
(ADAM) (Kingma and Ba, 2014) para la propagacién del error. En el algoritmo 1 se
encuentra de manera sintetizada los procedimientos que se efectiian para el ajuste de
los parametros de la red. Donde g; representa el gradiente V f, el cudl es calculado a
partir de la funcién de costo y el momentum (linea 3 del Algoritmo 1), « es la tasa de
aprendizaje recomendada con un valor de 0.01, 8 y 52 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 hiperpardmetro € es recomendado en 10~8

Algorithm 1 Algoritmo de propagacién del error ADAM.

Require: §;
Ensure: ¢
1: while §; not converged do
2: k+—k+1
gt < Vs fi(k—1)
my 4 B1-mi—1 + (1= B1) - gr
v < B2 k1 +(1—pB2) - g}

8: O <

9: end while
10: end while
11: return Jy

0 se hace referencia a los parametros entrenables de toda la red que se ajustan a
través de 0 < 0p_1 + V4§, donde V4 refiere al incremento o decremento de los pesos
obtenidos en la linea 8 del algoritmo 1. Por 1ltimo, 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 Propagacion hacia atrds a través del fiempo

Al igual que en las redes neuronales existentes en la literatura, las redes neuronales
recurrentes también actualizan sus parametros mediante propagacién hacia atras al
encontrar el gradiente del error (pérdida) con respecto a sus pesos. En el caso de
la Red Neuronal Hibrida propuesta no es la excepcion, 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 parametros de la red se utiliza la Propagacién Hacia
Atras a Través del Tiempo (del inglés BPTT). Aqui, usando BPTT, se quiere averiguar
cudnto afectan las unidades ocultas y la salida al error total, asi como también cudnto
afecta el cambio de pesos (Wy, Wy, W,) a la salida. W, 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 atras una red recurrente, se aplica la regla de la cadena.
Lo que dificulta el entrenamiento de la red recurrente, debido a que la funciéon de
pérdida no solo depende de la activaciéon de la capa de salida sino también de la
activacion de la capa oculta actual y su efecto en la capa oculta en el siguiente paso
de tiempo.

En la siguiente ecuacién, podemos ver cémo la retropropagacién en una red recu-
rrente. Como se puede observar, primero se encuentra la pérdida de entropia cruzada,
por lo que el error total es el siguiente:

OE  ~ OE,
oW, & oW,

(4.30)

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

6Et i 8Et 63/,5 8ht ahk

— iz 4.31
8Wz el 8yt 3ht ahk an ( )
Centrandose en el tercer término del lado derecho, se amplia como:
Ohy L oh;
— 4.32
on, ~ 1L 3 (4.32)

Jj=k+1

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

t

0L _ 9P Ou
23y, o, \ AL on, 1 ) aw,

t

W = (4.33)

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

hy = f(Wewe + Wihy—1 + D) (4.34)
Entonces, se calcula el gradiente de h; como:

Ohy
Ohy—y

=W, diag(f(Wyzs + Wyhi—1 + b)) (4.35)



52 4 Metodologia

Dado que las neuronas ocultas también toman x; como entrada, también debemos
tomar la derivada con respecto a W,. Podemos hacer esto de la siguiente manera:

OF OFE; 0y; Oh
LA e Rt Lkl (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:

OF, _ OF: 0y Oh | OF, Oy 0h Oy
oW, Oy, Ohy OW, | Oy, Ohy Ohy—y OW,

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

(4.37)

Et _ %% 8ht aht71
6W1 n 8yt 8ht 6ht_1 8W"L

Ahora bien, la expresién anterior solo denota la BPTT de una sola capa recurrente,
en el caso de este trabajo de investigacion lo que se precisa es obtener la BPTT tanto
para la capa hacia adelante como para la capa hacia atras, por lo que haria falta
hacer una adecuacién a la expresion 3.38, quedando la BPTT para las capas internas
de la capa BiLSTM de la siguiente manera:

(4.38)

E. _ OF, 0y Ol 0hi
OWe  Owt oh, by, IWa
B, _ 08, oy ohe O (4.40)
W Oy Oy Ohyyy W '

(4.39)

4.4 Discusidn

Hasta este punto se abordé el disefio y desarrollo de la metodologia para la clasi-
ficacion de la Fibrilacién Auricular que fue propuesto en tres mdédulos principales.
Como resultado se obtuvo una metodo funcional que se evalua cuantitativamente me-
diante métricas derivadas de la matriz de confusion encontradas en el estado del arte
que se adaptaron a los experimentos descritos en el siguiente capitulo.



CAPITULO 5
Experimentacion y
Resultados

En este capitulo se detallan los experimentos disenados para la evaluacién cuantitativa
de la metodologia desarrollada, asi como las métricas empleadas y comparaciones
con diferentes enfoques que se encuentran en la literatura, ademas de los resultados
correspondientes por cada experimentacion.

