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Resumen

Aunque el rendimiento por si solo de las redes neuronales artifi-
ciales (RNAs) suele ser satisfactorio, diversos trabajos de inves-
tigacion han demostrado que la propuesta de hibridaciones entre
RNAs y algoritmos metaheuristicos (AMH), pueden incrementar
dicho rendimiento en sus tareas de estimacion o clasificacion; segiin
corresponda el contexto del problema y la naturaleza de la red
neuronal. El presente trabajo de tesis, aborda la clasificacion de
arritmias cardiacas (ACs) a través del uso de algoritmos de com-
puto inteligente; el primero de ellos corresponde a la red neuronal
convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) y el segundo al de
optimizacion por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en
inglés). La metodologia implementada para el desarrollo de este
trabajo consta de tres procedimientos esenciales. El primero con-
siste en la preparacion de la fuente de informacion que corresponde
a las ACs, de tal forma que le permita a la CNN llevar a cabo la
tarea de clasificacion. En el segundo procedimiento, se hace uso del
PSO, para la biisqueda de una solucion satisfactoria compuesta por
una arquitectura de capas con sus correspondientes hiperpardmet-
ros que le permita a la CNN obtener un rendimiento satisfacto-
rio; la optimizacion se realiza mediante la minimizacion del error
de entropia cruzada categorica (CE), dicho error es tomado por el
PSO como una funciéon objetivo. El dltimo procedimiento consiste
en tomar los datos de la mejor particula y evaluar el rendimiento
de la CNN, lo que permite describir los resultados experimentales
obtenidos. Los resultados del trabajo se traducen como el diseno
de un modelo computacional con un desempeno satisfactorio en la
clasificacion de ACs.



Abstract

Although the performance of artificial neural networks (ANNs) alone
is usually satisfactory, several research works have shown that the pro-
posal of hybridizations between ANNs and metaheuristic algorithms
(MHA) can increase this performance in their estimation or classifi-
cation tasks, depending on the context of the problem and the nature
of the neural network. The present thesis work addresses the classi-
fication of cardiac arrhythmias (CAs) by using intelligent computing
algorithms; the first one corresponds to convolutional neural network
(CNN) and the second one to particle swarm optimization (PSO). The
methodology implemented for the development of this work consists
of three essential procedures. The first one consists of the prepara-
tion of the information source corresponding to the CAs, in such a
way that it allows the CNN to perform the classification task. In
the second procedure, the PSO is used to search for a satisfactory
solution composed of a layered architecture with its corresponding
hyperparameters that allows the CNN to obtain a satisfactory perfor-
mance; the optimization is performed by minimizing the categorical
cross-entropy (CE) error, which is taken by the PSO as an objective
function. The last procedure consists of taking the data of the best
particle and evaluating the performance of the CNN, which allows
describing the experimental results obtained. The results of the work
are translated as the design of a computational model with a satisfac-
tory performance in the classification of ACs.
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Introduccion

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional que pertenece a la
familia de los algoritmos de inteligencia artificial (IA), y que tiene como principales
tareas: la prediccion, la clasificacion o el reconocimiento de patrones [1, 2]. Toda RNA
tiene como fuente natural de inspiracion el funcionamiento y estructura organica del
cerebro y sus propias neuronas interconectadas a través de nodos, permitiendo asi; el
aprendizaje, el recuerdo y/o reconocimiento de sucesos o formas [3].

Las RNAs suelen clasificarse en algoritmos de aprendizaje profundo (AAP) o au-
toméatico (AAA), segin corresponda la profundidad en su nimero de capas [4] y
la configuracion de sus correspondientes pardmetros o hiperparametros. Redes neu-
ronales con més de dos capas se catalogan como AAP, mientras que las restantes
como AAA.

Los AAP son capaces de reconocer patrones complejos en imagenes, textos, sonidos
y otros datos; a fin de generar informacion y predicciones precisas. Es posible utilizar
los AAP para automatizar tareas que habitualmente requieren inteligencia humana,
como la descripcion de iméagenes, la transcripcion a texto de un archivo de sonido,

la realizacion de resiimenes de documentos o el reconocimiento de rostros; con mayor
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precision [5].

Aun cuando la teoria que fundamenta el funcionamiento de los AAP se origin6 en
la década de los 50, no fue hasta hace aproximadamente 15 anos que se pudo compro-
bar de forma experimental el potencial que tienen estos algoritmos, esto fue posible
gracias a la mejora considerable en el hardware de las computadoras. La puesta en
marcha de estos modelos ha despertado el interés en diversos investigadores de difer-
entes campos de la ciencia, quiénes en su area, buscan obtener el mejor rendimiento
de estas técnicas y que esto les permita garantizar una mayor precision en la tarea
encomendada.

Aunque por si solos, la mayoria de los AAP obtienen buenos resultados en sus
tareas encomendadas, en algunos casos no ha sido suficiente para cumplir con el ob-
jetivo deseado. Por ello, algunos trabajos propuestos por investigadores incluyen el
uso de otro tipo de algoritmia computacional, estas técnicas estan mas centradas a
la optimizaciéon de un determinado resultado, a través de conceptos como lo son la
maximizacion o caso contrario minimizaciéon. Este tipo de modelado computacional
hace uso de los AMH, y al igual que los AAP o AAA, existe una amplia gama de
ellos [6]. Los AMH son métodos aproximados disenados para resolver problemas de
optimizaciéon combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no son efectivos [7|. Los
AMH proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos, combi-
nando diferentes conceptos derivados de la TA, la evolucion bioldgica y los mecanismos
estadisticos [8, 9].

La reciente propuesta de modelos computacionales hibridos que incluyen tanto a

los AAP, AAA y AMH, ha demostrado que se pueden alcanzar resultados mayormente

UAEH-ICBI-AAI
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satisfactorios a los que, por si solos, cada uno de los algoritmos en cuestion son capaces
de obtener. La gama de aplicaciones de estas nuevas propuestas son muy amplias, por
mencionar algunos: ambito industrial, comercial, aeroespacial, militar, deportivo y/o
médico [10, 11, 12, 13, 14, 15]; siendo esta tltima un area de interés para el presente
trabajo de tesis.

La mayoria de los modelos hibridos que se han propuesto hasta ahora en el campo
de la medicina, tienen como objetivo en comtin mejorar la precision al maximo posible
en las tareas de prediccion de enfermedades, diagnostico oportuno de las mismas e
incluso mejorar el control y seguimiento de pacientes cronicos a través de dispositivos
electronicos médicos de monitoreo [16]. El producto final resultante y que aprovecha
el potencial de estos algoritmos, se resume en una tecnologia sanitaria que incluye en
su programacion logica; el funcionamiento de estos modelos computacionales. Esta
tecnologia sanitaria es aprobada, regulada y vigilada por agencias internacionales
como la administracion de alimentos y medicamentos (FDA, por sus siglas en inglés)
[17], agencias que tienen estrictos estandares y protocolos para la aprobacion y/o su
futura comercializaciéon de este tipo de productos. Por lo anterior, es fundamental
que estos modelos hibridos computacionales garanticen una precision maxima.

No obstante, para que cualquier AAA o AAP funcione de manera correcta, es
de suma importancia contar con fuentes de datos (Datasets) que contengan la infor-
maciéon minima necesaria para que estos algoritmos puedan llevar a cabo sus tareas
encomendadas. Estos Datasets pueden ser gratuitos o tener un licenciamiento com-
ercial, y su presentacion suele representarse como imégenes o videos digitales, texto

plano, series temporales u ondas sonoras. Es copiosa la cantidad de Datasets que es-

UAEH-ICBI-AAI
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tan disponibles para la comunidad de investigadores o usuarios que asi lo decidan, y
hagan uso de esta informacion con el simple objetivo de la puesta en marcha de algo-
ritmos de IA. En consecuencia, estos datos son ampliamente utilizados por diferentes
campos de la ciencia; la medicina no es la excepcion [18, 19, 20].

Algunos de los Datasets pertenecientes al campo de la salud, permiten al equipo
de investigadores interesados en la aplicacion de TA en este rubro; proponer modelos
computacionales cuyo objetivo en comun, independientemente de la metodologia o
naturaleza de los algoritmos, consiste en mejorar la precision en el diagnostico o
predicciéon de enfermedades. Indudablemente al hablar de estos padecimientos, es
referirnos a un niimero amplio y heterogéneo que abarcan distintos sistemas orgénicos,
esto ha permitido la amplia propuesta del uso de algoritmos de IA en la medicina,
debido a la capacidad de los mismos en trabajar con la naturaleza de estos datos. Por
lo cual, el niimero de trabajos de investigacion que se han publicado en al menos los
ultimos 10 anos en este campo cientifico, es basto, existen trabajos de investigacion
que abordan el uso de tinicamente AAP cémo lo son las RNAs, trabajos que hacen uso
so6lo de AMH y aquellos que proponen hibridaciones entre la combinacion de RNAs
o entre AMH con AAA-AAP, algunos de estos trabajos se describen méas adelante en
el Estado del Arte.

Resulta sumamente extensa la cantidad de enfermedades que existen hoy en dia
cuya etiologia y fisiologia suele ser variada. En este trabajo de tesis, nos concentramos
en las enfermedades que se encuentran directamente relacionadas con las ACs, y que
regularmente son ocasionadas por un mal comportamiento eléctrico del corazon. Las

ACs son un grupo de anomalias que pueden ser mortales si no son detectadas a tiempo,

UAEH-ICBI-AAI
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su descubrimiento es posible mediante la realizacion de un electrocardiograma (ECG).
Un ECG no es mas que un trazo bidimensional que refleja el comportamiento eléctrico
del corazon, cominmente su representacion suele ser como una serie temporal [21, 22].

Datasets en linea como lo es [20], contiene una basta cantidad de electrocardiogra-
mas (ECGs) con distintos tipos de ACs, estos datos son cruciales para la propuesta de
algoritmos de IA. Sin embargo, como ya se mencioné con anterioridad, el rendimiento
que han demostrado estos modelos hibridos, no solo en esta area de la medicina, sino
también en otros campos de la ciencia, despierta el interés de investigadores para
la propuesta continua de estos modelos, y hablando especificamente en el area de la
salud; se busca el modelo con el mejor rendimiento para que agencias reguladoras in-
ternacionales lo adopten como una opcion capaz de ser adherida a tecnologia sanitaria
en desarrollo.

Por consiguiente, en el presente trabajo de tesis se propone un modelo hibrido
computacional compuesto por dos algoritmos de IA: el primero de ellos consiste en
una CNN; que pertenece a la familia de los AAP, y el segundo; al PSO de la familia
de los AMH. EI modelo computacional desarrollado tiene como objetivo la clasifi-
cacion satisfactoria de cinco tipos de clases de ACs, que fueron obtenidas de [20].
Esencialmente nuestro modelo propuesto hace uso del potencial que tiene la CNN
como algoritmo clasificador y toma ventaja de la metodologia de busqueda de la
mejor particula a cargo del PSO. Aunque la funcionalidad del modelo se detalla en
el capitulo 4, es crucial que el lector conozca desde este momento, que nuestro mod-
elo computacional tiene como fin encontrar la mejor arquitectura de capas con sus

correspondientes hiperparametros (nimero y tipo de capas, configuracion para cada

UAEH-ICBI-AAI
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tipo de capa, nimero de neuronas, nimero de épocas, entre otros), que le permita a
la CNN clasificar de forma satisfactoria las cinco clases distintas de ACs. Dejando
asi, el trabajo de busqueda de la mejor particula al PSO, cada particula del AMH se
encuentra definida por una determinada arquitectura de capas y sus correspondientes
hiperparametros (H) de la propia CNN, la generaciéon de la poblacion es aleatoria.

La clasificacion de las ACs, es un tema de investigacion al que se le han planteado
diversas soluciones, que van desde las técnicas clasicas, la implementacion de los AAA
o AAP, los AMH, y recientemente la propuesta de modelos hibridos compuestos por
cualquiera de los anteriormente mencionados. El objetivo que tienen en comun todos
los investigadores que han desarrollado estos modelos computacionales, consiste en
mejorar el rendimiento del algoritmo clasificador, obteniendo precisiones por arriba
del 98% de precision.

El modelo propuesto en el presente trabajo, denominado modelo computacional
hibrido de una Red Neuronal Convolucional con sintonizacién en sus hiperparamet-
ros por un algoritmo de Optimizacion de Enjambre de Particulas (H-PSO-CNN), no
solo obtiene un rendimiento satisfactorio en la clasificacién de cinco clases de ACs,
sino también, es capaz de obtener una arquitectura de capas para la CNN de forma
automatica. En capitulos posteriores se describe el fundamento tedrico de cada algo-

ritmo, asf como el fundamento metodologico del H-PSO-CNN.
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Planteamiento del Problema

Aun cuando la implementacion de los AAP-AAA demuestra obtener mejor rendimiento
que el aprendizaje humano, en algunos algoritmos computacionales la seleccion de
parametros o hiperparametros sigue siendo una tarea que esta a cargo de una entidad
humana, lo que lleva a un proceso de seleccion del modelo més tardado y con un
mayor margen de error, debido a la experimentacién de prueba y error hasta lograr
el mejor ajuste de dichos pardmetros. Por lo tanto, el planteamiento de este trabajo
es la determinacion 6ptima de hiperpardmetros en la CNN mediante un algoritmo
computacional metaheuristico como el PSO que minimice los errores en la prediccion
de las ACs. Finalmente, la heterogeneidad de los datos provoca un bajo rendimiento
en los AAP o AAA debido a que el dominio de informaciéon de clases mayores vs
otras menores, provoca que la mayoria de los modelos de TA discriminen las clases

minoritarias si la configuracion de los parametros no es la 6ptima.

Justificacion

La propuesta de modelos de aprendizaje computacional compuestos por algoritmos de
IA; especificamente hablando de los AAA, AAP y AMH o la hibridacién entre ellos,
ha incrementado considerablemente en al menos los ultimos 10 anos. El objetivo
de cada trabajo de investigacion desarrollado sin importar el campo de aplicacién
cientifico, médico o industrial, siempre es el mismo, y consiste en obtener el mejor

rendimiento posible del algoritmo en cuestion, y con ello garantizar un alto porcentaje
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de precision segun corresponda la tarea de prediccion encomendada.

Lo expuesto anteriormente, permite garantizar la correcta adhesion de este tipo
de algoritmia en tecnologias sanitarias de tltima generacion, contando con el aval
y autorizacion en lo que respecta a su comercializacion, de agencias internacionales
como la FDA, encargadas de la vigilancia médica y/o sanitaria.

El uso de algoritmos de TA, cada vez es més frecuente en diferentes campos cienti-
ficos, en la salud se aprovecha el potencial de estos modelos para llevar a cabo tareas
de clasificacion o estimacion. Por ejemplo: el oportuno diagnoéstico de enfermedades
como lo son el cancer, seguimiento y monitoreo continuo de senales biologicas para
la notificaciéon de alguna anomalia, reconocimiento de patrones en imagenes médicas,
entre otros. La electronica de las tecnologias sanitarias comienza a equiparse con
este tipo de algoritmia, aprovechando al maximo sus capacidades computacionales y
alcance de informacion. Situaciéon que motiva el desarrollo de nuevos modelos com-
putacionales que permitan obtener resultados satisfactorios, y con ello asegurar la
aprobacion de dicha tecnologia por parte de agencias internacionales como lo es la
FDA, quiénes realizan estrictas pruebas a cada nueva propuesta, con el fin de garan-
tizar una tecnologia sanitaria confiable, precisa y segura; tanto para el personal de
salud como para los pacientes.

La identificaciéon de las ACs, en la actualidad es un proceso que se realiza mediante
la inspeccion del trazo de la senal eléctrica del corazéon plasmada en un ECG, dicha
inspeccién es realizada por un especialista médico quién regularmente es un cardiol-
0go, y es el encargado de identificar la existencia de caracteristicas particulares de

la senal que le permitan diagnosticar el tipo de arritmia cardiaca (AC). Lo anterior,
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implica un alcance limitado en relaciéon a la cantidad de pacientes vs. especialistas,
y al ser un proceso humano, es propenso a un margen de error mucho mayor que el
de un algoritmo de IA; debido a la cantidad de datos que puede aprender el médico
especialista vs. AAA-AAP-AMH. Ademés, hoy en dia la mayoria de los dispositivos
electronicos (electrocardiografos) son los encargados de obtener un ECG, si bien es
cierto que cuentan con la identificacion de las ACs, la precision y el nimero de ACs
que puede diagnosticar sigue siendo insuficiente para las demandas médicas actuales.

A lo anteriormente descrito, se agrega el desbalance que existe en los Datasets
relacionados con el campo de la salud, es decir, puede existir un mayor nimero de
muestreos de arritmias sanas y un minimo de algin tipo de arritmia poco frecuente
en los pacientes, a esto se le conoce como la heterogeneidad en los datos. Este

acontecimiento sucede a menudo cuando se trabajan con datos en materia de salud.

Propuesta de Solucién

Tomando en consideracion que la clasificacion de las ACs es un proceso que en la actu-
alidad es posible a través de la observacion y aprendizaje por parte de un especialista
médico. Lo anterior, motiva a la propuesta de soluciones automatizadas que realicen
la misma tarea, en el menor tiempo y con una mayor precision. Una estrategia com-
putacional hibrida es una opcién ante el problema planteado, la naturaleza de estos
algoritmos permite que sean capaces de realizar tareas de clasificacion, prediccion y
optimizaciéon, por lo que, son capaces de llevar el mismo proceso de observacion y

aprendizaje, incrementando la velocidad y la cantidad de datos; algo que para un
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especialista médico es complicado.

La propuesta de soluciéon consiste en el diseno de una estrategia computacional
hibrida, compuesta por una CNN y un algoritmo PSO para la obtenciéon de un
rendimiento satisfactorio en la clasificacion de ACs. El PSO es el encargado de au-
mentar dicho rendimiento a través de la minimizacién del error calculado por parte de
la CNN en cada una de las clasificaciones, cada particula de la poblacion del PSO se
encuentra definida por una configuracion de arquitectura de capas con sus correspon-
dientes H que le permiten a la CNN llevar a cabo su tarea principal en este caso y que
consiste en la clasificaciéon de cinco categorias distintas de ACs. Cada particula es
actualizada conforme a los operadores propios del PSO, con el objetivo de minimizar

el error en la identificacién de las ACs.