5.1 Diseno Experimental

Con los datos procesados y la arquitectura de red definida, se realizé6 una serie de
experimentaciones con las senales electrocardiograficas en donde se utilizaron los datos
de entrenamiento. Los objetivos de la serie de experimentaciones se detalla en los
siguientes puntos:

¢ Sintonizar los hiperparametros de la red neuronal.

e Sintonizar la arquitectura hibrida con distintas capas recurrentes.

e Sintonizar la arquitectura hibrida con distinto nimero de capas BiLSTM.
e Comparar las caracteristicas de TF con otro tipos.

e Comparar la arquitectura hibrida frente a otros modelos neuronales.

5.1.1 Enforno de desarrollo

Para la implementacién del sistema propuesto se precisdé el uso de un equipo de
cémputo de alto rendimiento, debido a que en el mismo equipo se realizé tanto el
entrenamiento como tareas de clasificaciéon de la red neuronal. Cabe mencionar que
es indispensable contar con una Unidad de Procesamiento Grafico (GPU) por la
potencia del computo en paralelo de la misma al procesar grandes cantidades de datos.
En cuanto al software y librerias utilizadas son estrictas debido a la compatibilidad
en entre si. 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:

e Procesador Intel Core i7-10870H @ 2.20 GHz.
¢ 16 GB de memoria RAM.
e Disco de estado sélido de 512 GB.

e GPU GeForce RTX 3060 Laptop con 3840 ntcleos CUDA y 6 GB de memoria
VRAM.

Arquitectura de software:

e Sistema Operativo Xubuntu 20.04 LTS.
« MATLAB R2021a.
e Libreria NVIDIA CUDA 11.

o Libreria Scikit-Learn de Python.

5.1.2 Datos de entrenamiento y prueba

Se examind el contenido de la base de datos propuesta para conocer la cantidad de
sefiales presentes en cada clase, observando las cantidades en la siguiente tabla.

Tabla 5.1: Cantidad de senales por clase.

Etiqueta Cantidad
Normal 4937
Fibrilacion Auricular 718

Teniendo en cuenta las senales del conjunto de datos se realizé la divisiéon 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 aplicé 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 asi
como 490 instancias de prueba.
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Tabla 5.2: Senales divididas para entrenamiento y pruebas

Etiqueta Datos/Entrenamiento | Datos/Prueba
Normal 4438 490
Fibrilacién Auricular 4438 490

51.3 Métricas

Para la evaluacion de los resultados de esta investigacién, se contemplan provisional-
mente tres aspectos mas utilizadas en estado del arte, siendo Accuracy, Precision,
Recall y F'1 — Score las métricas que se derivan de la matriz de confusiéon (Chen et
al., 2021), detallandose de la siguiente manera:

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

FP TN (5.1)

ConfMtrz = (TP FN>
Donde TP son los resultados predichos correctamente en la clase positiva, TN
son los resultados predichos correctamente en la clase positiva, F'P son los resultados
predichos incorrectamente en la clase positiva cuando en realidad es negativa y F.N
son los resultados predichos incorrectamente en la clase negativa cuando en realidad
es positiva.
Accuracy calcula basicamente la exactitud de clasicacién y se obtiene dividiendo la
cantidad de predicciones correctas sobre la cantidad total de predicciones como se

expresa a continuacion:

TP + TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (5.2)
Precision es la relacién existente entre las instancias relevantes recuperadas y la
cantidad total de instancias recuperadas y se calcula con la siguiente expresion:

TP
Precision = ———— 5.3
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 expresion:

TP
Recall = ——— 5.4
TP+ FN (5:4)
F1 — Score es una medida de precision y robustez en una prueba, calculando la
media arménica de Precision y Recall como se expresa a continuacion:
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F1 Score — 2 x (precision x recall)

precision + recall (5:5)

Por otra parte, se realizé6 una bisqueda en la literatura sobre otras métricas para

evualuar el método propuesto y se consideraron dos métricas mas, siendo el primero el

puntaje Kappa de Cohen (CKS) (SAMUIC, 2021), el cial es medida de concordancia

que se basa en comparar la concordancia observada en un conjunto de datos tras
realizar una tarea de clasificacién y viene dada por:

P ke (5.6)
1—

Donde ¢ es la proporcion de la concordancia observada y ¢ es la proporcién
de la concordancia esperada. Si k es cero, significa que la concordancia observada
coincide con la que ocurriria por puro azar, si el resultado fuera 1, se trataria de una
concordancia perfecta.