Hipétesis

Una CNN por naturaleza es un algoritmo clasificador con un buen rendimiento en
su tarea, sin embargo, su limitante es la definicién de algunos de sus hiperparametos
de forma manual. Por otra parte, un PSO resulta ser un algoritmo capaz de encon-
trar una solucién 6ptima global en un determinado espacio de bisqueda. Entonces,
una hibridacion en la cual el PSO se encargue de buscar una solucion satisfactoria
que contenga hiperparametros 6ptimos de la CNN, permitira obtener un rendimiento

satisfactorio en la clasificaciéon de arritmias cardiacas.
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Objetivos de la Tesis

Los objetivos de este trabajo de investigacion son los siguientes:

Objetivo General

Disenar y evaluar un modelo computacional que obtenga una solucién satisfactoria en
la clasificacion de arritmias cardiacas a través de la optimizacion de los hiperparamet-
ros de una red neuronal convolucional mediante el uso del algoritmo optimizacién por

enjambre de particulas.

Objetivos Especificos

1. Obtener un banco de datos certificado y avalado por organismos internacionales,

que contenga al menos cinco distintos tipos de arritmias cardiacas.

2. Normalizar el banco de datos de tal manera que se representen como entradas

correctas para la red neuronal convolucional.

3. Definir los parametros iniciales y estructura de la poblacién del PSO que per-

mitan llevar a cabo una correcta hibridacion.

4. Desarrollar el ntcleo del modelo propuesto, considerando las funcionalidades y

restricciones de los algoritmos utilizados.

5. Implementar la hibridacion del PSO en la optimizacién de la CNN, para re-

ducir la funcién de coste de la CNN en su tarea de clasificacion y con ello
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encontrar a la mejor particula con su correspondiente configuracion de capas e

hiperparametros.

6. Obtener el rendimiento de la CNN con los datos de la mejor particula obtenida

por el PSO previamente y con el banco de datos de entrenamiento.

7. Comparar los resultados con otros modelos computacionales que utilicen a la

CNN como algoritmo clasificador.

Estado del Arte

Antes de la aplicacion de los AAA, AAP o AMH para tareas de clasificacion o predic-
cion, la clasificacion de las ACs se fundamentaba principalmente en el uso de algo-
ritmos tradicionales que dependen de la extraccion y clasificacion de caracteristicas
[23, 24|. EI proceso en estos algoritmos solia ser mas complejo y con una serie de
procedimientos adicionales, mismos que son incluidos y de cierta forma automati-
zada en los AAP. Entre los algoritmos tradicionales destacan las técnicas estadisti-
cas, como lo es el modelo de Markov [25], hasta el uso de los AAA que incluyen
a las maquinas de vectores de soporte (SVM)[26, 27| , algoritmo de k-vecinos més
cercanos (KNN)[28, 29|, bosques aleatorios (RF) [30], andlisis de componentes princi-
pales (PCA)[27], entre otros [31, 32]. El uso que se le da a cada uno de los anteriores
algoritmos, principalmente se enfoca en tareas de clasificacion o predicciéon, y no
significa que sean los tnicos disponibles en la literatura. Sin embargo, una de las

desventajas que presentan los AAA en este tipo de tareas es su improductividad para
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la mayoria de las demandas que exigen las aplicaciones modernas, y si a esto le agreg-
amos el aumento en la cantidad de informacién digital que se produce dia a dia; trae
como consecuencia que los AAA requieran de una gran cantidad de observaciones
para lograr la generalizacion.

Los AAP resultan ser méas completos y sofisticados a diferencia de los AAA, al
permitir el incremento en la profundidad de capas internas que posee la red neuronal.
Lo anterior, se traduce en la eliminacién de ciertas necesidades de preprocesamiento
que los AAA requieren para su correcto funcionamiento, ayudando al aprendizaje y
a la obtencion de resultados con una mayor precision [33].

Existen un gran nimero de trabajos de investigacion que han abordado la clasifi-
cacion de las ACs a través de técnicas de aprendizaje profundo, y la mayoria de estos
han sido publicados en los tltimos diez anos. Entre este universo, algunos de los DLA
con mayor participacion e interés en su aplicacién para la clasificacion de ACs son
los siguientes: perceptron multicapa (MLP) [34], red neuronal recurrente (RNN) [35],
red neuronal de memoria a corto plazo (LSTM) [36] y la CNN|37][38][39][40]; esta
ultima con una mayor frecuencia de aparicion.

En [36] propusieron el uso del MLP para la clasificacion de cinco clases de ACs
en un ECG, utilizando como fuente de informaciéon a MIT-BIH Arrhythmia Dataset
(MITDB), logrando obtener un rendimiento del 98.72%. Otro ejemplo del uso de
MLP, es el propuesto por [41], quienes trabajaron con la clasificacion de dos difer-
entes clases de fibrilaciéon atrial, su fuente de datos la obtuvieron del MIT-BIH Atrial
Fibrillation database (MITAFD), reportando un rendimiento del 80.67%.

Coémo se mencion6é con anterioridad, otro tipo de red neuronal preferida en la
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clasificacion de ACs, es la RNN y también la LSTM. Por ejemplo, en [39] realizaron
un estudio comparativo que les permitié evaluar el rendimiento de dos RNN y una
RNN en combinaciéon con una LSTM, usando dos clases del MITDB; este trabajo
de investigacion reportd un rendimiento del 85.4%, 82.5% y 88.1%, respectivamente.
En [38] trabajaron con la clasificacién de la fibrilacién atrial utilizando un sistema
embebido para la adquisicion de las senales ECG y diferentes tipos de redes neuronales
recurrentes, esta propuesta logroé un rendimiento minimo del 95%. En cambio, en [37]
utilizaron 8 clases de arritmias que fueron tomadas del MITDB, y mediante el uso
de una LSTM lograron un rendimiento del 99.26%. En [42] proponen el uso de una
LSTM basada en una RNN profunda para una clasificacion de 3 a 9 clases distintas de
ACs, tomadas del MIT-BIH Normal Sinus Rhythm y del MITDB, logrando obtener
un rendimiento del 99.73% para tres clases y 99.80% para 9 clases distintas de ACs.
Finalmente, en [40] se propone una LSTM bidireccional que trabaja con los datos
obtenidos tanto del MITAFD y del MITDB, esta propuesta les permti6é obtener un
rendimiento del 99.1% y 98.4%.

Aunque el uso de los anteriores AAP en la clasificacion de ACs han demostrado ser
algoritmos confiables en dicha tarea, no significa que sean los AAP con mayor prefer-
encia. La CNN es el algoritmo AAP que cuenta con mayor numero de publicaciones
en la clasificacion de ACs. Dentro de estas publicaciones recientes destaca el trabajo
desarrollado por [43], la cual consiste en usar una CNN de dos dimensiones, con una
arquitectura de capas definida de forma manual para la clasificacion de 2, 7 y 8 dis-
tintas clases de ACs, los resultados de esta investigacion obtuvieron un rendimiento

de 98.91% para 2 clases, 98.10% para 7 clases y 98.45% para 8 clases. Otro trabajo
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que incluye a la CNN, pertenece a [44], quiénes hicieron uso de una CNN de una
dimension y clasificaron 16 arritmias distintas provenientes del MITDB, reportando
un rendimiento del 98% durante el entrenamiento y 95% en las pruebas. A diferencia
de [44], en [45] trabajaron también con una CNN para la clasificacion de 5 distintos
tipos de clases de ACs, obtenidas del MITDB, logrando obtener un rendimiento del
99.06%. En [46] también utilizaron a la CNN, trabajaron con seis distintas clases de
ACs, sus resultados experimentales reportan un rendimiento de prueba cuyos valores
varfan del 95.3% al 94.41%. Sin embargo, tanto en [45] y en [46], la arquitectura de
capas con sus correspondientes hiperpardmetros se realizé de forma artesanal.

También se han propuesto modelos hibridos compuestos entre al menos dos tipos
de redes neuronales. En [47] proponen un modelo compuesto por CNN-LSTM para la
clasificacion de seis clases de CAs, dicho modelo fue capaz de obtener un rendimiento
del 99.89%. De igual manera, en [48] proponen el uso de CNN-LSTM aplicado en la
clasificacion de la fibrilacion atrial cuyos datos fueron tomados del MITAFD, repor-
tando que su modelo fue capaz de obtener un rendimiento del 97.87%.

Se puede observar que la red neuronal con mayor presencia en estos trabajos de
investigacion, como ya se mencion6 con anterioridad, es la CNN. Esta red neuronal
por si sola cuenta con un 52% de participacion, un 10.6% en modalidad hibrida
(CNN+LSTM) y un 6.6% utilizando (CNN+RNN) [49].

Por otra parte, algunos investigadores han encontrado que la aplicacion de los
AMH en la optimizacion de redes neuronales, aumenta la precision en la clasificacion
de ACs. Sin embargo, la cantidad de publicaciones disponibles usando este tipo de

estrategia es muy minima comparada con las que hacen uso de cualquier técnica
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de aprendizaje automatico o profundo. En [48| proponen la hibridacién entre un
AMH denominado depredadores marinos (MPA) en conjunto con la CNN para la
clasificacion de seis clases de CAs tomadas del MITDB, European ST-T y el ST
Petersburg Incart Dataset; su modelo propuesto logré un rendimiento del 99.32%,
99.76% y 99.47% respectivamente. Otro ejemplo de hibridacion, es el propuesto por
[50], quienes trabajaron con el MA Bat-Rider Optimization (BaROA) en conjunto
con la CNN, utilizando el MITDB como fuente de datos, su modelo fue capaz de
obtener un 93.19% de precision. Otra combinacién pertenece a [51], quiénes usaron
el MLP y el PSO en 5 clases de CAs del MITDB, obteniendo un rendimiento del
98.56%. De manera similar, en [52] trabajaron con una version modificada del PSO
y también con el MLP, de igual forma en 5 clases de CAs del MITDB, logrando
obtener una precision del 99.44%. Y, en [53] optaron por implementar el modified
Pigeon Inspired Optimizer (MPIO) para optimizar las caracteristicas del ECG y la
red neuronal profunda (DNN), obteniendo un rendimiento de 99.10%.

A diferencia de los trabajos que se han mencionado con anterioridad, en [54]
hicieron uso de tres estrategias de aprendizaje automatico y profundo (SVM, la red
neuronal retroalimentada de propagacion hacia adelante y la transformada discreta
wavelet) en conjunto con el algoritmo de optimizacion de busqueda por cuckoo (COA),
obteniendo una precision del 98.53%. También se han considerado hibridaciones en-
tre técnicas clésicas de aprendizaje automatico. Por ejemplo, en [55] desarrollaron un
modelo hibrido basado en el algoritmo genético para la optimizacion de caracteris-
ticas de un arbol de decisiones, reportando un rendimiento del 86.96%. Por tltimo,

otro ejemplo es el propuesto por [46], quienes utilizan el algoritmo de maquinas de
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vectores de soporte gemelos combinados (MVSGC) con un modelo hibrido de AMH
compuesto por el PSO y el algoritmo de biisqueda gravitacional; estos tltimos dos
para la optimizacion de los pardmetros del MVSGC, su modelo fue capaz de obtener
un rendimiento del 99.44%.

Existen las propuestas de otros modelos hibridos entre los MA y las redes neu-
ronales, pero su aplicacion es distinta a la clasificacion de CAs. En particular solo
mencionaremos dos: el desarrollado por [56], que se fundamenta en el uso del PSO-
CNN-MVS; con el objetivo de clasificar enfermedades renales cronicas, y la propuesta
de [57], basada en un modelo hibrido compuesto por el algoritmo optimizador de
apareamiento de percebes con MVS, para la seleccion de genes en la clasificacion de
cancer.

La mayoria de los trabajos mencionados con anterioridad se centra en el uso de
técnicas de aprendizaje profundo. La apariciéon de modelos hibridos que incluye a
los AMH y los AAP, es un suceso que se esta volviendo mas frecuente en distintos

campos de la ciencia, y la medicina no es la excepcion.

Aportaciones
Las contribuciones del presente trabajo de tesis se resumen en:

e El desarrollo de un algoritmo hibrido que es capaz de realizar una busqueda
automatica de los hiperpardametros de la arquitectura que una CNN requiere

para realizar su tarea de clasificacion.
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e La reduccion de tiempo y costo computacional en la bisqueda de los hiper-
parametros adecuados para la arquitectura de una CNN, dejando al PSO esta
tarea de forma automatizada, encontrando la arquitectura en un tiempo de
17.68 horas; logrando asi prescindir del trabajo artesanal que hoy en dia se

realiza en la selecciéon de estos hiperparametros.

e Un intérprete que traduce la poblacién generada para el funcionamiento del
PSO, a una poblacion de particulas cuyo contenido es entendible por la CNN,
con la finalidad de obtener para cada particula su correspondiente funcién costo,
que corresponde al valor del error. También, dicho intérprete es capaz de actu-
alizar la poblacion tanto del PSO como para la CNN, segiin los nuevos valores
y cambios calculados por parte de los operadores del metaheuristico. Este in-
térprete es el nicleo del H-PSO-CNN;, sin él, la interaccion entre el MA y la

CNN, no seria posible.

e El modelo H-PSO-CNN, almacena la mejor arquitectura de capas encontrada
por el algoritmo metaheuristico, junto con sus correspondientes hiperpardmet-
ros, lo que permite obtener el rendimiento de dicha configuracion con datos de

prueba que no fueron aprendidos por la CNN.

e Un marco computacional confiable y universal, que puede ser probado en otros

campos de la ciencia, siempre y cuando correspondan a tareas de clasificacion.
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Organizacion de la Tesis

El presente trabajo de tesis de ha organizado de la siguiente manera:

Capitulo 1. Arritmias Cardiacas, se describen los fundamentos teéricos de
las arritmias cardiacas: concepto, tipos, fisiologia, medios de diagnostico, entre otros
aspectos relevantes que le permitirén al lector comprender la etiologia de este tipo de
patologia.

Capitulo 2. Redes Neuronales Convolucionales, explica el marco teérico de
la red neuronal convolucional, sus componentes y el principio de funcionamiento de
la red.

Capitulo 3. Algoritmo Metaheuristico PSO, explica el fundamento tebrico
del algoritmo meta-heuristico junto con sus operadores, la fuente de bioinspiracion y
la metodologia de funcionamiento del algoritmo.

Capitulo 4. Algoritmo H-PSO-CNN , se detalla la propuesta de modelo
computacional propuesto en este trabajo de tesis, donde se especifica la funcionalidad
que tiene el PSO y la CNN en este modelo hibrido.

Capitulo 5. Pruebas y Resultados, se muestran las pruebas experimentales
con el conjunto de datos utilizado y los resultados obtenidos por parte del modelo
propuesto en este trabajo de investigacion.

Capitulo 6. Conclusiones y Trabajos Futuros, se describen las conclusiones y
se proponen trabajos futuros que se pueden llevar a cabo con el modelo computacional

desarrollado.
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Capitulo 1

Arritmias Cardiacas

El corazén humano es un 6rgano muscular hueco, del tamano aproximado de un pufo,
situado en el mediastino (la region central del térax, entre los pulmones). Su funcion
principal es bombear la sangre a través del sistema circulatorio, suministrando oxigeno
y nutrientes a los tejidos del cuerpo y eliminando diéxido de carbono y otros desechos
[58]. El corazén se compone de cuatro camaras: dos auriculas (izquierda y derecha)
que reciben la sangre, y dos ventriculos (izquierdo y derecho) que expulsan la sangre
hacia el cuerpo. La contraccién ritmica y coordinada de estas cdmaras permite la
circulacion eficiente de la sangre, mantenida a través de un sistema eléctrico intrinseco
que regula la frecuencia y el ritmo cardiacos [59].

El corazén humano, como érgano encargado de bombear sangre a todo el cuerpo,
funciona gracias a impulsos eléctricos especificos que determinan su ritmo. Una ar-
ritmia cardiaca se refiere a cualquier irregularidad o anormalidad en la secuencia y /o

frecuencia de estos impulsos eléctricos. La relacion del corazon con las arritmias se
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puede describir en términos de como y por qué estas irregularidades ocurren y como
afectan la funciéon cardiaca.

Las arritmias cardiacas son trastornos del ritmo cardiaco que pueden afectar a
personas de todas las edades y condiciones de salud. Desde latidos acelerados hasta
pausas inquietantes que dejan al corazon en silencio por un momento, las arritmias
pueden manifestarse de diversas formas, con consecuencias que van desde leves mo-
lestias hasta amenazas graves para la vida. Una arritmia cardiaca es una anomalia
en el ritmo o la secuencia de los latidos del corazon, lo que significa que el corazon
late de manera irregular, ya sea demasiado rapido (taquicardia), demasiado lento
(bradicardia) o de manera irregular (arritmia)|59, 60].

Estas alteraciones pueden ser causadas por diversos factores, como problemas
eléctricos en el corazon, enfermedades cardiacas subyacentes, trastornos del sistema
nervioso o desequilibrios quimicos en el organismo [61]. Las arritmias cardiacas
pueden variar en gravedad y pueden manifestarse con una amplia gama de sintomas,
desde palpitaciones leves hasta desmayos o eventos potencialmente mortales|62|. El
diagnostico oportuno y el tratamiento adecuados son esenciales para gestionar las
arritmias cardiacas y prevenir complicaciones graves en la salud.

En este capitulo se abordan conceptos relacionados con las ACs incluyendo sus
antecedentes historicos, exploraremos las causas detras de estos latidos fuera de ritmo,
los diferentes tipos de arritmias, sus sintomas, como se diagnostican y tratan, y las
estrategias para prevenir su aparicion. A medida que adentramos en este tema, com-
prenderemos la importancia de la funcién cardiaca normal y como los avances médicos

y tecnologicos nos permiten enfrentar estos desafios con mayor conocimiento y pre-

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 1 Arritmias Cardiacas 22

cision.