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

(TP x TN) — (FP x FN)
V(TP +FP) x (TP+FN) x (TN + FP) x (TN + FN)

MCC = (5.7)

5.2 Sintonizacion de la Red Neuronal Hibrida
Bidireccional

5.2.1 Experimentacién con distintas sinfonizaciones de
hiperpardmetros

Como parte del proceso de entrenamiento de una red neuronal profunda, es indispens-
able realizar el proceso de sintonizacién de los hiperparametros. En consecuencia, se
realiz6 una primer experimentacién con distintos hiperparametros para encontrar la
mejor configuracion de clasificacién. Dentro de los hiperpardmetros se consideraron
algoritmos de optimizaciéon del error de tipo adaptativos, dentro de los més 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 experimentacién 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

Configuracién | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score | CKS | MCC

[SPROPI0 ] 07551 | 0074 | 06781 | 07987 | 051 | 05659
(I)‘_g’iSPROP‘IO 0.7214 | 0.7714 | 0.7013 | 0.7347 | 0.443 | 0.4451
g‘.l;’ISPROP‘IO 0.5122 | 0.0571 | 0.6364 | 0.1049 | 0.024 | 0.0591
(MSPROP20 | 7588 | 07143 | 07511 | 07322 | 0.478 | 0.4781
(SPROP20 1 g 61gs | 0.9286 | 05695 | 0.7060 | 0.227 | 0.2019
ﬁll\’ISPROP'QO 0.5153 | 0.0420 | 0.5083 | 0.6605 | 0.031 | 0.059

gg/éSIPROP'SO 0.7724 | 0.8420 | 0.7388 | 0.7874 | 0.545 | 0.5504
[SPROPS0 T o173 | 0.0143 | 0.0199 | 00171 | 0.835 | 0.8347
RMSPROP-30 | ¢ 0 0 0 o o

Para un mejor analisis de los resultados, se gener6 un grafico de barras con los
resultados previos para observar las diferencias presentadas entre las distintas config-
uraciones de hiperparametros.

1r o DDAccuracy .
M I man D [] Precision
0.8 - _— DD Recall N
| o M Ml Il IlFl-Score
0.6 l 7 In cks ||
In mce
04 |
0.2 i
o L ULUHHA DGR ol LOURAA SECNRN UUDRS DOUHAR GUCNDNL. |
S S S s.f 8558
~ ~ ~
58S 5385~5S535~5S535~
S$SFSF5SF 5SS 585585°
o F3EIEIAILESESESESES

Figura 5.1: Resultados con el optimizador RMSPROP.
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Tabla 5.4: Resultados con el optimizador SGDM
Configuraciéon | 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
0.6796 0.6 0.7136 | 0.6519 0.359 | 0.3638
0.01
g(l}DM—IO 0.6786 0.6143 0.7049 | 0.6565 0.357 | 0.3601
g%(])le_20 0.5673 0.4867 0.5805 | 0.5289 0.135 | 0.1365
SCO;?M-QO 0.7071 0.7571 0.6883 | 0.7211 0.414 | 0.4164
g(l;DM_QO 0.8347 0.8 0.8596 | 0.8288 0.669 | 0.6710
SCS(I)DIM-SO 0.6306 0.5714 0.6481 | 0.6074 0.261 | 0.2631
SCO}?M-BO 0.7010 0.6571 0.7204 | 0.6873 0.402 | 0.4036
g(l;DM_30 0.9173 0.9429 0.8941 | 0.9194 0.835 | 0.8358
1 0o Accuracy ||
all [ 0 Precision
n [l 00 Recall
08| ! i
- M _ 0o F1-Score
I I I - . In cxs
0.6 |- 1 o . In mcc
04 N
0.2 N
o - 0w AR TACOERTECRIR 0 RO DODRNY TLERRE A0 ]
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! ! ! ! ! ! ! ! !
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Y S5 539 £3539 -£3593
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Figura 5.2: Resultados con el optimizador SGDM.
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Tabla 5.5: Resultados con el optimizador ADAM

Configuracién | Accuracy | Precision | Recall | F1-Score | CKS | MCC
SGDM-10
o 0.8408 | 0.8143 | 0.8599 | 0.8365 | 0.682 | 0.6826
SGDM-10
0.8929 | 0.9286 | 0.8667 | 0.8966 | 0.786 | 0.7877
0.01
DCDALI0 0.7082 | 0.6571 | 0.7318 | 0.6925 | 0.416 | 0.4185
3(3[1)311\/1-20 0.7480 | 0.6 0.8522 | 0.7042 | 0.496 | 0.5192
DGDA20 0.9133 | 0.9286 | 0.9010 | 0.9146 | 0.827 | 0.8269
DCDAE20 0.8276 | 0.7571 | 0.8812 | 0.8145 | 0.655 | 0.6617
DADAES0 0.9102 | 0.9143 | 0.9069 | 0.9106 | 0.82 | 0.8204
DGDALS0 0.9357 | 0.9286 | 0.9420 | 0.9353 | 0.87 | 0.8715
(S)(;’DM‘?’O 0.8786 | 0.8714 | 0.8841 | 0.8777 | 0.757 | 0.7572
i DD Accuracy
P . o Arl DDPrccision
- M o ] I 00 Recan
0.8 If
) ~ . I l F1-Score
i In oxs
0.6 - I In mcce
0.4
0.2
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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 presenté un comportamiento mas
inestable fue el de RMSPROP, mientras que el més 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 hiperparametros para el entrenamiento de la red neuronal hibrida
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 sintonizacién que se empled para el resto de
los experimentos es la siguiente:

e Optimizador ADAM.
o Tasa de aprendizaje o = 0.01.
o Mini lotes de 150 instancias por iteracién.

e 30 épocas de entrenamiento.