1.1 Antecedentes Historicos

Los antecedentes historicos de las arritmias cardiacas se remontan a la antigiiedad,
aunque en aquel entonces no se comprendian completamente ni se trataban de manera
efectiva. En los siguientes parrafos se describen de manera resumida cada una de las

etapas historicas relevantes que han aportado en el desarrollo de este concepto.

1.1.1 Antigiiedad

En la antigiiedad, las arritmias cardiacas se entendian de manera limitada y se
atribuian a causas misteriosas o sobrenaturales. Los primeros textos médicos, como
el Papiro de Ebers (c. 1550 a.C.), describen algunas anomalias del pulso y el corazon,
aunque la comprension de estas era extremadamente bésica y fundamentada en la
magia y la religion [63].

La antigua Grecia aport6 un enfoque mas sistematico con médicos como Hipdcrates
(c. 460-370 a.C.) que, aunque ain limitados por la comprension cientifica de su época,
comenzaron a clasificar y documentar diferentes tipos de pulsos, reconociendo vari-

abilidades y anomalias [64].
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1.1.2 Edad Media y Renacimiento

En la Edad Media, la medicina islamica, particularmente en la figura de Avicena (Ibn
Sina), en su "Canon de Medicina" (1025), introdujo una descripciéon mas detallada
de las alteraciones del pulso y senal6 la relevancia de observar las irregularidades del
ritmo cardiaco [65].

En el Renacimiento, la obra de médicos y anatomistas como Andreas Vesalio
(1514-1564) impuls6 un aumento en la comprension de la anatomia humana, aunque
el entendimiento de las arritmias seguia siendo limitado y basado en observaciones

superficiales y especulativas [65].

1.1.3 Siglos XVII al XIX

William Harvey, en el siglo XVII, realizé descubrimientos cruciales respecto a la
circulacion de la sangre, aunque el mecanismo exacto de la activacion eléctrica del
corazén permanecia desconocido. En el siglo XVIII y XIX, la medicina comenzé a
adoptar un enfoque mas cientifico hacia las arritmias.

La invencion del primer electrocardiograma (ECG) en 1786 por Luigi Galvani y
posteriormente por Alessandro Volta sent6 las bases para el estudio moderno de las
arritmias. El ECG permitio registrar y analizar la actividad eléctrica del corazon, lo
que revolucioné la comprension y el diagnostico de las arritmias.

En la década de 1840, Carl Ludwig y Augustus Waller realizaron investigaciones
significativas en electrofisiologia cardiaca, sentando las bases para la comprension de

los ritmos cardiacos anormales. Jean-Baptiste Bouillaud describié por primera vez la
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fibrilacion auricular en 1847. En 1842-1843, Carlo Matteucci fue uno de los primeros
en observar que cada latido cardiaco estaba asociado con una corriente eléctrica al
experimentar con palomas. Para 1856, Rudolf Albert von Kolliker y Heinrich Miiller,
lograron registrar la actividad eléctrica del corazén de un gato y un conejo usando un
electrodo de electrofisiologia. Finalmente, en 1887, Augustus Waller logro registrar

el primer ECG humano utilizando un electrometro capilar.

1.1.4 Siglo XX

1903, Willem Einthoven desarroll6 el primer ECG practico, utilizando un instrumento
llamado "galvanémetro de cadena", mucho méas preciso y fiable que los electrémet-
ros capilares. Por este avance, Einthoven fue galardonado con el Premio Nobel de
Fisiologia o Medicina en 1924 [65, 64].

Willem Einthoven acuné la terminologia P, Q, R, S y T para describir las diferentes
fases del ECG, que se sigue utilizando hoy en dia, y permite la deteccion de las
arritmias cardiacas.

De 1920 a 1930, el ECG empez6 a ser utilizado de manera regular en hospitales,
contribuyendo en el diagnostico y manejo de multiples enfermedades cardiacas. En
los 1950s, se inici6 el desarrollo y la popularizaciéon de los monitores cardiacos en la
atencion de pacientes.

En la década de 1950, Norman Holter desarroll6 el monitor Holter, un dispositivo
portatil que permitia la monitorizaciéon continua del ritmo cardiaco durante 24 horas,

lo que mejord significativamente la deteccion de arritmias. Por otra parte en esa
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misma época, la tecnologia de marcapasos cardiacos comenzo a desarrollarse y ha
sido fundamental en el tratamiento de bradicardias. Para la época de 1960, el avance
tecnologico de los microprocesadores y la aparicion del concepto de digitalizacion,
permitieron que los electrocardiografos, que son dispositivos para la obtencién de
ECGs, se hicieran méas pequenos, portatiles, y accesibles.

De 1980 a 1990, la telemedicina comenz6 a adoptar la tecnologia ECG, permitiendo
el monitoreo remoto y la transferencia de datos cardiacos a través de lineas telefonicas,
lo que sent6 las bases para el desarrollo de nuevas tecnologias mucho més equipadas
y que aparecieron en el siguiente siglo.

Se puede observar que a lo largo del siglo XX, el desarrollo de marcapasos, des-
fibriladores y otras intervenciones tecnolégicas mejoraron drésticamente la gestion y

el tratamiento de las arritmias.

1.1.5 Siglo XXI

La tecnologia del siglo XXI ha demostrado ser fundamental en la deteccion y gestion
de las arritmias cardiacas debido a diversos factores que han mejorado tanto la acce-
sibilidad como la precision en la evaluaciéon del ritmo cardiaco.

La disponibilidad de wearables y dispositivos portatiles permite monitorear el
ritmo cardiaco en tiempo real y en situaciones cotidianas, ofreciendo una perspectiva
mas completa y continua de la salud cardiaca del individuo. Regularmente este tipo
de dispositivos modernos pueden proporcionar alertas inmediatas tanto a los pacientes

como a los profesionales de la salud en caso de detectar arritmias o eventos cardiacos

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 1 Arritmias Cardiacas 26

adversos.

Hoy en dia, la tecnologia permite recoger y analizar datos especificos del paciente,
facilitando un enfoque de tratamiento mas personalizado y basado en evidencias es-
pecificas. Esta recoleccion de datos hace posible la capacidad de compartir datos
cardiacos con profesionales de la salud remotamente amplia el acceso a la atencion
médica especializada, especialmente en regiones donde esta puede ser limitada.

Por otra parte la propuesta de algoritmos de IA ha incrementado considerable-
mente, debido a la aptitud que les permite analizar grandes volimenes de datos para
identificar patrones y anomalias en el ritmo cardiaco, incluso aquellos que podrian
ser sutiles o esporadicos y, por ende, dificiles de detectar en un ECG estandar en el
consultorio.

La comprension y el tratamiento de las arritmias cardiacas han evolucionado sig-
nificativamente a lo largo de la historia, pasando de explicaciones misticas a un en-
tendimiento cientifico y tecnolégico mas profundo. El desarrollo del ECG y la in-
novacion continua en tecnologia médica han sido hitos cruciales en esta evolucion,
permitiendo diagnoésticos més precisos y tratamientos mas efectivos.

La interseccion de la tecnologia y la cardiologia en el siglo XXI ha facilitado
avances significativos en la deteccién y manejo de las arritmias cardiacas, creando un
paradigma donde la atencién es mas accesible, personalizada y eficaz. Este progreso
no solo mejora los resultados clinicos sino que también potencia la autonomia del
paciente y amplia las posibilidades de investigacion y desarrollo en el campo de la

salud cardiaca.
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1.2 Causas Principales

Las arritmias cardiacas pueden ser causadas por una variedad de factores y condi-
ciones meédicas, que van desde los problemas de tiroides, trastornos electroquimi-
cos, consumo o abuso de ciertas sustancias, el estrés y ansiedad, lesiones cardiacas
traumaticas, factores genéticos y propiamente el envejecimiento. Sin embargo, tam-
bién pueden ser causadas por enfermedades o trastornos relacionados con la propia
fisiologia del corazon, y estés son de interés para el presente trabajo de tesis debido a
que cominmente son detectadas a través de un ECG, estas enfermedades o trastornos

son:

Enfermedades Cardiacas Subyacentes

e Cardiopatia Isquémica: La enfermedad de las arterias coronarias, que causa
la reduccion del flujo sanguineo al corazon, puede llevar a arritmias, como la

fibrilacién ventricular.

e Insuficiencia Cardiaca: La incapacidad del corazén para bombear sangre de

manera efectiva puede alterar su ritmo normal.

e Miocardiopatias: Las enfermedades que afectan el musculo cardiaco pueden

provocar arritmias, como la taquicardia ventricular.

e Valvulopatias Cardiacas: Anomalias en las valvulas cardiacas pueden desenca-

denar arritmias.
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Trastornos del Sistema Eléctrico del Corazon

e Enfermedad del Nodo Sinusal: Cuando el nodo sinusal, que controla la frecuen-

cia cardiaca, no funciona correctamente, pueden ocurrir bradicardias.

e Bloqueo Auriculoventricular: Un fallo en la conduccién eléctrica entre las au-

riculas y los ventriculos puede causar bradicardias.

Es importante senalar que las causas de las arritmias pueden variar ampliamente y,
en muchos casos, pueden ser multifactoriales. El diagnostico adecuado es fundamental

para determinar la causa subyacente y guiar el tratamiento apropiado.

1.3 Tipos de Arritmias

Existen varios tipos de arritmias cardiacas, que pueden clasificarse en tres categorias
principales: taquicardias, bradicardias y otras arritmias. Cada una de estas categorias
incluye una variedad de subtipos y trastornos especificos. Comprender los distintos

tipos de arritmias es fundamental para su diagnodstico y tratamiento adecuados.

1.3.1 Taquicardias

Las taquicardias son un grupo de arritmias caracterizadas por latidos cardiacos réapi-
dos, generalmente con una frecuencia cardiaca superior a 100 latidos por minuto.

Algunos de los tipos de taquicardias mas comunes son:

e Fibrilacion Auricular (FA): La FA es una de las arritmias mas comunes y se

caracteriza por contracciones caoticas y descoordinadas de las auriculas. Esto
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puede resultar en una frecuencia cardiaca irregular y rapida. Los pacientes
con FA a menudo experimentan palpitaciones, mareos y un mayor riesgo de

formacion de coagulos sanguineos.

e Taquicardia Supraventricular (TSV): Las TSV son taquicardias que se originan
por encima de los ventriculos y pueden involucrar estructuras como el nodo
auriculoventricular (NAV). Pueden ser paroxisticas, lo que significa que ocurren

stibita y temporalmente, y a menudo se detienen por si solas.

e Taquicardia Ventricular (TV): La TV se produce cuando se generan impulsos
eléctricos anormales en los ventriculos en lugar de en las auriculas. Esto puede
resultar en una frecuencia cardiaca extremadamente rapida y, en casos graves,

puede ser potencialmente mortal.

1.3.2 Bradicardias

Las bradicardias son arritmias caracterizadas por una frecuencia cardiaca lenta, ge-
neralmente por debajo de 60 latidos por minuto. Algunos ejemplos de bradicardias

incluyen:

e Sindrome del Nodo Sinusal Enfermo (SNSE): En este trastorno, el nodo sinusal,
que normalmente genera el impulso eléctrico inicial del corazén, no funciona
correctamente. Esto puede llevar a episodios de bradicardia y, en ocasiones,

taquicardia.

e Bloqueo AV (Bloqueo Auriculoventricular): El bloqueo AV es una interrupcion
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en la conduccion del impulso eléctrico entre las auriculas y los ventriculos. Se

clasifica en primer, segundo y tercer grado, segin la gravedad de la obstruccion.

1.3.3 Otras Arritmias

Ademas de las taquicardias y bradicardias, existen otras arritmias menos comunes,

COIMo:

e Flutter Auricular: Similar a la fibrilaciéon auricular, pero con contracciones

auriculares méas regulares y rapidas.

e Taquicardia Ventricular Polimérfica (TVP): Una forma rara de TV que puede

ser desencadenada por un trastorno genético.

e Taquicardia Ventricular Sostenida (T'VS): Una forma continua de TV que puede

ser potencialmente mortal si no se trata.

e Taquicardia sinusal inapropiada: Una arritmia que se produce cuando el nodo
sinusal del corazon genera impulsos eléctricos a una frecuencia demasiado alta

€11 TepPOoso.

Estos son solo algunos ejemplos de los tipos de arritmias cardiacas. Cada tipo
de arritmia puede tener multiples subtipos y variaciones, y el diagnoéstico preciso
es fundamental para determinar el tratamiento adecuado. Las arritmias pueden ser
benignas o potencialmente mortales, por lo que el diagnéstico oportuno de las mismas

es crucial para preservar la vida de las personas.
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1.4 Sintomas, Diagnoéstico y Tratamiento

1.4.1 Sintomas

Los sintomas de las arritmias cardiacas pueden variar ampliamente segin el tipo de
arritmia, su gravedad y la salud general del individuo. Algunas personas pueden
no experimentar ningin sintoma, mientras que otras pueden experimentar molestias
significativas. Entre los sintomas mas comunes se encuentran: palpitaciones, mareo
o desmayo (sincope), dificultad para respirar (disnea), dolor en el pecho (angina de
pecho), fatiga, sensacion de latido irregular, ansiedad o sensacion de panico, hinchazon
en los tobillos o edema

Es importante senalar que no todas las arritmias causan sintomas evidentes, y
algunas pueden detectarse solo durante un examen médico de rutina o en un elec-
trocardiograma (ECG) [62]. La gravedad de los sintomas no siempre se correlaciona
con la gravedad de la arritmia; algunas arritmias benignas pueden causar sintomas

notables, mientras que otras graves pueden ser asintomaticas.

1.4.2 Diagnostico

El diagnostico de las arritmias cardiacas implica identificar y caracterizar irregu-
laridades en el ritmo del corazon. El diagnoéstico preciso es esencial para guiar el
tratamiento adecuado. Se utilizan varios métodos y herramientas para ayudar en
este proceso: ECG, monitoreo holter, monitoreo de eventos, prueba de esfuerzo, estu-

dio electrofisiologico, ecocardiograma, monitores implantables, prueba de inclinacion
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(tilt test), pruebas de laboratorio e imagen por resonancia magnética. La mayoria
de los métodos mencionados con anterioridad basan su principio de funcionamiento a
través de la lectura e interpretacion de la senal que producen los impulsos eléctricos
del corazon.

Estos son algunos de los métodos principales, y la eleccion del método dependera

de la naturaleza de los sintomas, la sospecha clinica y la disponibilidad de recursos.

1.4.3 Tratamiento

El tratamiento de las arritmias cardiacas depende de la naturaleza y la gravedad de la
arritmia, asi como de la condiciéon subyacente del corazon y la presencia de otros pro-
blemas médicos. Los objetivos del tratamiento son controlar el ritmo cardiaco, reducir
los sintomas y las complicaciones, y tratar cualquier enfermedad cardiaca subyacente
que pueda estar causando o contribuyendo a la arritmia. Entre las principales es-
trategias de tratamiento se encuentran: medicamentos antiarritmicos, cardioversion,
ablacion con catéter, marcapasos cirugia de derivacion coronaria y modificacion del

estilo de vida.

1.5 Morfologia Basica del ECG

El ECG es una herramienta poderosa para detectar arritmias y otras enfermedades
cardiacas. Sin embargo, interpretar un ECG requiere experiencia y formaciéon. Si
se sospecha una arritmia o cualquier otra anomalia cardiaca basada en un ECG,

es fundamental que un cardiélogo o un médico especializado realice una evaluacion
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clinica completa.

Existen distintos tipos de ondas dentro de una senal ECG, que representan el
comportamiento del corazéon en diferentes perspectivas. La corriente eléctrica en las
cavidades superiores del corazon esta representada por la onda P (auricular). El im-
pulso eléctrico de esta onda comienza desde el nodulo sinusoidal (SA), y se propaga por
toda la auricula. Por otra parte, el complejo QRS representa a la corriente eléctrica
en las cavidades inferiores del corazén (ventricular), y consiste en la despolarizacion
eléctrica ventricular. Este complejo consta de una curva descendente (onda negativa
0 Q), una curva ascendente (onda positiva o R) y una pequena curva descendente
(onda S) [66]. Finalmente, la onda T representa el periodo de descanso a corto plazo
del corazon, que indica la repolarizacion ventricular (retorno a la actividad eléctrica
neutra). La sefial normal del ECG consta de ondas P, QRS y T. El intervalo QRS es
una medida de la duracion total de la despolarizacion del tejido ventricular.

La deteccion de QRS proporciona la referencia fundamental para casi todos los
algoritmos de analisis de ECG automatizados. Antes de realizar la deteccion de QRS,
se requiere la eliminacion o supresion del ruido [66].

Una arritmia puede ocurrir en cualquier instante de tiempo de la senal ECG, su
morfologia ya sea regular o irregular es la que permite identificar el tipo de arritmia.
Comunmente estos datos son expresados en un plano de coordenadas (z, y); el eje x
corresponde al tiempo transcurrido, mientras que los datos en la coordenada y a los

valores de los impulsos eléctricos.
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Figura 1.1: Representacion sistematica de la onda PQRST

1.6 Diagnéstico de arritmias cardiacas con inteligen-

cla artificial

Las arritmias cardiacas son una causa significativa de morbimortalidad en todo el

mundo. Detectar y diagnosticar estas irregularidades del ritmo cardiaco de manera

oportuna es esencial para el manejo clinico y la prevencion de complicaciones graves.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta

revolucionaria en la deteccion de arritmias cardiacas debido a su capacidad para

analizar grandes volumenes de datos de electrocardiogramas de manera precisa y

eficiente.

El diagnoéstico preciso de las arritmias cardiacas es esencial para su manejo ade-
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cuado. Los métodos tradicionales incluyen el ECG, monitoreo Holter y pruebas de
estrés. Sin embargo, la creciente disponibilidad de datos de monitoreo cardiaco con-

tinuo ha impulsado la aplicacion de la inteligencia artificial (IA) en el diagnostico.