5.2.2 Sintonizacién con diferentes capas recurrentes

En la literatura, existen distintas capas recurrentes ademas de la capa recurrente orig-
nal (Vanilla RNN) que se diseniaron con el fin de mitigar las deficiencias encontradas
en su funcionamiento. Dentro de las més 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 experimentacién
se enfocod en comparar la capa recurrente BiLSTM frente a las demas mencionadas
para observar el comportamiento de clasificacién 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 desempeno de clasificacién en conjuntos
de datos méas pequenos dadas sus caracteristicas de carecer de una puerta de salida y
tener menos parametros a ser entrenables. Posteriormente estd 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 generard mejores resultados e
inclusive llega a incrementar el costo computacional de la red. En cuanto a la capa
BiLSTM que se empled en este trabajo de investigacién, demostré tener el mejor
rendimiento de clasificacién frente a las demds capas recurrentes, esto se debe en
parte a que la capa en cuestion 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 Sinfonizacién 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 abstraccion y la cantidad de caracteristicas que genera
a costa de un aumento en el costo computacional. Es por ello que se realizé una
experimentaciéon con distintos nimeros de capas BiLSTM apiladas para conocer la
capacidad de clasificacion 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
clasificacién de la red y aumentar el costo computacional del mismo. Por otra parte,
se encontré una similitud en el rendimiento al momento de utilizar 1, 2 y 3 capas,
siendo el primero el que tuvo los mejores porcentajes de clasificacion, 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 Comparaciéon con diferentes tipos de
caracteristicas

5.3.1 Datos en crudo

En esta experimentacion se realizo utilizando las series temporales (ECG’s) sin aplicar
ningin tipo de preprocesamiento y/o extraccién de caracteristicas especificas. Los
objetivos de esta experimentacion en enfocan en observar el comportamiento de clasi-
ficacion del la red neuronal con datos en crudo, ademas, se incluyeron en la exper-
imentacion algoritmos clasicos de aprendizaje automatico como KNN, Maquinas de
soporte vectorial lineal, Maquinas de soporte vectorial de base radial, Arboles de
decision, Bosques aleatorios, Red Neuronal, AdaBoost, Naive Bayes y el Analisis
discriminante cuadratico, todos estos a manera de comparacién frente al enfoque uti-
lizado en este trabajo de investigacion. Se podran observar la matrices de confusién
generadas por cada método/algoritmo utilizado en la experimentacién (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-
mentacién se presenta en la Figura 5.6 considerando las matrices de confusién (Figura
A.4). De los resultados obtenidos, se destaca que el modelo hibrido tuvo el mejor
rendimiento de clasificacion, en contraste con los algoritmos clasicos que se puede ob-
servar en algunas métricas obtuvieron un desempefio 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 Caracteristicas estadisticas

Esta experimentacion se enfocd en conocer el comportamiento de la red neuronal
frente a los algoritmos cldsicos con respecto a caricteristicas extraidas de manera
clasica conocidas como caracteristicas estadisticas, en especifico, la media, desviacion
estandar, mediana, asimetria, curtdsis, raiz media cuadratica media y la proporcion.
En la Tabla 5.9 se podran observar una grafica resumida por medio de métricas
derivadas de la matriz de confusién (Figura A.5) el rendimiento de clasificacién
obtenido por cada método/algoritmo evaluado y visualizado de manera gréfica en
la Figura 5.7.
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Tabla 5.9: Resultados con caraceteristicas estadisticas

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 caracteristicas estadisticas

Del restimen 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 hibrida. A pesar del ligero aumento en el rendimiento
de clasificacién, estas caracteristicas aun no logran ser del todo significativas y dis-
criminatorias dado que en el momento de extraer dichas caracteristicas, los ECG se
encontraban en el dominio cadtico, 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 Caracteristicas de Tiempo-Frecuencia

Para este caso, de acuerdo a las caracteristicas detalladas en la seccion 3.1, se tra-
bajaron como datos de entrada la entropia espectral y la frecuencia instanténea.
Por ende, se trabajé con una matriz de secuencias para albergar ambas caracteristi-
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).

1 v Sequence Input Sequence input with 2 dimensions
2 v BiLSTM BiLSTM with 100 hidden units

3 ' Fully Connected 2 fully connected layer

4 ' Softmax softmax

5 v Classification output Ccrossentropyex

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

En este sentido, para esta experimentaciéon se utilizaron las caracteristicas de
tiempo-frecuencia propuestas en este trabajo de investigacién para observar el compor-
tamiento y demostrar un aumento en el rendimiento de clasificacién de los algoritmos.
De nueva cuenta se generd una grafica resumiendo a partir de métricas derivadas de
la matriz de confusién el rendimiento de clasificacién obtenido de la experimentacién.

Tabla 5.10: Resultados del rendimiento con caracteristicas 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 hibrido tuvo el mejor desempenio de clasificacion, superando las métri-
cas utilizadas el 0.90 en el rendimiento de clasificacién, a diferencia del resto de los
algoritmos donde se puede ver que tuvieron un rendimiento por debajo de 0.80, debido
a que las caracteristicas extraidas estan en el dominio del tiempo y la frecuencia por
los cuales no fueron disenados dichos algoritmos. En adicién a lo anterior, también
se puede constatar que los algoritmos clasicos 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 caracteristicas de TF

5.3.3.1 Costo computacional

En adicion de las experimentaciones con las diferentes caracteristicas y otro de los
objetivos de esta investigacion, se calculé el costo computacional de cada algoritmo
al momento de clasificar el conjunto de pruebas.

Tabla 5.11: Costo computacional de clasificacién

Con datos Con caracterfsticas | Con caracteristicas
Algoritmo/Método en crudo estadisticas de tiempo-frecuencia
(en Segundos) (en Segundos) (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 midi6 el costo computacional de los
algoritmos y arquitecturas consideradas. La experimentacion se realizé clasificando el
conjunto de datos de prueba sin procesar y el conjunto de datos de prueba con carac-
teristicas de tiempo-frecuencia. De acuerdo a los resultados obtenidos, se observo que
la arquitectura propuesta presentaba un menor costo computacional en comparacién
con los algoritmos clasicos de aprendizaje automético. A primera vista se tiene la
impresion de tener un menor costo computacional en el caso del Arbol de Decisién,
sin embargo, el rendimiento observado en la Tabla 5.10 descarta la posibilidad del
correcto funcionamiento en dicho algoritmo al momento de clasificar la Fibrilacion
Auricular.

5.4 Comparacion del modelo propuesto con otros
modelos neuronales

Como parte final de las experimentaciones, se realiz6 una comparaciéon de la red
neuronal hibrida 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 parametros entrenables lo que
se traduce a redes convolucionales ligeras. Ahora bien, el conjunto de datos de TF es
compatible solo para la red neuronal hibrida debido a que son datos en una dimension,
por lo tanto, para entrenar y clasificar la FA con las redes convolucionales, lo que se
hizo fue generar un nuevo dataset de imagenes espectrograficas a partir de las mismas
seniales 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 graficamente
la Figura 5.10 denota en primera instancia el bajo rendimiento de clasificacion en las
redes SqueezeNet y AlexNet debido a la poca generalizacién que se logré 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 abstracciéon dependiendo del contexto en el que se esta aplicando para
poder generalizar de mejor manera la informaciéon. Por otra parte, la red neuronal
DarkNet19 obtuvo un rendimiento superior a las redes mencionadas anteriormente
y un desempeifio similar a la red neuronal hibrida, la razén por la que DarkNet19
tuvo mejor desempefio 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 desempeno
superior en la mayoria de las métricas con las que se evalud.

5.5 Discusidn

En este capitulo se detallaron los experimentos para evaluar cuantitativamente la
metodologia desarrollada a través de multiples experimentos. Los cuales, fueron di-
sefiados para encontrar la mejor sintonizacién de hiperparametros de la Red Neu-
ronal Hibrida Bidireccional, demostrar el aumento en el rendimiento de clasificacién
y reducciéon del costo computacional con los momentos de Tiempo-Frecuenca y un
mejor desempeiio frente a otros modelos neuronales. Como resultado se obtuvé un
incremento de al menos 30% al emplear caracteristicas de Tiempo-Frecuencia y una
reduccién considerable del costo computacional en la etapa de entrenamiento y clasi-
ficacién respectivamente.



CAPITULO é
Conclusiones

En este capitulo se realiza un analisis de las conclusiones a las que se llegaron después
de la evaluacion de la metodologia propuesta y de estudiar los resultados obtenidos.

También se realiza un andlisis de trabajos futuros.

6.1

Objetivos y alcances logrados

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

Tabla 6.1: Objetivos especificos.

Objetivo

Actividades

Analizar y comprender el paradigma
de las Redes Neuronales Recurrentes
Profundas, con mayor énfasis en la
arquitectura Long Short-Term Memory.

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

del Arte.

Analizar y comprender las sefiales
electrocardiograficas.

Se realizé el estudio del marco conceptual
de las senales electrocardiograficas.

Extraer caracteristicas de tiempo-frecuencia
a partir de espectrogramas.