1.6.1 Metodologia a través de TA

La capacidad de la TA para analizar grandes conjuntos de datos y detectar patrones
ha demostrado ser particularmente 1til en el &mbito de la cardiologia, especialmente
en el diagnostico de arritmias a partir de electrocardiogramas. La metodologia im-

plementada consta de los siguientes pasos:

e Captura y Procesamiento de Datos: El primer paso en el proceso es la captura
de datos del ECG. Estos datos pueden ser recopilados utilizando monitores
Holter, dispositivos portatiles de ECG, o sistemas de telemetria en un entorno

hospitalario.

e Preprocesamiento y Transformacion: Los datos del ECG a menudo requieren
limpieza y transformacion para eliminar el ruido y destacar las caracteristicas
relevantes del ritmo cardiaco. Los algoritmos de IA utilizan técnicas de proce-
samiento de senales para aislar y mejorar las ondas P, QRS y T en el ECG. La

Figura 1.1 muestra un ejemplo de una senal ECG con segmento PQRST.

e Extraccion de Caracteristicas: Una vez que los datos estéan limpios, la TA iden-
tifica y extrae caracteristicas clave que son relevantes para la deteccion de ar-

ritmias, como la duraciéon de las ondas, la amplitud, la variabilidad del ritmo
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cardiaco, entre otros.

e Entrenamiento del Modelo: Con un conjunto de datos etiquetado (donde las
arritmias ya han sido identificadas por expertos), se entrena un modelo de IA,
como una red neuronal, maquina de vectores de soporte o algoritmos de apren-
dizaje profundo. Estos modelos "aprenden" de los ejemplos proporcionados y

ajustan sus parametros para hacer predicciones precisas en nuevos datos.

e Evaluacion y Validacion: El modelo entrenado se prueba en un conjunto de
datos separado que no particip6 en el entrenamiento. El rendimiento del mod-
elo se mide en términos de precision, sensibilidad, especificidad, entre otros

indicadores.

e Evaluacion y Validacion: El modelo entrenado se prueba en un conjunto de
datos separado que no particip6 en el entrenamiento. El rendimiento del mod-
elo se mide en términos de precision, sensibilidad, especificidad, entre otros

indicadores.

e Implementacién en la Practica Clinica: Una vez validados, estos algoritmos
pueden integrarse en sistemas de ECG o dispositivos portatiles para ofrecer

diagnosticos en tiempo real o alertas sobre posibles arritmias.
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1.6.2 Ventajas y Desafios
Ventajas

La principal ventaja de usar IA para diagnosticar arritmias es la capacidad de proce-
sar y analizar rapidamente grandes conjuntos de datos, proporcionando diagnosticos
precisos y rapidos. Sin embargo, los algoritmos de TA son tan buenos como los datos
en los que se entrenan, por lo que es esencial que cuenten con datos de alta calidad y
diversidad. Ademés, siempre es crucial que un especialista revise los resultados de la
IA para confirmar el diagnostico.

La IA ofrece varias ventajas cruciales en la deteccion de arritmias cardiacas:

e Precision y Consistencia: Los modelos de TA pueden analizar ECG de manera
sistemaética y precisa, incluso en casos dificiles de detectar para los médicos. La

IA puede mantener una alta precision incluso con grandes volumenes de datos.

e Diagnostico Temprano: La IA puede detectar arritmias cardiacas en etapas
tempranas, lo que permite la intervencion médica oportuna y la prevencion de

complicaciones graves.

e Monitoreo Continuo: Los sistemas de IA pueden monitorear de forma continua
a los pacientes, lo que es especialmente beneficioso para aquellos en riesgo de

arritmias recurrentes.

e Reduccion de la Carga de Trabajo: Al automatizar la deteccion inicial, la TA
puede liberar a los profesionales de la salud para que se centren en tareas més

complejas y de toma de decisiones.
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Desafios

La deteccion de arritmias cardiacas presenta varios desafios. Los patrones anémalos en
los ECG pueden ser sutiles, y la variabilidad entre pacientes complica la identificacion
manual. Ademas, la interpretacion precisa de ECG a menudo requiere experiencia
clinica significativa. Estos desafios pueden retrasar el diagnostico y aumentar el riesgo

para los pacientes.

1.6.3 Modelos de TA en la Deteccion de Arritmias

Existen varios tipos de modelos de TA utilizados en la deteccion de arritmias:

arritmias cardiacas:

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Estos modelos son efectivos en la
extraccion de caracteristicas de los ECG y pueden detectar patrones anémalos

con alta precision.

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Las RNN son adecuadas para modelar
secuencias de datos de ECG a lo largo del tiempo, lo que es importante para

detectar arritmias intermitentes.

e Redes Neuronales Profundas: Las redes neuronales profundas, como las redes
neuronales recurrentes largas (LSTM) y las redes neuronales convolucionales 1D

(ID-CNN), han demostrado un alto rendimiento en la deteccién de arritmias.

e Aprendizaje por Transferencia: La transferencia de conocimiento de modelos
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previamente entrenados en grandes conjuntos de datos puede mejorar la pre-

cision de los modelos de TA.

1.6.4 Futuro de la deteccidon de arritmias con ITA

El uso de la TA en la deteccion de arritmias cardiacas es un campo en rapido crec-
imiento. Se espera que en el futuro, la TA sea ain mas eficiente y precisa en la
identificacién de arritmias, lo que podria revolucionar la atenciéon médica cardiovas-
cular. Ademas, la integracion de la IA en dispositivos médicos portatiles y sistemas
de telemedicina podria permitir el monitoreo continuo y la detecciéon temprana de
arritmias en entornos no clinicos.

La integracion de algoritmos de inteligencia artificial en el diagnéstico de arrit-
mias promete mejorar la eficiencia y precision en la deteccion y tratamiento de estas
condiciones. Sin embargo, es esencial considerar la IA como una herramienta com-
plementaria, no reemplazante, del juicio clinico experto.

La importancia de la inteligencia artificial en la deteccion de arritmias cardia-
cas es innegable. La capacidad de la IA para mejorar la precision y la eficiencia
del diagnoéstico puede tener un impacto significativo en la atenciéon médica, permi-
tiendo intervenciones més tempranas y efectivas en pacientes con riesgo de arritmias
cardiacas.

En los siguientes capitulos abordaremos los algoritmos de IA que se utilizaron

para la generacion del modelo propuesto en el presente trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés, Convolutional
Neural Networks) representan uno de los avances mas significativos en el ambito del
aprendizaje profundo, particularmente en tareas relacionadas con el procesamiento y
reconocimiento de imagenes. Inspiradas en la la comprension biologica del sistema
visual humano, las CNNs son especialmente potentes para tareas que involucran pa-
trones visuales debido a su capacidad para extraer automaticamente caracteristicas
relevantes de las imagenes.

Una CNN es un algoritmo que se inspira en la fisiologia de los sistemas neuronales
biolégicos, su arquitectura es analoga al patréon de conectividad de las neuronas en
el cerebro humano con el cortex visual [67]. Las neuronas responden de manera
individual a los estimulos que se producen en la regiéon del campo visual, conocida
como campo receptivo, una coleccion de tales campos se superpone para cubrir toda

el area visual [67]. Toda CNN se distingue de otro tipo de red neuronal, por su
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rendimiento superior con entradas de senales que corresponden a: imagenes, voz o

audio, y series temporales como lo es un ECG [68, 67].

2.1 Antecedentes Historicos

El concepto detras de las CNN se basa en la forma en que el area visual del cerebro
humano procesa la informaciéon. En la década de 1960, los cientificos David H. Hubel
y Torsten Wiesel realizaron investigaciones pioneras sobre como las neuronas en el
cortex visual responden a estimulos visuales, lo que llevé al concepto de un "campo
receptivo" y a la idea de que ciertas neuronas responden a caracteristicas especificas
en la imagen [69].

La evolucion de las CNNs ha sido un proceso gradual que ha tomado inspiracion
de la biologia, la matematica y la informéatica. Su historia se encuentra entrelazada

con el desarrollo general de las redes neuronales y la vision por computadora.

2.1.1 Inspiraciéon Biolégica

El comienzo conceptual de las CNNs proviene de la comprension de como funciona
el sistema visual en los seres vivos. En la década de 1950 y 1960, los neurofisi6logos
David H. Hubel y Torsten Wiesel llevaron a cabo experimentos en el cortex visual
de gatos y monos. Descubrieron que ciertas neuronas respondian a estimulos visuales
especificos, como lineas o bordes en orientaciones particulares. A estas neuronas se les
denominé "neuronas de deteccion de caracteristicas". Su trabajo les vali6 el Premio

Nobel en 1981 y estableci6 la idea de que el procesamiento visual ocurre en etapas
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jerarquicas.

2.1.2 Primeros Modelos

El perceptron, introducido por Frank Rosenblatt en 1957, fue uno de los primeros
modelos de red neuronal. Aunque no era una CNN, el perceptron sent6 las bases
para la creacion de redes neuronales més complejas en el futuro.

En los anos 80, Kunihiko Fukushima present6 el "Neocognitron", un modelo
jerarquico inspirado en las investigaciones de Hubel y Wiesel. El Neocognitron tenia
células "S" para la deteccion de caracteristicas y células "C" para el agrupamiento
espacial (similar al pooling en CNNs modernas). Aunque este modelo no se entrenaba

mediante retropropagacion, introdujo el concepto de convoluciéon en redes neuronales

[69).

2.1.3 Auge de la Retropropagacion

El método de retropropagacion, popularizado por Rumelhart, Hinton y Williams en
la década de 1980, permitio6 el entrenamiento eficiente de redes neuronales multicapa.
Yann LeCun, en 1989, integré esta técnica en un modelo de red convolucional llamado
LeNet-5, disennado para reconocer digitos escritos a mano. Este fue uno de los primeros

ejemplos exitosos de una CNN moderna.
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2.1.4 Avances en la Década de 2000

Con el aumento de la potencia computacional y la disponibilidad de grandes con-
juntos de datos, las CNNs comenzaron a ganar popularidad en la década de 2000.
Sin embargo, fue en 2012 cuando las CNNs capturaron realmente la atencion del
mundo de la investigacion [69]. En ese afio, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Ge-
offrey Hinton presentaron un modelo llamado "AlexNet" en el desafio de ImageNet,
estableciendo un nuevo estado del arte en el reconocimiento de imagenes y superando
a otros métodos tradicionales por un margen significativo.

Este éxito impulsé una oleada de interés en las CNNs, lo que llevo a la creacion

de arquitecturas més profundas y sofisticadas, como VGG, GoogLeNet, y ResNet.

2.1.5 Integraciéon y Adopcién

Desde entonces, las CNNs han sido adoptadas y adaptadas en una amplia gama
de aplicaciones, desde sistemas de recomendacion hasta vehiculos autéonomos. Han
demostrado ser excepcionalmente efectivas en una variedad de tareas y han desplazado
a muchos métodos tradicionales en visiéon por computadora.

En resumen, las redes neuronales convolucionales son el resultado de décadas de
investigacion en multiples campos, desde la biologia hasta la informéatica. Han evolu-
cionado de modelos conceptuales basados en el sistema visual a potentes herramientas
computacionales que estan redefiniendo lo que es posible en la visiéon por computadora

y el aprendizaje automatico.
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2.2 Arquitectura y Funcionamiento

Las CNNs son una categoria especializada de redes neuronales disenadas para procesar
datos con una estructura similar a una cuadricula, como una imagen. Las imégenes
son intrinsecamente cuadriculas de pixeles, y las CNNs son especialmente eficientes
para encontrar patrones en ellas.

Una CNN es capaz de aprender paso a paso la jerarquia espacial de los datos
memorizando patrones de alto y bajo nivel. Por lo general, su estructura matemaética
estd conformada por una arquitectura que consta de tres tipos de capas alineadas:
capas convolucionales (Conv), de agrupacion (Pooling) y totalmente conectadas (FC).
Tanto las capas Conv como las Pooling, son las encargadas de realizar la extraccion
de caracteristicas (como colores y bordes) y también de reducir la dimensionalidad.
Si bien, el orden de apariciéon entre capas Conv y Pooling no tiene relevancia por
su naturaleza, es decir, puede existir una combinaciéon en la aparicion de éstas, si es
indispensable que la primer capa en la arquitectura sea de tipo Conv y la dltima sea
de tipo Pooling, en cambio las FC' se deben de ubicar al final de la arquitectura de
capas de toda CNN [70]. Sin embargo, antes de las F'C' debe existir una capa de
aplanado (Flatten), misma que se encarga de ajustar las salidas de la altima capa
de tipo Pooling, a un formato que las FC logren comprender para realizar su tarea
correctamente. Las F(C' son capas que se encargan de mapear las caracteristicas
extraidas con el objetivo de encontrar la predicciéon correcta segin el nimero de
clases establecidas [68|. En la Figura 2.1, se puede observar la arquitectura general

de capas para la CNN, cuya entrada es bidimensional (2-D), en dénde se toma del
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Dataset una entrada que es procesada por cada una de las capas propias de la CNN,
cada tipo de capa se encuentra definido por sus hiperparametros, su naturaleza de
comportamiento, funcion de activacion y la salida que produce 68, 67].

Como se muestra en la Figura 2.1, la salida de cada capa es entrada de la siguiente,
y su complejidad aumenta al incrementar el niimero total de capas definido por NC.

Este nimero actualmente es definido de forma manual, regularmente su valor
esta relacionado con el nimero de clases que se busca predecir y a la naturaleza del
Dataset, es decir, si se trata de imagenes, audio o series temporales de una dimension
(1-D). El orden de apariciéon segin el tipo de capa es el mismo que se describié con
anterioridad, comenzando con una Conv y colocando una Pooling antes de la capa
Flatten. Dentro de las capas Pooling existen dos subtipos Average o Mazx, mismas que
se describen mas adelante. La capa Flatten debe colocarse como intermedia entre el
conjunto de capas Pooling y las FC, esta capa tiene la funcién de convertir los datos
a un formato vectorial, de tal forma que las FC puedan procesar para llevar a cabo
su tarea de prediccion.

Los hiperparametros que definen a las capas Conv son: padding, kernel y stride,
mientras que para las Pooling sélo son kernel y stride. Finalmente, para las capas FC
son el dropout y nimero de neuronas (units), estos hiperparametros se explican en
los siguientes parrafos. Las funciones de activacion que suelen utilizarse son: unidad
lineal rectificada (ReLu) y la multinomial logistic regression (Softmax), la primera
para las capas Conv, y la tltima para las capas FC.

La arquitectura que se observa en la Figura 2.1, es de indole general y el niimero

total de capas al igual que los valores de sus hiperpardmetros depende de la comple-
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Figura 2.1: Arquitectura general de una CNN.

jidad en la tarea de clasificacion que se requiera llevar a cabo. La seleccion de estos
hiperparametros es un proceso manual que se ha realizado en los tltimos anos. En
el estado del arte se describieron algunos de los trabajos de investigacién en déonde
presentan arquitecturas finales definidas de tal forma. Estos ajustes realizados de
forma artesanal permiten evaluar el performance de la CNN, y con ello decidir cuél
es la mejor arquitectura para determinada tarea de clasificacion. El error de una
CNN se determina mediante la diferencia entre el valor estimado y el valor real, y
entre los mas comunes para tareas de clasificaciéon se encuentran: error cuadrético
medio, entropia cruzada binaria y entropia cruzada categoérica o CE. Este error es
calculado por la CNN; y depende del algoritmo de optimizacion en los pesos de la red
neuronal para tal fin, entre los algoritmos optimizadores de pesos para una CNN se
encuentran: Descenso Estocéstico del Gradiente, Adam, Adagrad y Adedelta [69, 68|.
En este trabajo de investigacion, el error calculado mediante la optimizacion de los

pesos, no es mas que la funciéon costo para el PSO.
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Cuando se introducen los datos a una CNN, es comun aplicar un preprocesamiento
con el objetivo de que el comportamiento de estos tenga una distribuciéon normal, es
decir, con una media cero y una varianza unitaria, evitando asf la saturaciéon temprana
de las funciones de activacion. Este problema suele aparecer en las capas intermedias
(Conv or Pooling), debido al comportamiento del proceso de entrenamiento, lo que
vuelve lento el aprendizaje a la adaptacion de nuevas distribuciones. La forma de evi-
tar este problema consiste en aplicar la normalizacion por lotes [67]. Otro mecanismo
para evitar el sobre ajuste, consiste en aplicar una técnica de regularizacién cono-
cida como Dropout en las FC, la cual evita la co-adaptacion de neuronas a patrones
repetitivos, garantizando asi una mejor generalizacion del modelo. En el Dropout
se activan y se desactivan neuronas en las capas ocultas, a través de una malla de
méscaras, aquéllas neuronas inactivas no contribuyen en ninguna operaciéon para la
salida [69].

Cada tipo de capa presente en la CNN, tiene una tarea en particular, que en
conjunto hacen posible el aprendizaje y clasificacion de clases, la funcionalidad de

cada una de ellas se describe a continuacion.

2.2.1 Capa Convolucional

La capa convolucional representa el bloque de construccion principal de una CNN.
Dentro de una Conv existen un conjunto de filtros (o nucleos), cuyos parametros
deben aprenderse a lo largo del entrenamiento. Regularmente, el tamano de estos

filtros suele ser de una dimensiéon menor al Input del Dataset. La tarea de cada filtro,
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consiste en convolucionar con el Input y asi crear un mapa de caracteristicas. El
proceso de convolucion consiste en mover los filtros a través de los campos receptivos
de la Input, con el objetivo de verificar si la caracteristica esta presente.

El detector de caracteristicas comtinmente puede estar representado por una ma-
triz 2-D de pesos, al igual que un filtro, lo que permite determinar el tamano del
campo receptivo. Este filtro se aplica a un area de la Input y se procede a calcular un
producto punto entre los datos del Input y los datos del filtro. El producto escalar
resultante se introduce a una matriz de salida, logrando que el filtro cambie, y se
repite el proceso hasta que el niicleo del kernel recorre todos los datos de la entrada.
El resultado final de la serie de productos escalares entre la entrada y el filtro, se
conoce como mapa de caracteristicas.

Los pesos en el detector de caracteristicas permanecen fijos a medida que se mueve
por la entrada, lo que también se conoce como uso compartido de parametros. Algunos
parametros, como los valores de peso, se ajustan durante el entrenamiento a través del
proceso de backpropagation y gradiente descendente, este procedimiento es realizado
en las capas F'C. Estos pesos, son actualizados mediante los algoritmos optimizadores
que fueron mencionados con anterioridad. Sin embargo, hay tres hiperparametros
que afectan el tamano del volumen de la salida que deben configurarse antes de que
comience el entrenamiento de la red neuronal: kernel de los filtros, stride y padding.