Se extrajeron caracteristicas como la
Frecuencia Instantanea que se encuentra
en el dominio del tiempo y la Entropia
Espectral que se encuentra en el dominio
de la frecuencia.

Definir la arquitectura de RNN.

La arquitectura que se defini6 en esta
investigacién fue una Red Hibrida
Bidireccional .

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

Se realiz6 el entrenamiento y evaluacién
de la red hibrida con datos en crudo para
conocer el comportamiento de las senales

cadticas en crudo.

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

Se modificé la dimensionalidad de la capa
de entradas secuenciales a manera de
procesar simultdneamente las caracteristicas
de tiempo-frecuencia.

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

Con la red hibrida modificada, se realizé el
entrenamiento y prueba de dichas caracteristicas,
y se escribié un articulo cientifico con los
resultados obtenidos.
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Tabla 6.2: Alcances.

Alcances

Actividades

Entrenar con diferentes tipos de
datos para observar el desempeno
en cada uno de ellos.

Se evalué la red hibrida con datos en crudo,
caracteristicas estadisticas y las caracteristicas
de tiempo-frecuencia.

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

La capa de entradas secuenciales se modific
para procesar 2 caracteristicas simultdneamente.

Mantener un costo computacional
optimo con el modelo propuesto.

El modelo propuesto logré reducir al menos
un 90% del costo computacional empleando
caracteristicas de tiempo-frecuencia, con
respecto a los datos en crudo.

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

El modelo propuesto logré en la mayoria
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 evaluacién
cuantitativa como Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, y otras encontradas en la literatura
como el puntaje Kappa de cohen y la Matriz

de correlacién de Mathews.

6.2 Resultados del frabajo

6.2.1 Productos

Durante el desarrollo de esta investigacion 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 niicleos teméticos
contemplados en la investigacion como lo es redes neuronales recurrentes, proce-
samiento digital de sefiaes, métricas y bases de datos.

Extraccién de caracteristicas de tiempo-frecuencia a partir de sefales electro-
cardiograficas.

Disefio e implementaciéon de la Red Neuronal Hibrida Bidireccional: cédigos
fuente para la conformacién de las capas, sintonizacién de hiperpardametros,
entrenamiento y pruebas de la Red con caracteristicas de tiempo-frecuencia.

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

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

Articulo indizado en Scopus para el congreso internacional WITCOM 2022
(Figura B.5 y B.6).



6.3 Conclusiones 71

7. Articulo 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 clasificacién de la fibrilacién auricular y al marco
tedrico se tiene

o Caracteristicas de Tiempo-Frecuencia extraidas a partir de los espectrogramas.

e Red Neuronal Hibrida Bidireccional para la clasificacion de los momentos de
Tiempo-Frecuencia.

6.3 Conclusiones

En esta tesis se present6 un nuevo enfoque para la clasificacion de la Fibrilacién Auric-
ular utilizando momentos de Tiempo-Frecuencia, detallando formalmente el método
propuesto que parte desde la transformaciéon al dominio de tiempo-frecuencia de las
sefales electrocardiograficas, la extraccién de caracteristicas y reduccion de dimension-
alidad de informacion, hasta las definiciones matematicas de las capas que conforman
la red neuronal hibrida bidireccional.

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

Por otro lado, se evidencié que el correcto tratamiento de las senales mejora el
proceso de entrenamiento de los algoritmos de clasificacién utilizados durante la inves-
tigacion, sugiriendo ademéds que la Arquitectura Neural Hibrida propuesta obtuvo el
mejor desempeno para la clasificacién de arritmias, ya que aunque algoritmos como
k -Vecinos més cercanos, los Arboles de Decisién, a pesar de caracterizarse como
algoritmos de clasificaciéon multiclase, no logran superar el desempeno de la Arquitec-
tura Neural Hibrida propuesta al momento de analizar seniales de ECG, debido a la
mencionada meseta de rendimiento que reduce el desempefio de estos.

De igual manera, se comprob6 que la red neuronal hibrida al compararse con distin-
tas enfoques de capas recurrentes, distintas capas BiLSTM y con las redes neuronales
convolucionales, obtuvo el mejor desempeno en la clasificacién de la FA; asegurando
ser la mejor red neuronal para clasificar las caracteristicas de TF. Por otro lado, la
implementaciéon de equipos de computo de alto rendimiento es de gran ayuda en
cuanto al procesamiento de grandes cantidades de senales electrocardiograficas, como
se ejemplifico en los experimentos realizados.
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6.4 Trabaqjos futuros