Después de cada operacion de convolucion, una CNN aplica una ReLLU al mapa de
caracteristicas, introduciendo asi la no linealidad en el modelo. Si la capa siguiente

se trata de una Conv, la estructura de la CNN se vuelve jerarquica.
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2.2.2 Capa Pooling

La agrupacion de capas es la encargada de reducir la dimensionalidad de la entrada,
lo que tiene efecto en la disminucién de pardmetros durante el entrenamiento. El
proceso de agrupacion es similar al de convolucion, barriendo con un filtro toda la
entrada, pero la diferencia es que este filtro no tiene ningtin peso. En cambio, el kernel
aplica una funcion de agregacion a los valores dentro del campo receptivo, poblando
la matriz de salida. Existen dos subtipos principales de agrupacion: Awvg-Pooling y
Mazx-Pooling. Las Avg-Pooling calculan el promedio de los elementos presentes en la
region del mapa de caracteristicas cubierto por el filtro, mientras que Max-Pooling
selecciona el elemento méximo de la regiéon del mapa de caracteristicas cubierto por
el filtro.

Las capas de agrupaciéon ayudan a reducir la complejidad, mejorar la eficiencia y

limitar el riesgo de sobre adaptacion.

2.2.3 Capa de Aplanado

La capa Flatten se utiliza para redes neuronales convolucionales cuya Input sean de
naturaleza 2-D, su funcién consiste en convertir todas las matrices bidimensionales
resultantes de los mapas de caracteristicas agrupados, en un solo vector lineal largo y
continuo. La matriz aplanada se alimenta como entrada a la capa FC' para clasificar

los datos de entrada.
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2.2.4 Capa Totalmente Conectada

Esta capa realiza la tarea de clasificacion en base a las caracteristicas extraidas, a
través de las capas anteriores y sus diferentes filtros. Mientras que, las capas Conv
y Pooling tienden a usar funciones Relu, las capas FC generalmente aprovechan
una funcion de activacion Softmax para clasificar las entradas de manera adecuada,
produciendo una probabilidad de 0 a 1. Las FC usan del mismo principio de fun-
cionamiento que un MLP, y para evitar el problema del sobre ajuste, es en estas capas
donde se configura una tasa de abandono o Dropout. La tultima capa de toda CNN
siempre sera de tipo F'C' y su niimero de neuronas dependera de la cantidad de clases
que se desee predecir.

Las CNNs estan disenadas para detectar automaticamente y de forma jerarquica
las caracteristicas en imégenes, lo que elimina la necesidad de extracciéon manual de
caracteristicas. Su estructura se basa en la repeticion de capas convolucionales y de
pooling, seguidas de capas totalmente conectadas que llevan a una decision final. Su
eficacia en tareas de vision por computadora las ha consolidado como una herramienta

esencial en el campo del aprendizaje profundo.

2.3 Ventajas y Desafios

2.3.1 Ventajas

Las CNNs han transformado la visiéon por computadora y otros campos relacionados

con el procesamiento de informacion estructurada en cuadriculas. A continuacion, se
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detallan sus principales ventajas:

e Aprendizaje Automatico de Caracteristicas: Tradicionalmente, la extraccion de
caracteristicas de imagenes requeria un conocimiento experto y una ingenieria
manual intensiva. Las CNNs, en cambio, aprenden automaticamente las carac-
teristicas relevantes de los datos de entrenamiento, eliminando la necesidad de

definir y ajustar manualmente estas caracteristicas.

e Jerarquia de Caracteristicas: Las CNNs tienen la capacidad de aprender carac-
teristicas a diferentes niveles de abstraccion. Las primeras capas pueden detec-
tar bordes y texturas, mientras que las capas méas profundas pueden reconocer

patrones més complejos y abstractos, como formas y objetos.

e Robustez frente a Variaciones: Gracias a las operaciones de convolucion y pool-
ing, las CNNs son robustas frente a variaciones menores en la posicion y ori-
entacion de las caracteristicas en la imagen. Esto significa que pueden reconocer

objetos y patrones aunque estén ligeramente rotados, escalados o desplazados.

e Eficiencia en Parametros: Aunque las CNNs pueden tener millones de paramet-
ros, la comparticion de pesos en la convoluciéon reduce significativamente el
nimero de pardmetros en comparacion con las redes neuronales totalmente
conectadas. Esto las hace mas eficientes en términos de memoria y menos

propensas al sobreajuste.

e Adaptabilidad: Las CNNs se pueden adaptar y transferir a diferentes tareas.

Por ejemplo, los modelos entrenados en un gran conjunto de datos, como Im-
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ageNet, pueden ser adaptados a tareas mas especificas mediante técnicas de
transferencia de aprendizaje, aprovechando las caracteristicas aprendidas pre-

viamente.

e Procesamiento Invariante a la Posicion: La estructura de las CNNs permite
que un patrén o caracteristica pueda ser reconocido independientemente de su

posicion en la imagen, gracias a la naturaleza de las operaciones de convolucién

y pooling.

e Capacidad para Manejar Imagenes de Gran Tamano: Las operaciones de pooling
reducen progresivamente el tamano espacial de los mapas de caracteristicas,
permitiendo a las CNNs manejar imagenes de entrada de gran tamano sin un

aumento exponencial en la complejidad computacional.

e Integracion con Otras Arquitecturas: Las CNNs se pueden combinar facilmente
con otros tipos de redes neuronales, como las redes neuronales recurrentes
(RNNs), para abordar tareas que involucran tanto imégenes como secuencias,

como la descripcion automatica de imagenes.

e Desempeno de Vanguardia: En muchas tareas de visiéon por computadora, desde
la clasificacion de imégenes hasta la deteccion de objetos y la segmentacion
semantica, las CNNs han establecido nuevos estdndares de desempeno, su-

perando ampliamente los métodos tradicionales.

e Expansion a Otros Dominios: Aunque inicialmente disenadas para imégenes,

las CNNs se han adaptado para trabajar con otros tipos de datos estructurados
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en cuadriculas, como espectrogramas en el procesamiento de voz o datos de

series temporales en ciertos contextos.

Las CNNs representan una de las arquitecturas mas influyentes en el aprendizaje
profundo, y su versatilidad y eficacia en una amplia gama de tareas las convierten en

una herramienta esencial en la inteligencia artificial moderna.

2.3.2 Desafios

A pesar de sus notables ventajas, las CNNs también tienen desafios y limitaciones.

A continuacioén, se detallan sus principales desventajas:

e Necesidad de Grandes Cantidad de Datos: Las CNNs, especialmente las arqui-
tecturas mas profundas, requieren grandes conjuntos de datos etiquetados para
entrenarse adecuadamente y evitar el sobreajuste. Obtener y etiquetar estos

datos puede ser costoso y laborioso.

e Complejidad Computacional: Aunque las CNNs son més eficientes en términos
de parametros que las redes completamente conectadas, siguen siendo computa-
cionalmente intensivas, especialmente durante el entrenamiento. Esto puede

requerir hardware especializado, como GPUs o TPUs.

e Interpretabilidad: Las CNNs, como muchas otras redes neuronales profundas,
son a menudo consideradas como "cajas negras". Aunque pueden lograr un alto
rendimiento en tareas especificas, entender exactamente qué caracteristicas han

aprendido y como toman decisiones puede ser complicado.
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e Sensibilidad a Perturbaciones Adversas: Se ha demostrado que las CNNs pueden
ser susceptibles a ataques adversos, donde pequenas perturbaciones indetecta-

bles para el ojo humano en una imagen pueden llevar a predicciones erréneas.

Si bien las CNNs han demostrado ser herramientas poderosas en el campo del
aprendizaje profundo y la visiéon por computadora, es esencial ser consciente de sus
limitaciones y desafios. Al igual que con cualquier herramienta o método, es crucial

comprender sus desventajas para usarlas de manera efectiva y ética.

2.4 Las CNNs en el Diagnéstico de Arritmias

El diagnoéstico preciso y temprano de arritmias cardiacas es crucial para la prevencion
de morbilidad y mortalidad relacionadas con enfermedades cardiovasculares. Aunque
las arritmias se diagnostican tradicionalmente utilizando el ECG, la interpretacion
manual de estas senales puede ser compleja y sujeta a errores. Aqui es donde las

CNNs juegan un papel transformador.

e Automatizacion y Precision: Las CNNs pueden ser entrenadas para reconocer
patrones en los trazados del ECG, identificando caracteristicas especificas de
las arritmias. Una vez entrenadas, pueden analizar automéaticamente grandes
cantidades de datos y detectar arritmias con una precision que a menudo supera

la de los especialistas humanos, especialmente en casos sutiles o atipicos.

e Anélisis en Tiempo Real: Dado que las CNNs pueden procesar datos rapida-

mente, ofrecen la posibilidad de diagnosticos en tiempo real. Esto es particu-
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larmente valioso en situaciones de emergencia donde el tiempo es esencial para

el tratamiento.

e Reduccion de Falsos Positivos y Negativos: Al mejorar la precision del diagnos-
tico, las CNNs pueden reducir el ntiimero de falsos positivos y negativos. Esto
no sélo mejora la atenciéon al paciente sino que también puede reducir costos al

evitar tratamientos innecesarios o pruebas adicionales.

e Escalabilidad: Una vez entrenadas, las CNNs pueden analizar rapidamente
grandes conjuntos de datos. Esto es esencial en entornos hospitalarios donde se

generan constantemente grandes volimenes de datos de ECG.

e Adaptabilidad a Nuevos Patrones: A medida que se recopilan mas datos, las
CNNs pueden ser reentrenadas o afinadas para reconocer nuevos patrones o
variantes de arritmias, lo que las hace adaptables a la evolucion del conocimiento

médico.

e Integracion con Sistemas de Monitoreo: Las CNNs se pueden integrar con dis-
positivos de monitoreo cardiaco, como los wearables, permitiendo la deteccién
continua y en tiempo real de arritmias en pacientes ambulatorios. Esto es par-
ticularmente util para detectar arritmias que pueden no manifestarse durante

un ECG estandar en un hospital.

e Facilitacion del Aprendizaje Médico: Las CNNs no solo pueden ser herramientas

de diagnostico sino también herramientas educativas. Al proporcionar analisis
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detallados y etiquetados de trazados de ECG, pueden ayudar a médicos y estu-

diantes a aprender y reconocer patrones asociados con diferentes arritmias.

El uso de las CNNs en el diagnostico de arritmias cardiacas representa un avance
significativo en la cardiologia y la medicina en general. Al combinar la capacidad
de las CNNs para detectar patrones complejos con la riqueza de datos presentes en
los ECG, se abre una via prometedora para mejorar la precision, la eficiencia y la
atencion al paciente en el campo de las enfermedades cardiovasculares. Sin embargo,
es esencial abordar con precauciéon, validando siempre las herramientas basadas en
IA con estudios clinicos rigurosos y asegurando su integracion ética y efectiva en la

practica clinica.

2.5 Programaciéon de la CNN en Pyhton

El uso de CNNs con Python para diagnosticar arritmias cardiacas generalmente im-
plica procesar senales de ECGs. A continuacién, se presenta un esquema bésico de
como esto podria ser abordado utilizando TensorFlow y Keras, dos bibliotecas popu-

lares de aprendizaje profundo en Python.

1. Preparacidén de Datos: Primero, necesitaras un conjunto de datos de traza-

dos ECG etiquetados con diferentes tipos de arritmias.

2. Construccidn del Modelo CNN: Disenar una arquitectura CNN. Los trazados

ECG son series temporales 1D, por lo que se utilizaran capas Conv1D.

3. Entrenamiento del Modelo: Entrena el modelo con los datos de entrenamiento.
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4. Evaluacidn: Una vez entrenado, puedes evaluar el rendimiento del modelo en

el conjunto de datos de prueba.

5. Predicciones: Realiza predicciones en nuevos trazados ECG.

La implementacion en Python de cada uno de los pasos descritos con anterioridad
se pueden apreciar en el Anexo 1.
Este es un esquema simplificado, asumiendo que los datos ECG ya fueron adquiri-

dos, de lo contrario se debe considerar los siguientes aspectos:

e Preprocesamiento de las senales ECG: filtrado, normalizacién, segmentacion,

etc.

e Mejoras en la arquitectura del modelo: regularizacion, ajuste de hiperparamet-

ros, capas adicionales, etc.

e Uso de métricas adicionales como F1-score, matriz de confusion, entre otras,

para evaluar el desempeno en un contexto clinico.

e Validaciéon cruzada o uso de un conjunto de validacién aparte para afinar el

modelo.

Tener en cuenta los desafios éticos y clinicos asociados con el uso de modelos de TA
en el diagnostico médico. Es esencial que cualquier modelo destinado a la aplicacion
clinica sea rigurosamente validado en miltiples conjuntos de datos y en entornos

clinicos antes de su uso real.
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Capitulo 3

Algoritmo de Enjambre de Particulas

El algoritmo de enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO por sus
siglas en inglés) es una técnica de optimizacién metaheuristica inspirada en el compor-
tamiento colectivo de organismos, como bancos de peces o bandadas de aves. Aunque
a primera vista puede parecer extrano que un algoritmo informético se inspire en tales
fenémenos, la naturaleza ha demostrado ser una fuente inagotable de inspiracién para
la creacion de algoritmos eficientes que resuelven problemas complejos|71]. Asi como
las aves buscan el lugar 6ptimo para posarse o los peces intentan moverse al mejor
sitio dentro de un banco, el PSO busca el punto 6éptimo en un espacio de soluciones.

Su proposito principal es encontrar una soluciéon 6ptima en un espacio de bisqueda
multidimensional, y ha demostrado ser efectivo en una variedad de aplicaciones, desde
la optimizacion de funciones hasta la soluciéon de problemas complejos en ingenieria,
ciencias de la computacion y finanzas [72].

La esencia del PSO reside en la idea de que multiples soluciones candidatas (lla-
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madas particulas) se desplazan en el espacio de busqueda teniendo en cuenta tanto su
memoria individual (direccion, velocidad, aceleracién) como el conocimiento compar-
tido con sus vecinos. Estas particulas ajustan su posicion en funciéon de su experiencia
previa y la de sus vecinos, lo que les permite converger hacia las zonas 6ptimas del
espacio de busqueda [71].

Cada particula en el enjambre tiene una posicién que representa una soluciéon
candidata para el problema en cuestion. Ademaés, cada particula tiene una velocidad
que determina la direccion y el tamano del paso que tomara en la siguiente iteracion.

Durante el proceso de optimizacion, las particulas comparten informacién sobre
sus posiciones actuales y las mejores posiciones que han encontrado, y se actualizan
en funciéon de esta informacion.

La eficiencia del PSO radica en su simplicidad y adaptabilidad. A diferencia de
otros métodos de optimizacion que requieren derivadas o supuestos especificos sobre
el problema, el PSO es un método basado en poblaciones que no hace suposiciones es-
pecificas y puede aplicarse a una amplia variedad de problemas, desde la optimizacion
de funciones continuas hasta problemas combinatorios discretos|73].

Su funcionamiento esté inspirado en el comportamiento que tienen las bandadas
de pajaros o bancos de peces en los que, el movimiento de cada individuo , es el

resultado de combinar las decisiones individuales de cada uno con el comportamiento

del resto [72].
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3.1 Antecedentes Historicos del PSO

El PSO tiene raices que se remontan a la observacién y modelado del comportamiento
social en grupos de animales, como aves y peces [71]. La idea central es que el com-
portamiento colectivo de estos organismos puede ser emulado para resolver problemas
de optimizacién. A continuacién, se presenta una breve cronologia de los eventos y

desarrollos clave que llevaron a la creaciéon y popularizacion del PSO.

3.1.1 Década de 1950 y 1960

Los primeros estudios en el modelado de comportamientos de enjambre y bandada
comenzaron a surgir. Estos estudios se centraron en entender como los individuos en

un grupo interactian entre si y con su entorno.

3.1.2 1995 - Origen del PSO

El PSO fue introducido por James Kennedy (psicologo social) y Russell Eberhart
(ingeniero eléctrico) en 1995[73]. Originalmente, su interés no estaba en la opti-
mizacion sino en el modelado del comportamiento social. E1 PSO surgié como un al-
goritmo basado en la simulaciéon de comportamientos sociales simplificados. Kennedy
y Eberhart presentaron el PSO en el Congreso Internacional de Redes Neuronales
(ICNN’95). Lo propusieron como una técnica para optimizar redes neuronales, pero

pronto se dieron cuenta de que tenia aplicaciones mucho mas amplias.
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3.1.3 Finales de la década de 1990

El PSO comenzd a ganar reconocimiento y aceptacion en la comunidad cientifica.
Investigadores de diversas disciplinas comenzaron a explorar y adaptar el PSO para
una variedad de problemas de optimizaciéon. Durante este periodo, se propusieron

muchas variantes del PSO original para mejorar su eficiencia y adaptabilidad.

3.1.4 Década de 2000

La popularidad del PSO continué creciendo, llevando a la creacién de conferencias
y simposios especificos sobre el tema. Se realizaron investigaciones adicionales para
entender tedricamente el comportamiento del PSO, incluyendo la convergencia y la
estabilidad del algoritmo. Emergieron aplicaciones en areas tan diversas como la

robotica, las finanzas, la medicina y la ingenieria.

3.1.5 Década de 2010 en adelante

El PSO se ha consolidado como una de las principales técnicas de optimizaciéon meta-
heuristica. Se han propuesto numerosas extensiones y variantes del PSO para abordar
problemas especificos, como la optimizaciéon multiobjetivo, problemas con restric-
ciones, y problemas en espacios discretos, entre otros.

El PSO, desde su concepcion en 1995, ha crecido y evolucionado significativa-
mente, transformandose de un modelo de comportamiento social a una herramienta
poderosa y versatil de optimizaciéon que se utiliza en una amplia variedad de aplica-

ciones practicas.
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3.2 Fundamentos del PSO

El algoritmo PSO se basa en la simulacion del comportamiento social de las aves y
peces cuando buscan alimentos o evaden depredadores. Por lo tanto, existen una serie
de fundamentos clave que definen el comportamiento y las caracteristicas del PSO,

los cuales son:

3.2.1 Particulas

Representacion:

En el contexto de PSO, una "particula" es una soluciéon potencial al problema de
optimizacion. En términos simples, cada particula es un punto en el espacio de

solucion definido por un conjunto de pardmetros o coordenadas.