Como trabajo futuro derivado de esta investigacién, se contempla la implementacién
de la metodologia propuesta en un sistema embebido de bajo consumo con el fin
de concebir un sistema portatil y remoto, ademas de mejorar los tiempos de proce-
samiento, de tal forma que el sistema pueda trabajar lo més cerca posible de tiempo
real. En cuanto al tema de conjunto de datos, se considera generar un conjunto de
datos propio de sefiales sanas y con fibrilacion auricular para mejorar el entrenamiento
y conseguir que la red neuronal hibrida pueda generalizar ain mejor la informacion,
lo que se traduciria en un mejor desempeno de clasificacién.
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Abstract. This article proposes a method to classify cardiac arthyth-
mias using feature extraction and dimensionality reduction techniques.
The experiment was carried out with the QRS complexes of the electro-
cardiographic signals, which are part of the Physionet MIT-BIH arthyth-
mia database. The machine learning algorithms used to perform the clas-
sification were k Nearest Neighbors, Linear SVM, RBF SVM, Decision
Tree, Random Forest, Neural Net, AdaBoost, Naive Bayes and QDA. To
measure the efficiency and quality of the proposed method, the metrics
of Accuracy, Precision, Recall, F1 Score, as well as the Cohen Kappa
score and the Mathews correlation coefficient were used. The results
obtained show a better classification performance in the neural network
with 06.33%, 06.33%%, 96.33%, 06.32%, 1.0 and 1.0 of the aforementioned
metrics,

Keywords: Arrhythmia <« ECG - Feature extraction - Dimensionality
reduction « QRS complex

1 Introduction

In recent years, cardiovascular diseases have been the leading canse of deaths
around the world. Among them, cardiac arrhythmias are very common condi-
tions that require novel approaches in terms of early detection and effective
treatments, and thus prevent heart problems. Cardiac arrhythmia, on the other
hand, is a series of disturbances in which the heart rate varies between excessively
fast, excessively slow or irregular [1].

Electrocardiography records the electrical activity of the heart, which is the
mast used technique in the diagnosis of patients during clinical practice [2). The
signals present in the electrocardiogram (ECG) present morphological and tem-
poral characteristics of multiple components, which provide an improvement in
the diagnosis and treatment planning processes, as well as in the control and
prediction of cardiovascular diseases such as: arrhythmias, acute coronary syn-
dromes, among other congenital or genetically unknown cardiovascular diseases,
as studied in [3], [4] and [5].
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M. F. Mata-Rivera and R. Zagal-Flores (Eds.}: WITCOM 2021, CCIS 1430, pp. 174-185, 2021
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Figura B.2: Primera pagina del articulo publicado en el congreso internacional
WITCOM 2021.



B Produccién cientifica 83

T i &/

I BILIGOE
INMOURCIN TECTILOGICA

i

e

COMIA

2022 La Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial (SMIA) y la Escuela de Sistemas Biolégicos e
Innovacion Tecnologica (ESBIT) de la Universidad Auténoma Benito Juarez de Oaxaca

OTORGAN ESTE CERTIFICADO A

Christian Garcia, Dante Mujica-Vargas, Juan Gabriel Gonzalez Serna y Manuel Matuz Cruz

por la presentacion del articulo titulado

Implementacién de Modelos de Red Neuronal Profundos en GPUs embebidas para la Clasificacion|
de Secuencias de Fibrilacion Auricular

en el XIV Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial - COMIA 2022
Oaxaca, Oaxaca, México, del 25 al 27 de mayo de 2022

&

Gurrola Dra. Patricl|Batres Mendoza
de Programa Comité'Local COMIA

D, fidar Batyrshin DrGilvafh Pamica Espinosa
Presidente SMIA Presidente Comité de Programa

Figura B.3: Constancia de autor del articulo publicado en el congreso COMIA 2022.



84 B Produccién cientifica

ISEN 18704065

Implementacién de modelos de red neuronal
profundos en GPUs embebidas
para la clasificacion de secuencias
de fibrilacién auricular

Christian Gareia-Aquine’, Dante Mijica-Vargas?,
Juan Gabriel Gonzilez-Serna®, Manuel Matuz Cruz?®
! Tecnolégico Nacional de México,

Centro Nacional de Investipaciin y Desarrollo Teenoldgico,

México

? Tecnoldgico Nacional de México,
México

n2lcell28cenidet . tecnm.mx

Resumen. En este articulo se implementaron arguitecturas basadas
en aprendizaje profundo en larjelas o shidas. La experimentacidn se
realizd en una tarjeta embebida Nvidia Jetson Nano y se emplearon las
senales BOG de la base de datos CinG Challenge 2017 de PhysioNet,
de las cuales, se extrajeron caracteristicas de "liempo-Frecuencia para el
entrenamiento de los modelos, Las modelos de aprendizaje profundo que
se cmplearon para las larcas de clasilicacion [ue una CNN SquececNel
y una KNN del tipo BiLSTM. Para cuantificar ol rendimiento de
clagificacion de los modelos, se obtuvo la exactitud y el error promedio
por cada clase. En donde se sugiere gue ol modelo convolucional Licne
un menor costo computacional, sin embargo, en tareas de clasificacidn
se sugiere que el modelo recurrente tuve un mayor rendimiento y una
mejor propagacion del error frente al modelo convolucional.