Atributos:

Cada particula tiene asociados varios atributos clave:

e Posicion: p; Representa la soluciéon actual de la particula en el espacio de

busqueda.

e Velocidad: v; Define la direcciéon y magnitud con la que una particula cambiaré

su posicion.

e Mejor posicion personal: ppes; Es la mejor solucion (posicion) que la particula

ha encontrado desde el inicio de la biisqueda.

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 3 Algoritmo de Enjambre de Particulas 63

3.2.2 Movimiento y Actualizaciéon

Las particulas se mueven a través del espacio de solucién basadas en su experiencia
previa y la experiencia de sus vecinas. La velocidad y posicién de cada particula se

actualizan en cada iteracién basadas en dos componentes principales:

e Componente cognitivo: Representa el conocimiento de la propia particula y se

basa en su mejor posicion personal encontrada hasta el momento.

e Componente social: Representa el conocimiento del enjambre y se basa en la

mejor posicion encontrada por todas las particulas del enjambre (denominado

gbest) .

3.2.3 Ecuacion de Actualizacion

Un algoritmo PSO trabaja con una poblacién (llamada enjambre) de soluciones can-
didatas (llamadas particulas). Dichas particulas se desplazan a lo largo del espacio
de busqueda conforme unas reglas matematicas. El movimiento de cada particula
depende de su mejor posiciéon obtenida, asi como de la mejor posicion global hal-
lada en todo el espacio de busqueda. A medida que se descubren nuevas y mejores
posiciones, éstas pasan a orientar los movimientos de las particulas. El proceso se
repite con el objetivo, no garantizado, de hallar en algin momento una solucion lo
suficientemente satisfactoria |74, 75]. En 1 Figura 3.1 se puede apreciar el flujograma
general de funcionamiento del PSO.

Las nuevas y mejores posiciones son obtenidas mediante una velocidad que se
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calcula tomando en cuenta la mejor posicion global y la mejor posicion actual de

cada particula. La velocidad de cada particula del enjambre se actualiza empleando:

vt +1) = w-vi(t) +cr - mplt = pi(t)] + e - ro[pf" — pi(t)] (3.1)
Doénde:
e v;(t+ 1): velocidad de la particula i en el momento ¢ + 1.
e v;(t): velocidad de la particula i en el momento .
e w: coeficiente de inercia, reduce o aumenta a la velocidad de la particula.
® (1, Ccy: coeficiente cognitivo y social.

e 71,75 vector de valores aleatorios entre 0 y 1 de longitud igual a la del vector

velocidad.

e pest: mejor posicion en la que ha estado la particula i hasta el momento.

e p;(t): posicion de la particula i en el momento t.
gbest

e p. : es la mejor posiciéon global de todo el enjambre.

Una vez calculada la nueva velocidad, se puede actualizar la posicion de la particula

a través de:

pi(t+1) = pi(t) + vt + 1) (3.2)
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Doénde p;(t + 1) es el vector que contiene las nuevas posiciones obtenidas en la
iteracion ¢t + 1.

pi(t) corresponde a las posiciones previas de las particulas que se calcularon en la
iteracion ¢. Finalmente, v;(t + 1) es el vector de velocidad que se obtuvo usando la

Ecuacion (3.1).

1. Inicializar posicién y
velocidad de cada particula

—b[ 2. Ewaluar Fitness

| 3. Determinar valores de PBest v GBest ]

|

4. Actualizar velocidad y posicidn de
cada particula

5. Cond. de
Parada?

* Si

[ 6. Solucién J

Figura 3.1: Flujograma General del PSO.

En cada iteracion, los elementos de la poblacién comparten informacion, la cual
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les permite acercarse con mayor o menor rapidez a la soluciéon global del problema.
Para determinar la calidad de poblacion se requiere de una funciéon objetivo, donde se
evaltian los individuos cada vez que toman una nueva posicion, esta funcién objetivo
viene definida por el problema que se desee optimizar, en nuestro caso se define
mediante el valor correspondiente a CE que la CNN obtiene a partir de su optimizador
en cada entrenamiento, este proceso se explica con mayor detalle en el siguiente

capitulo.

3.2.4 Criterio de Parada

El criterio de parada el algoritmo PSO determina cuando el algoritmo debe detenerse,
es decir, cuando debe dejar de buscar una mejor solucion. Estos criterios son esenciales
para garantizar que el algoritmo no se ejecute indefinidamente y para definir un punto
en el que se considera que el algoritmo ha convergido o ha hecho suficiente esfuerzo
en la busqueda. Existe una amplia gama de criterios a considerar entre ellos se

encuentran:

Numero maximo de iteraciones

Este es uno de los criterios de parada més simples y comunes. Se define un nimero
méaximo de iteraciones (o generaciones) que el algoritmo debe ejecutar. Una vez que
se alcanza este numero, el algoritmo se detiene. Este criterio garantiza que el PSO se

ejecutara durante un tiempo limitado.
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Estabilidad de la solucién

Si la mejor solucion (o el valor de la funcién objetivo de la mejor solucion) no ha
cambiado o ha cambiado muy poco durante un ntumero predefinido de iteraciones
consecutivas, el algoritmo se detiene. Este criterio se basa en la idea de que si el
enjambre no ha encontrado una mejor soluciéon durante un cierto periodo, es probable

que haya convergido.

Umbral de tolerancia

Se detiene el algoritmo si la diferencia entre la mejor solucién encontrada y un valor
objetivo predefinido es menor que un cierto umbral. Este criterio es tutil cuando se

tiene una idea de qué tan buena debe ser la solucién.

Estabilidad de la diversidad del enjambre

Si la diversidad de las particulas en el enjambre (es decir, cuanto difieren las soluciones
entre si) cae por debajo de un cierto umbral, el algoritmo puede detenerse, ya que
esto podria indicar que todas las particulas se han agrupado en una region del espacio

de busqueda y la exploracion se ha vuelto estancada.

Tiempo de ejecucién

En algunos casos, especialmente en aplicaciones en tiempo real, el algoritmo puede
tener un limite de tiempo. Si el algoritmo no encuentra una solucién aceptable dentro

de este limite, se detiene.
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Condiciones especificas del problema

Dependiendo del problema especifico que se esté abordando, pueden existir otros
criterios de parada. Por ejemplo, en problemas donde se busca una soluciéon que
satisfaga ciertas restricciones, el algoritmo puede detenerse tan pronto como encuentre

una solucién que cumpla con esas restricciones.

Combinacién de criterios

Es comtn combinar varios de los criterios anteriores para definir cuando detener el
algoritmo. Por ejemplo, se podria utilizar un niimero méximo de iteraciones combi-
nado con la estabilidad de la solucién para asegurar que el algoritmo no se ejecute
indefinidamente, pero también que tenga la oportunidad de refinar la solucion si hay
potencial de mejora.

En el presente trabajo de tesis se hace uso del umbral de tolerancia que se en-
cuentra establecido por el valor de la funcién objetivo definido por el valor del error
de la CNN, dicho valor se minimiza a través del ajuste de la poblacion de particulas

por parte del PSO, esto se explicara con mayor detalle en el siguiente capitulo.

3.3 Ventajas y Desafios del PSO

El algoritmo PSO es una técnica de optimizacion heuristica popular que ha sido
aplicada a una amplia variedad de problemas. Como cualquier algoritmo, tiene sus

ventajas y desventajas.
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3.3.1 Ventajas

1. Simplicidad: En comparaciéon con otros algoritmos de optimizacion, PSO
tiene una estructura simple con reglas claras, lo que facilita su implementacion

y comprension.

2. Flexibilidad: PSO no hace suposiciones estrictas sobre el problema de opti-

mizacion, lo que lo hace adecuado para una amplia gama de aplicaciones.

3. No necesita gradientes: A diferencia de los métodos de optimizaciéon basa-
dos en gradientes, PSO no requiere que la funciéon objetivo sea diferenciable.

Esto es 1til para problemas con espacios de bisqueda discontinuos o ruidosos.

4. Paralelismo: Las particulas pueden evaluarse simultdneamente, lo que hace
que el PSO sea intrinsecamente paralelo y pueda beneficiarse de hardware par-

alelo.

5. Adaptabilidad: Los pardmetros del PSO, como el factor de inercia, se pueden
ajustar para adaptarse a diferentes problemas, permitiendo un equilibrio entre
la exploracion del espacio de busqueda y la explotaciéon de soluciones promete-

doras.

6. Robustez: PSO ha demostrado ser eficaz en encontrar soluciones aceptables en

una variedad de problemas, incluso en presencia de ruido y perturbaciones.
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3.3.2 Desafios

1. Convergencia prematura: En ciertas circunstancias, el enjambre puede con-
verger prematuramente a un 6ptimo local en lugar de encontrar el 6ptimo global,

especialmente si la capacidad de exploracién no esta bien equilibrada.

2. Ajuste de parédmetros: Aunque el PSO es adaptable, la necesidad de ajustar
parametros (como el factor de inercia, coeficientes cognitivos y sociales) puede

ser tediosa y depende del problema especifico.

3. No garantiza la optimalidad: Al ser un método heuristico, PSO no pro-
porciona garantias de encontrar la soluciéon 6ptima global, aunque a menudo

encuentra soluciones aproximadas de alta calidad.

4. Puede ser lento en converger: En problemas con espacios de busqueda ex-
tensos o complejos, el PSO puede requerir muchas iteraciones para converger a

una solucién aceptable.

5. Riesgo de oscilacidn: Sino se configura adecuadamente, las particulas pueden

oscilar alrededor de un punto sin converger realmente.

6. Dependencia de la inicializacidén: La inicializacién del enjambre puede
influir en la calidad de la soluciéon encontrada. Una mala inicializacién puede

llevar al algoritmo a areas menos prometedoras del espacio de busqueda.

Mientras que el PSO ofrece una serie de ventajas que lo hacen adecuado para una

variedad de problemas de optimizacion, también presenta desafios que requieren una

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 3 Algoritmo de Enjambre de Particulas 71

consideraciéon cuidadosa y a menudo un ajuste especifico del problema. La eleccion
de usar PSO (o cualquier otra técnica) debe basarse en la naturaleza del problema,

los recursos disponibles y las prioridades del equipo de investigadores que lo utilicen.

3.4 El PSO en el Diagnéstico de Arritmias

El PSO ha demostrado ser una herramienta eficaz en diversas areas de la ingenieria
y la ciencia, y el diagnostico de arritmias cardiacas no es una excepcion. Algunas de

las principales aportaciones del PSO a este contexto son:

3.4.1 Seleccién y Extraccién de Caracteristicas

El analisis de electrocardiogramas (ECG) genera una gran cantidad de datos. PSO
puede ser utilizado para seleccionar las caracteristicas mas relevantes del ECG que son
indicativas de arritmias cardiacas, optimizando el proceso de diagnéstico. Ademés de
la seleccion, PSO también puede ayudar en la extraccion de caracteristicas, donde se
derivan nuevos atributos o se combinan atributos existentes para mejorar la discrim-

inacién entre ritmos normales y anormales.

3.4.2 Optimizaciéon de Parametros del Modelo

Los modelos de aprendizaje automético y las redes neuronales son comunes en la
clasificacion de arritmias. PSO puede ser usado para optimizar los parametros de

estos modelos, como tasas de aprendizaje, nimero de neuronas en capas ocultas o

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 3 Algoritmo de Enjambre de Particulas 72

hiperparametros en maquinas de soporte vectorial.

3.4.3 Deteccion de Puntos Especificos en Senales de ECG

Detectar puntos clave en una senal de ECG, como el pico R, es esencial para el
anéalisis posterior. PSO puede ser utilizado para optimizar algoritmos que identifican

y localizan estos puntos en el ECG, mejorando la precision de la deteccion.

3.4.4 Diseno y Ajuste de Filtros

Antes de analizar una senal de ECG, es esencial filtrarla para eliminar el ruido y
otras interferencias. PSO puede ser utilizado para disenar filtros 6ptimos o ajustar

los parametros de filtros existentes para esta tarea.

3.4.5 Deteccion de Arritmias en Datos Multimodales

Ademas del ECG, otras fuentes de datos (como la variabilidad de la frecuencia
cardiaca o las imégenes cardiacas) pueden proporcionar informaciéon relevante so-
bre arritmias. PSO puede ayudar en la integracion y fusion de datos de multiples

fuentes para mejorar el diagnostico.

3.4.6 Optimizaciéon de Estrategias de Diagnéstico

En situaciones en las que se deben tomar decisiones secuenciales (por ejemplo, si se

debe realizar una prueba adicional después de una inicial), PSO puede ser usado para
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encontrar la estrategia ¢ptima que minimice los costos y maximice la precision del
diagnostico.

Estos usos destacan el papel de PSO como herramienta de optimizacion en el
ambito del diagnostico de arritmias cardiacas. Al aprovechar la capacidad del PSO
para explorar y explotar eficientemente grandes espacios de busqueda, es posible
mejorar la precision y eficiencia de los sistemas de diagnostico cardiaco. Para el caso
del presente trabajo de tesis el uso que se le dio al PSO fue para la optimizacion de

hiper parametros del modelo CNN.

3.5 Programaciéon del PSO en Pyhton

Implementar PSO para el diagnostico de arritmias cardiacas requiere varios pasos,
incluyendo la adquisicion de datos, la seleccion o extraccion de caracteristicas, la
definicion de la funcién de fitness, la implementacion del algoritmo PSO y, finalmente,

el uso de PSO para optimizar algin aspecto del proceso de diagnostico.

3.5.1 Adquisicién de Datos

Electrocardiogramas: Es necesario obtener registros de ECG que contengan ejemplos
tanto de ritmos cardiacos normales como de diferentes tipos de arritmias. Estos
registros pueden provenir de bases de datos publicas, como la base de datos MIT-

BIH, o de conjuntos de datos propios.
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3.5.2 Preprocesamiento

Filtrado: Las senales de ECG suelen estar contaminadas con ruido (por ejemplo,
ruido muscular o de linea eléctrica). Es esencial filtrar este ruido para obtener una

senal clara.

3.5.3 Extraccion de Caracteristicas

Utilizando PSO, se pueden seleccionar y extraer las caracteristicas més relevantes
de las senales de ECG. Estas caracteristicas podrian incluir intervalos entre picos R,

amplitudes, areas bajo segmentos especificos de la onda, entre otros.

3.5.4 Diseno del modelo

El siguiente paso es decidir qué tipo de modelo se utilizaré para la clasificacion. Puede
ser una maquina de soporte vectorial, una red neuronal, una regresion logistica, entre

otros.

3.5.5 Optimizacién con PSO

Aqui es donde PSO entra en juego de manera mas prominente:

e Inicializacion: Se crea un enjambre de particulas, donde cada particula repre-
senta una posible solucion al problema (por ejemplo, un conjunto de parametros

para un modelo de clasificacion).
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e Evaluacién: Cada particula se evaliia usando un conjunto de entrenamiento.
Esto podria implicar entrenar un modelo con los pardmetros de la particula y

luego evaluar su rendimiento en un conjunto de validacion.

e Actualizacion: Basandose en el rendimiento de las particulas, se actualizan sus
posiciones y velocidades, considerando tanto su rendimiento personal (pbest)

como el rendimiento del mejor miembro del enjambre (gbest).

e [teracion: Los pasos b y ¢ se repiten hasta que se cumple un criterio de parada,

como un nimero maximo de iteraciones o una mejora minima en el rendimiento.

3.5.6 Evaluacion

Una vez que se ha identificado la mejor solucion (o particula), se evaliia su rendimiento
en un conjunto de datos de prueba separado para determinar su precision, sensibilidad,

especificidad, entre otros indicadores de rendimiento.

3.5.7 Diagnostico

Finalmente, el modelo optimizado se puede utilizar en la practica clinica o en dispos-

itivos portéatiles para diagnosticar arritmias en tiempo real.

3.5.8 Consideraciones adicionales

Es crucial tener un conjunto de datos lo suficientemente grande y diverso para entrenar

y validar el modelo adecuadamente.
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PSO es solo una herramienta en el proceso. Dependiendo de la naturaleza y
calidad de los datos, puede ser necesario realizar més pasos de preprocesamiento o
posprocesamiento.

La optimizacion mediante PSO no garantiza una solucién global 6ptima. Sin
embargo, suele encontrar soluciones que son lo suficientemente buenas para muchas
aplicaciones practicas. En el Anexo 2 se puede apreciar el codigo de programacion
necesario para lograr una implementaciéon general del PSO en el lenguaje de progra-

maciéon de Python.
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Algoritmo H-PSO-CNN

El H-PSO-CNN es un modelo hibrido enfocado en aprovechar las cualidades de cada
uno de los algoritmos implicados. En el trabajo relacionado se aprecia que la CNN
es el algoritmo predilecto para la tarea de clasificacion de las CAs, en cada uno de
estos trabajos se reportan resultados satisfactorios. Una de las principales razones
por las que se elige a la CNN como algoritmo favorito en esta tarea de clasificacion,
se debe a su habilidad de realizar la extraccion de caracteristicas y clasificacion de los
items de entrada, en un solo procedimiento. Por otra parte, el PSO es una técnica
metaheuristica, que al menos en los tltimos diez anos, ha demostrado ser confiable
en la bisqueda de mejores soluciones en una determinada poblacién de particulas,
que permitan satisfacer la funcién objetivo de forma eficaz. La naturaleza de la
poblacioén, las soluciones encontradas y la funciéon objetivo, dependeran del contexto
que se busque resolver con la aplicacion del PSO. En cada uno de los casos, el PSO

busca de todas las mejores soluciones encontradas, a la mejor global (pgpest), v los

7
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MITDB: Train and Test DS
Settings Parameters: PSO
and CNN

DataSet processing

[ Transform:
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Figura 4.1: Diagrama de Flujo del modelo propuesto H-PSO-CNN.

valores dentro de esta particula, son los que mejor satisfacen a la funciéon objetivo

planteada.
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4.1 Esencia del H-PSO-CNN

El H-PSO-CNN utiliza a la CNN como el algoritmo que se encarga de aprender
y clasificar las cinco clases de CAs que se le proporcionan, mientras que hace uso
del PSO para realizar una busqueda en un enjambre de particulas, que se encuentran
definidas cada una de ellas por una determinada configuracion distinta de arquitectura
de capas con sus correspondientes hiperparametros, y un nimero determinado de
épocas. El PSO realiza la busqueda de la particula que le permita a la CNN obtener
resultados satisfactorios en su tarea de clasificacion.

Esta busqueda global es realizada mediante la minimizacion de la funciéon objetivo
que se define mediante la Ecuacion (4.9), es decir, a través de la minimizacion del CE,
el PSO se encarga de buscar la mejor arquitectura de esa poblacién que le permita a
la CNN obtener un performance satisfactorio. El valor del CE es calculado por medio
del optimizador propio de la red neuronal, y sélo es considerado para clasificaciones
que incluyen al menos tres clases distintas, tal es el caso de los datos que se encuentran
en el MITDB y son utilizados en nuestro trabajo de investigacion.

El H-PSO-CNN comienza con el primer paso que corresponde al algoritmo meta-
heuristico, es decir, la inicializacién de una poblaciéon conformada por N particulas,
cada una de ellas definida en un espacio con cuatro dimensiones. La primer dimen-
sion corresponde al namero de capas Conv, la segunda al nimero de capas Pooling, la
tercer dimension al ntiimero de capas FC y finalmente la cuarta al niimero de épocas.
Para cada tipo de capa se configuran sus correspondientes hiperparametros, y se re-

aliza un proceso de conversion de la poblacion inicial, de tal forma que la CNN logre
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comprender la arquitectura de capas, este procedimiento se explica en las siguientes
subsecciones.

Cada dimension de la poblacion inicial del PSO, almacena un valor numérico
entero distinto, los datos que corresponden a las primeras tres dimensiones permiten
una diversidad en la profundidad de la arquitectura de capas para que entrene la
CNN, mientras que el dato numérico de la cuarta dimension se encarga de encontrar
un numero adecuado de épocas para esa configuracion de capas de la CNN.

La CNN toma las CAs de entrenamiento provenientes del MITDB (Train DS) y
en conjunto con la configuracion de cada una de las particulas que conforman a toda
la poblacién comienza su entrenamiento, la red neuronal calcula para cada particula

su correspondiente CE, y este valor es almacenado como un mejor local (p?*!)

, mismo
que es utilizado por el PSO en su proceso de optimizacién. Este proceso se repite
hasta concluir con la ultima particula de la poblaciéon inicial.

Al finalizar este ciclo iterativo, el PSO determina al pges: a través de la particula
best

1 cuyo valor p;

;" sea el menor de todos los CE calculados para toda la poblacion

inicial. Tomando en cuenta la posicion y el valor que representan a pgpest, se hace uso
de los operadores del PSO que se definieron previamente en las Ecuaciones (3.1) y
(3.2), permitiendo el calculo de la velocidad y la actualizacion de la posicion de cada
una de las particulas que definen a la poblacién inicial del PSO, este proceso permite
la actualizacion de la poblacion. La busqueda del pges se repite hasta que se cumpla
con el nimero total de evoluciones, y en cada iteraciéon el PSO busca minimizar el
valor del CE. El pg.s representa a la mejor particula de la poblacion, es decir, la

que obtuvo una solucién satisfactoria durante el entrenamiento de la CNN para la
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clasificacion de las cinco distintas clases de CAs. Una vez, concluidas las evoluciones,
se toma la configuracion de capas que esta representada por el pges:, para evaluar el
rendimiento de la CNN, mediante el uso de CAs de prueba (Test DS) provenientes del
MITDB. Lo anterior, permite obtener las métricas relacionadas con la clasificacion
categorica y con ello conocer el rendimiento de la red neuronal, estos valores son
explicados en el capitulo 6.

En la Fig. 4.1 se puede apreciar el diagrama de flujo del modelo H-PSO-CNN,
mientras que en el Algoritmo 1 su correspondiente pseudocodigo, ambos describen la

metodologia del modelo propuesto en este trabajo de investigacion.

4.2 Arquitectura del H-PSO-CNN

La mayoria de los algoritmos metaheuristicos, como lo es el PSO, requieren de una
poblacién cuya naturaleza corresponda de preferencia a todos los ntimeros racionales,
es decir, no estan preparados para optimizar poblaciones compuestas por valores de
tipo alfanuméricos como lo es el caso de una arquitectura de capas de una CNN.
Por lo tanto, el H-PSO-CNN ofrece una soluciéon de conversiéon entre la poblacion
numérica (P) para el PSO y la poblacién compuesta por distintas configuraciones de
arquitecturas de capas y ntumero de épocas (L), que son entendibles para la tarea de
clasificaciéon por parte de la CNN. Este procedimiento define el niicleo del H-PSO-
CNN, debido a que permite una funcionalidad correcta de los algoritmos implicados.
Con P el PSO es capaz de utilizar sus operadores para llevar a cabo su tarea de

optimizacion, mientras que con L la CNN es capaz de realizar su encomienda en la
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clasificacion categorica y calcular la funcién objetivo del PSO. La forma de obtener

tanto a Py L, asi como su actualizacion, se explica en las siguientes sub-secciones.

Algorithm 1 Enfoque propuesto H-PSO-CNN

Input: MITDB, PSO CNN Settings parameters

Output: pgest, metrics and time

1:

2:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

MITDB Processing to get Train and Test DS
Initialize numerical population (P) with Equation (3)
Get P and Transform in L with Algorithm 2
while iter <= evolutions do
for i = 1 to size(P) do
Use Train DS for Train CNN with L and Calculate C'E;) using Equation
(5)
Local particle is pf°st with CE(; value
end for
The global particle pgpes: is min(pe)
Compute velocity in P with Equation (3.1)
Update position in P with Equation (3.2)
Update L with new P using Algorithm 3
end while
Save time execution in time
With pgpest and using Test DS:
Test CNN and Get metrics

return pgpes;, metrics and time
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4.2.1 Inicializacién de poblacién numérica

Algoritmos metaheuristicos como el PSO, requieren de un espacio de busqueda de
posibles soluciones, mismo que se encuentra definido por una determinada poblacién
con un nimero determinado de individuos. Estas posibles soluciones buscan satisfacer
una funcién objetivo, cuya finalidad radica en maximizar o minimizar su valor. En
el caso particular del PSO en el H-PSO-CNN;, los individuos que conforman a las
particulas del metaheuristico, se encuentran definidos por una matriz P, que esta

conformada por (N x M) dimensiones:

Xip X2 -+ Xim
Xog Xoo - Xoum

Xni Xno Xnz Xwvwm

Doénde N corresponde al nimero total de particulas que conforman a P, mientras
que M al nimero de dimensiones o variables independientes que son actualizadas
por los operadores del PSO. En conjunto las dimensiones de P, definen el espacio de
busqueda de soluciones, siendo M = 4 para este modelo. Las primeras tres dimen-
siones se encuentran directamente relacionadas con el nimero de capas de la CNN, es
decir, para M = 1 el valor numérico representa al niimero de capas Conv, en M = 2
se almacena el nimero de capas Pooling y para M = 3 el numero de capas FC. La
ultima dimension M = 4, corresponde a un nimero de épocas distinto para cada

particula, con un niimero de capas acorde a los valores generados en M =1,2,3. Lo
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anterior, hace posible contar con una poblaciéon heterogénea de particulas que hasta
ahora definen el nimero de capas y épocas con las que la CNN realizara su tarea de
clasificacion.

Por lo tanto, Xy ) representa a los valores que se definen para cada una de las
dimensiones que conforman a la poblacién, su contenido se obtiene segin corresponda
el valor de M. Para M = 1,2,3, el contenido de cada particula N depende de la
profundidad depth y de coeficientes de peso porcentual. La depth que se calcula

mediante:

depth = randint(ming, mazxy,) (4.2)

Doénde min;, = 2 para todas las particulas y representa el valor minimo de capas
para cada particula, para el H-PSO-CNN es crucial contar con al menos dos capas
en la arquitectura, la primera que debe ser de tipo Conv y la dltima FC con un
nimero de neuronas igual al de las clases que se busca predecir. Por otra parte,
maxy, es un numero entero que depende de la complejidad en la entrada y el ntimero
de clasificaciones objetivo.

La Ecuacion (4.2) hace uso de una funcion randint que obtiene un valor aleatorio
entero entre miny y maxy, obteniendo asi a depth, misma que es diferente para cada
particula N.

Los coeficientes de peso porcentual, al igual que max, dependen de la complejidad
de los datos de entrada y el nimero de clasificaciones que se busque predecir. Para las

capas Conv su coeficiente es coe foony, para las Pooling es coefp,, y para las FC' es
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coefrc, la suma de todos estos coeficientes tiene que ser igual a uno, como se muestra

a continuacion:

Coechmv + COefPool + C0€fFC =1 (43)

Toda vez, que ya se cuenta con depth y cada uno de los valores de los coeficientes,

el calculo para Xy 1, Xn2, Xn3 se realiza mediante:

XN = coefcon * depth (4.4)
XN = coefpoo * depth (4.5)
Xn3 = coefrc * depth (4.6)

Lo anterior, permite que se obtengan valores heterogéneos para cada una de las
particulas, es importante recordar que depth es distinta para cada particula N, mien-
tras que coe foonw, o€ fpoo ¥ coefre es el mismo toda la poblacion P.

Finalmente, Xy 4 es calculado mediante una funcion randint que se define por

medio de un ming y un maxg, tal y como se aprecia en la Ecuacion (4.7).

Xna = randint(ming, mazg) (4.7)

Doénde ming y maxg dependen de la complejidad en los datos de entrada y el
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numero de clases objetivo a predecir.

El procedimiento explicado con anterioridad, hace posible la existencia de P cémo
una matriz bidimensional de N particulas, conformada por valores numéricos genera-
dos de forma aleatoria en cada una de sus dimensiones. Hasta ahora P sélo puede ser
funcional para el proceso de optimizaciéon por parte del PSO. Sin embargo, es nece-
sario realizar el célculo de cada uno de los valores que definen a la funcién objetivo
para cada particula en cuestion y con ello comenzar con el proceso de optimizacion,
es decir, se busca minimizar ese valor.

Por lo anterior, es necesario transformar la poblacion de P a una estructura
de datos que la CNN pueda comprender, en dénde para cada particula se presente
una configuracion distinta de arquitectura de capas con sus correspondientes hiper-
parametros y por supuesto su nimero de épocas. Es entonces, que con estos datos la
CNN puede iniciar su proceso de aprendizaje y clasificacion, calculando asi el valor
de la funcién objetivo definida por su respectivo CE, para cada una de las particulas
de la poblacion. Este proceso de transformacién también es un aporte del modelo

H-PSO-CNN vy se explica en la siguiente subseccion.

4.2.2 Transformacién de la Poblacién: Arquitectura Numeérica
a Capas

La transformacion de P a una estructura de datos llamada L, es un paso esencial para
el correcto funcionamiento del H-PSO-CNN. Esta transformacion tiene como objetivo

llevar una poblaciéon de particulas cuya naturaleza es numérica, a una totalmente
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distinta cuya naturaleza permite el correcto funcionamiento de la CNN como un

algoritmo clasificador. Para nuestro modelo propuesto, L se define como:

Yiin Yo
Yoa1 Yoo

L= (4.8)
Yyvi Yno

La estructura L estd compuesta por dos dimensiones, en déonde N sigue repre-
sentando a la misma particula de P. Sin embargo, para cada Yy se almacena una
arquitectura de capas distinta con sus respectivos hiperparametros. El proceso de
transformacion de los valores presentes en: Xy 1, Xny2 y Xy3 a su respectivo Yy 1,
se logra mediante la implementacion del Algorithm 2. Para el caso de Yy 5 sélo es

necesario trasladar cada uno de los valores contenidos en Xy 4.
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Algorithm 2 Algoritmo para transformar poblacion: arquitectura numeérica a capas

Input: P

Output: L

1: for each Xy do

2:  Generate random hiperparam values

3 if (M =1) then

4: First Layer is Conv with hiperparam values

5: Create Xy — 1 Conv layers with hiperparam values on random positions
6: end if

7. if (M = 2) then

8: Create Xy o Pooling layers with hiperparam values on random positions
9: end if

10. if (M = 3) then

11: Create Xy 3 — 1 F'C layers with random units on random positions

12: Last layer is F'C' with units number of classes

13:  end if

14:  Save the results of 3 — 11 in Yy like architecture list

150 Yo = Xng

16: end for

17: return L

El Algorithm 2 recibe como entrada los valores contenidos en P. Segun el valor

de M, se crean las capas que corresponden a dicha dimensién. Cada tipo de capa en
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Xir Xz Xis X4 Vs V12
X, 6 4 2 20 {Conv, Conv, AvgPool, Conv, Conv, Conv, 20 | v
l I l I MaxPoal, Conv, MaxPool, MaxPool, FC, FC}
Conv Pool FC Epochs

(A).-Particle X1 with numerical data of (B)-Particle Y1 with architecture layer data of the population L.
the population P.

Figura 4.2: Transformacion de datos numéricos de las particulas en datos de capas
de arquitectura de particulas.

cuestion recibe sus correspondientes hiperparametros, valores que se definen dentro
de settings parameters of CNN en el Algorithm 1, y son generados de forma aleato-
ria. Cada hiperparam es distinto segiin corresponda el tipo de capa a crear para la
particula N.

La primera capa de toda particula siempre es de tipo Conv y sus hiperparam son
aleatorios, mientras que la dltima capa en la arquitectura es de tipo F'C, y su nimero
de neuronas (units) corresponde al ntimero total de clases que se busque clasificar;
en este caso su valor es igual a cinco. La posicion entre las capas Conv y Pooling
puede variar, siempre y cuando no se coloquen dentro del grupo de capas F(C'; para
asignar una posicion a las capas se utiliza una funciéon random que coloca las capas
segun su valor calculado. Otra restriccion corresponde a que las capas FC' siempre
deben estar al final de la arquitectura.

Por ejemplo, en la Fig. 4.2-A se muestra el contenido de una particula con un
depth = 12y con veinte épocas; los datos de esta particula corresponden a la poblacion
de P. Aplicando el Algorithm 2 se transforma X; a una particula Y7 (Ver Fig. 4.2-

B), dénde Y » mantiene el mismo valor que esta en X; 4 y corresponde al nimero de
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épocas. Por otra parte, en Y] ; se almacena la arquitectura creada para esa particula,
el nimero de capas Conv coincide con el valor almacenado en X ;, y su posiciéon en la
arquitectura se define de forma aleatoria, colocandose tinicamente capas de este tipo
entre las Pooling y Conv. El valor presente en X o es consistente con el niimero de
capas de tipo Pooling, su posicion se asigna de igual forma que las Conuv, el subtipo
de Pooling (Avg or Max) se define de forma aleatoria. Finalmente, X3 coincide
con el nimero total de capas de tipo F'C' y su posiciéon corresponde al final de la
arquitectura de capas de la particula Y; ;. Los parametros que requiere cada tipo de
capa, se encuentran definidos dentro de los Settings Parameters of CNN que fueron
introducidos en el Algorithm 1; mismos que corresponden a los que se describen en
la Fig. 2.1, cada uno de estos valores es configurable, por lo que el rango es variable.

Una vez que se concluye el proceso de transformacion de P a L, el H-PSO-CNN,
especificamente la CNN del modelo, toma cada una de las particulas en L y comienza
con su proceso de entrenamiento y clasificacion, obteniendo para cada particula un
valor de CE, mismo que es calculado propiamente por la CNN, al tratarse de una

clasificacion categorica multiclase.

4.2.3 Entrenamiento de la CNN y Estimaciéon del CE

La funcién objetivo del PSO se define con el valor del error de entropia cruzada

categorica o CE, y se calcula mediante:

M
CE = — Z Yo.c 10&(Po ) (4.9)
c=1
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Donde: M es el ntimero de clases, log el logaritmo natural, y indicador binario (0
or 1) si la etiqueda de la clase es ¢ es la clasificacion correcta para la observacion o,
y p observacion de probabilidad predicha o de la clase c.

Cada valor calculado de CE por parte de la CNN, para cada particula de L, es

best

tomado como un p;

7°°*, recuperando su valor y posicién. Al calcular el CE para cada

particula de toda la poblacion contenida en L, se genera un vector con estos valores y
sus correspondientes posiciones. Dicho vector, es funcional para que el PSO comience
con su tarea de optimizaciéon. Por lo que, el PSO toma como la mejor particula
global pgpest al valor minimo de todos los CE calculados, recuperando propiamente el
valor y la posicion de dicha particula. A partir de este resultado el PSO realiza el
calculo de la velocidad y la nueva posicion, a través de sus operadores. El proceso de
actualizacion se realiza en la matriz P, por lo que toda vez que el PSO concluye con
el calculo de los nuevos valores y posiciones de las particulas, se vuelve indispensable
actualizar también la estructura de datos L con los nuevos valores calculados por el
PSO. Este procedimiento de actualizacion se explica con mayor detalle en la siguiente

subseccion.

4.2.4 Proceso de Actualizacion

El CE calculado mediante la Ecuaciéon (4.9) para cada una de las particulas que
conforman a la poblaciéon de L, permite al modelo H-PSO-CNN, principalmente al
PSO, realizar el proceso de optimizaciéon en P a través de sus operadores descritos en

las Ecuaciones (3.1) y (3.2). Sin embargo, la actualizacion se realiza en P de forma
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Xyt Xz X5 X4
X, 7 2 3 25

L

Conv Pool FC Epochs

Y Yiz

Applying .
Algorithm 3 {Conv, Conv, AvgPool, Conv, Conv, Conv, 25 | Y,

Conv, MaxPool, Conv, FC, FC, FC}

(A).-Particle X1 with changes by PSO for (B)-Particle Y'1 with new architecture layer databased on X'1.
the population of new P.