Palabras eclave: Jelson nano, physionel, squeceencl, BilS
tiempo-frecuencia.

Implementation of Deep Neural Network Models
on Embedded GPUs for Classification

of Atrial Fibrillation Sequences

Abstract. In this article, architectures based on deep learning in
embedded cards were implemented. The experimentation was carried
out on an cmbedded Nvidia Jetson Nano card and ECG signals
from the PhysioNet CinC Challenge 2017 database were used, from

which Time-Frequency characteristics were exbracted or model Lraining.
pp. 128-142; rac. 2022-04-06; acc. 2022-05-11 128 Research in Compuring Science 151(5), 2022
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Implementation of Time-Frequency
Moments for the Classification of Atrial
Fibrillation Sequences Through
a Bidirectional Long-Short Term Memory
Network
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Abstract. This article proposes a method to classify atrial fibrillation
signals using time-frequency characteristics through a BILSTM network.
The experiment was performed with the ECG signals, which are part of
the PhysioNet CinC 2017 database. In addition to the BiLSTM network,
machine learning algorithms such as k Nearest Neighbors, Linear SVM,
RBF 5VM, Decision Tree, Random Forest, Neural Net, AdaBoost, Naive
Bayes and QDA were used for the classification experiments. To measure
the efficiency and guality of the proposed method, the Accuracy, Preci-
sion, Recall, F1 Score metries were used, as well as the Cohen Kappa
score and the Mathews correlation coefficient. The results obtained show
a better classification performance in the BILSTM Network with 93.57%,
02,865, 04.20%, 03.53%, 1.0 and 1.0 of the mentioned metrics,

Keywords: Atrial fibrillation - Feature extraction « BILSTM -
Time-frequency + ECG - PhysioNet

1 Introduction

2

Abnormalities of the circulatory system are the most common cardiac disorders
addressed with Electrocardiography (ECG). The importance of these studies is
motivated by the prevalence, which is relatively high considering that around
3% of the world population suffers from some anomaly. Such is the case that
studies have been carried out focused on the classification of Atrial Fibrillation
(AF). this being one of the most common types of arrhythmias [1].

In this sense, the use of deep learning has become popular for its classifica-

tion, abstraction and, above all, learning capabilities that make it attractive in a
wide range of approaches that can hardly be solved with conventional comput-
ing equipment |2.3]. Consequently, works are emerging that emphasize proposing
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Abstract. In this paper. to reduce impulsive noise in color images we
propose an extension of the Median Redescending M-Estimator. For that
purpose, a multitasking approach was developed such as a multi-core
processing in order to reduce in parallel the noise on R, G and B color
channels, With this paradigm, an acceleration up to three times can
be guarantesd compared to the sequential paradigm, while having the
ahility to reduce corrupted data up to densities of 0% of fixed-value and
40% of random-value impulsive noises, guaranteeing the preservation of
edges. The effectiveness of our proposal is verified by guantitative and
qualitative results.

1 Introduction

The acquisition or transmission of digitized images through digital communica-
tion channels inherently brings the incorporation of noise. Usually this corrupted
information is modeled as an additive, multiplicative or impulsive noise. In this
research paper, we concentrate on the impulsive denocising on color images. The
state-of-the-art suggests that this type of noise has been commonly modeled such
as salt and pepper impulse or random impulse. Two aspects that must be sat-
isfied regardless of the type of noise are the suppression of atypical information
while avoiding destroying the fine details of the images. To ensure better perfor-
mance in the high-level processing tasks of digital image processing or computer
vision, images need to be noise-free with a high visual quality.

In the literature interesting methods to filter impulse noise have been intro-
duced; more specifically: in [1], an Adaptive Fuzzy Filter based on Histogram
Estimation (AFHE) was proposed; in which, the size of the processing window
was adapted based on local noise densities using fuzzy based criterion. In [2],
an Adaptive Interpolation-based Impulse Noise Removal (AIBINR) algorithm
was proposed, with the merit of developing parametric self-tuning. A Modi-
fied Cascaded Filter (MCF) was submitted in [3], this consisted of a cascading
connection of Decision-based Median Filters and Un-symmetric Trimmed-Mean

€} Bpringer Nature Switzerland AG 2021

E. Reman-Rangel ct al. (Eds.): MCPR 2021, LNCS 12725, pp. 261-271, 2021.
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Figura B.8: Primera pagina del articulo publicado en el congreso MCPR, 2021.



APENDICE C
Acronimaos

FA Fibrilacién 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 Investigacion y Desarrollo Tecnologico
CinC  Chanllenge in Computing

SVM  Support Vector Machines

ADAM Adaptive Moment Estimation

BPTT Back Propagation Trough Time
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