Figura 4.3: Actualizacion de L mediante la optimizacion del PSO y a través del uso
de Algorithm 3.

directa, debido a que estas ecuaciones no permiten trabajar con una estructura de
datos como lo es L, por lo que se vuelve necesaria la implementacion de Algorithm 3,
y con ello se logra aplicar los cambios de P a L. Resultando asi, este procedimiento
de actualizacion, un aporte més del modelo propuesto H-PSO-CNN.

El primer paso a realizar para lograr el proceso de actualizacion en la estructura de
datos L, implica realizar una copia de la matriz P, y almacenarla como P,y. P,4 sirve
para detectar los cambios que los operadores del PSO realizan sobre P, toda vez que
ya se haya concluido con el calculo de los CE para cada particula en L. Al realizar
cambios en las particulas de P; tanto en su contenido como en sus posiciones, es

posible para el PSO obtener los pbest

;2" y de igual forma pgpes:, mismos que se actualizan

en cada evolucién del PSO, dicho procedimiento se vuelve repetitivo y concluira al
terminar ese nimero total de evoluciones.

La comparacion entre P y P,y se realiza mediante el uso de la siguiente Ecuacion:

P'=P— Py (4.10)
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En cada evolucion del PSO, se hace uso de las Ecuaciones (3.1) y (3.2), obte-
niendo asi nuevos valores para P, mismos que tienen que ser considerados para la
actualizacion de L. El resultado de la Ecuacion (4.10), define las modificaciones que
se deben realizar para cada una de las particulas. Ante esta situacion, se pueden

presentar tres posibles escenarios:

1. Incremento: Cuando el valor de P es mayor a P,y en cualquiera de sus di-
mensiones de cada particula, se debe incrementar el nimero de capas o épocas
acorde al nuevo valor obtenido por el PSO. Con esta actualizacion, la CNN
comienza su entrenamiento y obtiene un nuevo CE en la préoxima evolucion del

PSO.

2. Decremento: Cuando el valor de P es menor a P,; en cualquiera de sus di-
mensiones de cada particula, se debe decrementar el nimero de capas o épocas

acorde al nuevo valor obtenido por el PSO.

3. Same: No existe ningin cambio para la particula, el entrenamiento de la CNN

en la proxima evolucion del PSO, permanece igual.

La actualizacion de los datos contenidos en L se realiza conforme al Algorithm 3,
dénde el namero de capas segin su tipo, cambiara conforme a la diferencia calculada
entre Py P,,. El proceso de agregacion de nuevas capas, al igual que en la poblacion
inicial es un proceso aleatorio, esto mismo sucede con la eliminaciéon de capas; se
decide la posicion de las capas a eliminar o agregar de forma aleatoria. En el caso del

numero de épocas, por ser un valor numérico, sélo se cambia acorde a la diferencia
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calculada. Si la diferencia no arroja ningiin cambio entre las poblaciones, cada una de
sus particulas se mantiene igual. En el caso de las nuevas posiciones de cada una de
las particulas, s6lo se cambian de su lugar mediante el indice anterior versus el actual.
Por ejemplo, en la Fig. 4.3 se aprecian los cambios que el PSO realiza a la particula
de la Fig. 4.2. La optimizaciéon del PSO obtiene nuevos valores para X; expresados
como X/, donde se observa que las capas Conv incrementaron una unidad, por el
contrario las capas Pool decrementaron dos unidades, las capas FC' aumentaron una
unidad y el namero de épocas incremento cinco unidades (Ver Fig. 4.3-A). Algorithm
3, permite la actualizacion de los datos que contiene la particula Y; por los valores de
Y]/, dénde se puede apreciar de igual forma las modificaciones tanto en la arquitectura

de capas como en el numero de épocas (Ver Fig. 4.3-B).
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Algorithm 3 Algoritmo para la actualizacion de L

Input: P, L
Output: L
1: Pyjg—=P

2: Use Equation (4.10)

3: for each particle of L do

4:  Update Conv layers with X fv,l

5. Update Pool layers with X1/V72

6:  Update F'C layers with X},

7. All updates on random positions and hiperparm
8:  All updates save in Yy,

9:  Yyo =Xy

10: end for

11: return L

Estos cambios son repetitivos hasta que se concluya con el nimero total de evolu-

ciones del PSO. Al concluir este bucle, el H-PSO-CNN almacena la arquitectura de

capas y numero de épocas que corresponden a la mejor particula global. Esta config-

uracion de capas es utilizada en el siguiente subproceso, el cual consiste en evaluar el

rendimiento de la CNN por medio de sus correspondientes métricas que se describen

en el capitulo 6.

En el transcurso de este capitulo, hemos explorado las vastas posibilidades que

se despliegan con el fusionamiento de dos paradigmas de IA importantes: el PSO y
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la CNN. El modelo hibrido propuesto no solo representa la convergencia de diversas
tecnologias, sino también la sintesis de décadas de investigacion y desarrollo en el
campo de la TA.

La ventaja inherente de un modelo hibrido radica en su capacidad para compensar
las debilidades de una técnica individual con las fortalezas de otra. Asi, cuando un
enfoque puede fallar o ser insuficiente, otro entra en juego, asegurando robustez,
precision y adaptabilidad en un rango mas amplio de escenarios y desafios.

Es esencial reconocer que la verdadera innovaciéon no se encuentra tnicamente en
el diseno de nuevos algoritmos o en la construcciéon de modelos mas complejos, sino
en la habilidad para orquestar, con maestria, lo mejor de cada herramienta y técnica
existente. De esta manera, la propuesta de un modelo hibrido es un testimonio de
como la colaboracion y la integracion pueden llevarnos mas alla de lo que cualquier

método individual podria lograr por si solo.
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Capitulo 5

Pruebas y Resultados

5.1 Banco de Datos de ECG

El MITDB ha representado en al menos los ultimos 5 anos, una referencia para el
desarrollo y propuesta de algoritmos que incluyen a MLA-DLA o MA, con el fin de
encontrar el mejor performance en la tarea de clasificacion de ACs. La informacion
contenida en el MITDB permite que estos modelos trabajen con una gran cantidad de
datos, tanto en su fase de aprendizaje como en la de pruebas. El origen de estos datos
proviene de 47 pacientes que fueron estudiados en el hospital Beth Israel de Boston
[68], estas grabaciones se digitalizaron y fueron etiquetadas por dos o més cardiélogos,
quiénes obtuvieron un aproximado de 110, 000 anotaciones o CAs [76, 77|.

A través de Physionet ATM Bank|[20, 77], es posible obtener gratuitamente todo el
conjunto de datos correspondientes al MITDB. Sin embargo, la informaciéon disponible

en este recurso requiere de un procesamiento previo para que pueda ser utilizada
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Figura 5.1: Conjunto de datos Arrithimya del MIT-BIH agrupado en cinco clases
segin el estandar AAMI EC57.

con cualquier algoritmo de inteligencia artificial. En [20] se proceso la informacion
disponible en Physionet ATM Bank y se organiz6 de forma estructurada. Su proce-
samiento le permiti6 obtener cinco clases de CAs diferentes (N, S, V, Fy Q), y
almacenar un total de 109,446 filas: 87,554 de ellas corresponden a los datos de en-
trenamiento (80%), mientras que 21,892 a los datos de pruebas (20%). Cada fila
representa una anotacion y se encuentra compuesta por 187 columnas, en dénde la
dltima contiene el valor de la clase a la que pertenece. Las otras 186 columnas
restantes contienen valores numéricos normalizados con un rango de cero a uno y
que pertenecen al trazo del ECG. Aquellas anotaciones que no completen las 186
columnas, son rellenadas con valores igual a cero[20)].

Las 109,446 filas representan a las anotaciones realizadas por parte del equipo
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Tabla 5.1: Mapeo entre diferentes clases y descripciones y clases AAMI EC57.
Clase Descripcion Anotaciones
N Nonectopic beat  |Normal (NOR)
Left bundle branch block (LBBB)
Right bundle branch block beat (RBBB)
Atrial escape (AE)
Nodal (junctional) escape (NE)
S Supraventricular | Atrial premature (AP)
ectopic beat Aberrated atrial premature (aAP)
Nodal premature (NP)
Supraventricular premature (SP)

A\ Ventricular ectopic | Premature ventricular contraction (PVC)
beat Ventricular escape (VE)

F Fusion beat Fusion of ventricular and normal (fVN)

Q Unknown beat Paced (P)

Fusion of paced and normal (fPN)
Unclassifiable (U)

de cardidlogos del hospital Beth, cada una de estas anotaciones son agrupadas en
cinco clases distintas conforme lo establece el estandar EC57 de la Asociacion para el
Avance de la Instrumentacion Médica (AAMI). En la Tabla 5.1 se enlista al conjunto
de anotaciones que pertenecen a cada una de las cinco clases: N contiene un total de
cinco anotaciones, S a cuatro, V dos, Q a tres y F s6lo una anotacion.

La Figura 5.1 describe la morfologia caracteristica de cada una de las clases que
fueron obtenidas por [71], en cada uno de los ejemplos se observa lo siguiente: la
amplitud de los ECG es expresada en miliVolts y el ntiimero de muestras para toda
anotacion debe ser igual a ciento ochenta y seis, para cada clase se muestran cinco

ejemplos de anotaciones.
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5.2 Prueba y Obtencion de Métricas de Clasificacién

Este tltimo procedimiento consiste en evaluar el rendimiento de la CNN, a través de
la configuracion de la mejor particula obtenida por el PSO. El rendimiento de la CNN
se obtiene a través de indicadores de evaluacion cuantitativos: Matriz de Confusion,

Precision, Recall, F1-Score and Accuracy.

5.2.1 Matriz de Confusion

Una matriz de confusion hace uso de: verdadero positivo (TP), falso positivo (FP),
verdadero negativo (TN) y falso negativo (FN), para describir la relacion estadistica
entre los valores reales y las clases previstas, con el fin de evaluar el rendimiento de

la clasificacién de la CNN.

5.2.2 Precision

Con esta métrica, es posible medir la calidad de la CNN en su tarea de clasificacion,

a través de:

TP

—_— A
TP+ FP (5:1)

precision =

5.2.3 Recall

La métrica de exhaustividad nos informa sobre la cantidad de items que la CNN es

capaz de identificar correctamente. Su Ecuacion es:
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TP
recall = m—m (52)

5.2.4 F1-Score

El valor F'1 se utiliza para combinar las medidas de precision y recall en un sélo valor.
Esto es practico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento combinado
de la precision y la exhaustividad entre varias soluciones.

F1 se calcula haciendo la media armonica entre la precision y la exhaustividad:

2TP

F1=
2I'P+ FP+ FN

(5.3)

5.2.5 Accuracy

Accuracy mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado. Su calculo se logra

por medio de:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (5.4)

5.3 Resultados de Experimentacion y Discusion.

5.3.1 Entorno de Desarrollo

El proceso de experimentacion y prueba del modelo H-PSO-CNN se realiz6 utilizando

dos entornos de desarrollo, los cuales son:
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e Software: Python 3.8.10 como lenguaje de programacion, Keras 2.6.0 y Ten-
sorflow 2.6.0 como bibliotecas para algoritmos Deep Learning y que permiten
el uso de la tarjeta grafica NVIDIA®), Anaconda Navigator como un entorno
de desarrollo integrado (IDE), y finalmente Visual Studio Code como editor de

codigo.

e Hardware: NVIDIA®) GeForceRTX 2060 6GB, Intel® Core™ i7-9750H
CPU @ 2.60GHz, 31.92 GB RAM.

5.3.2 Parametros para el H-PSO-CNN

Anteriormente en la explicacion del H-PSO-CNN, se menciona que dicho modelo
requiere algunos parametros para su funcionamiento, estos se encuentran definidos
por: la fuente de datos del MITDB y los parametros para el funcionamiento tanto
del PSO como la CNN. Por ejemplo, niimero de evoluciones, tamano de la poblacién,
profundidad de la red neuronal, rango del tamano de kernel, rango de niimero de

neuronas, etc.

5.3.3 Fuente de Datos

La fuente de datos proviene del MITDB. Sin embargo, esta fuente requiere de un pre-
procesamiento para que pueda ser entendida por una CNN. En la Fig. 5.1 se observa
el comportamiento caracteristico de cada una de las clases a clasificar. Recordemos,
que el MITB contiene un total de 109,446 filas, cada fila corresponde a una arritmia

que pertenece a una determinada clase. De las 109,446 filas: 87,554 corresponden a los
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Tabla 5.2: Datos totales de prueba y entrenamiento de CNN.

Class Train Test Total Data
N 72,471 18,118 90,589

S 2,223 556 2,779

\% 5,788 1,448 7,236

F 641 162 803

Q 6,431 1,608 8,039
Total 87,554 21,892 109,446

datos de entrenamiento, mientras que las 21, 892 restantes a los datos de prueba. En
la Tabla 5.2 se observa el niimero total de filas para cada una de las clases, siendo la
clase N con mayor ntmero de arritmias tanto para el entrenamiento como la prueba,
y la clase F con el menor ntimero de arritmias. La Fig. 5.2 nos describe en por-
centaje la presencia de datos para cada clase, este porcentaje es el mismo para los
dos conjuntos de datos descritos en la Tabla 5.2. Se observa que el 82.8% de los 87,
554 y 21,892, pertenecen a la clase N, un 7.3% para Q, V con un 6.6%, mientras que
S contiene un 2.3%, y finalmente F con s6lo un 0.7%. Lo anterior, nos describe un
desbalanceo en el Dataset, donde la cantidad de datos para todas las clases carece de

homogeneidad.

PSO

El algoritmo metaheuristico PSO, ademas de requerir los coeficientes y vectores de-
scritos en la Ecuacion (3.1) y (3.2) respectivamente. También es necesario propor-
cionarle un numero total de particulas o tamano de la poblaciéon y un ntimero total
de evoluciones. Los datos con los que se trabajé en la experimentaciéon del modelo

H-PSO-CNN;, se describen en la Tabla 5.3. El nimero total de capas y su tipo se
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Figura 5.2: Balanceo para el MITDB con cinco clases de arritmias cardiacas.

define mediante el uso de las Ecuaciones (4.4), (4.5) y (4.6), donde la profundidad
de la CNN varia entre un minimo de 2 y un méaximo de 12 (Ver Tabla 5.3), diferente
para cada particula de P. Por lo que, para la experimentacion se definen los valores
de coe foonw, coefpoot, ¥ coefrc, en 50%, 30% y 20%, respectivamente. Lo anterior,
demuestra que se pide al modelo H-PSO-CNN que cree un mayor nimero de capas
tipo Conv, seguidas de las Pool y finalmente se les da un menor porcentaje a las
capas FC. En [75], explican esta recomendacion acorde a la complejidad de los datos

de entrada, el niimero de clases objetivo y la complejidad en la clasificacion.
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Tabla 5.3: Parametros de configuracion de ajustes para CNN y PSO.

Modelo Parametro Valor
PSO population 20
evolutions 25
w 0.95
c1, Co 2.0
1, T2 [0 - 1]
CNN depth [2-12]
epochs [1-25]
kernel 2 x2]-[5x 5]
filters 3 -256]
batch — size 64
dropout 0.5
units [5 -512]

CNN

Los parametros minimos que requiere una CNN para realizar su tarea de clasificacion,

también se describen en la Tabla 5.3, dénde se aprecia que se definen rangos con un

valor minimo y un méximo; lo que implica que estos son elegidos de forma aleato-

ria conforme a una funciéon random, con el objetivo de que sea distinto para cada

particula. A diferencia, batch — size y dropout, que por naturaleza propia de la

CNN se mantienen fijos y es el mismo para todas las particulas conformadas por

arquitecturas de capas que pertenecen a L.

Entonces, es con estos datos que se configur6 el modelo H-PSO-CNN, que permi-

tieron obtener los resultados que a continuaciéon se describen.
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Figura 5.3: Optimizacion del CE con H-PSO-CNN.

5.3.4 Meétricas

El modelo H-PSO-CNN propuesto es evaluado mediante las siguientes métricas cuan-
titativas: (1) Matriz de Confusion (2) Exactitud, (3) Precision, (4) Especificidad, (5)
Sensibilidad, y (6) Puntaje F1 (ver seccion IV-E). Cada una de estas métricas se de-
finen en las Ecuaciones (5.1), (5.2), (5.3), (5.4); y en conjunto evalian el rendimiento
que tiene la CNN en su tarea de clasificacion, para las cinco clases de arritmias
cardiacas. Estos valores se obtienen tanto en el entrenamiento como en la prueba de
la arquitectura de capas representada por pgpes:-

El proceso de optimizacion por parte del PSO, de la funcién costo representada
por el CE en la CNN, se observa en la Fig.5.3; en donde se aprecia que el CE alcanzé
su valor minimo a partir de la iteracion 12. El ntimero total de evoluciones es igual a

25, y le llevo 17.68 horas al H-PSO-CNN encontrar esta arquitectura.
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Figura 5.4: Precision para la clasificacion de arritmia cardiaca con H-PSO-CNN.

La arquitectura de capas que representa a la particula pg..s se describe en la Tabla
5.4. Esta arquitectura estéa configurada con 20 épocas y una profundidad de siete
capas: b Conv, 1 Avg-Pool y 1 F(C'; cada una con sus correspondientes hiperparam.

Esta arquitectura obtuvo los valores de accuracy y loss que se muestran en las Fig.
5.4 y 5.5, durante el entrenamiento y prueba. Para ambas gréaficas la linea continua
representa el rendimiento de la CNN con la arquitectura de pg.s; durante la fase de
entrenamiento, mientras que la linea punteada corresponde al performance durante
la prueba de la arquitectura. En el entrenamiento se alcanz6 un C'E = 0.044968
con un accuracy = 0.98, mientras que durante la prueba un C'E = 0.084768 y un
accuracy = 0.97. La matriz de confusion se observa en la Fig. 5.6 y en ella se

pueden observar los valores estimados de forma correcta por el modelo computacional

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 5 Pruebas y Resultados 108

07 —— Tain loss

=== Testloss

0.6

0.5

0.4

Loss

03

0.2

01

D.IG 2‘5 5‘0 TIS 10‘.0 12‘.5 15‘.0 1]"‘.5

Figura 5.5: Valor de pérdida a través de la clasificacion de arritmia cardiaca con
H-PSO-CNN.

implementado.

El conjunto de métricas descritas en la seccion IV-E para ambas fases, se describen
en las Tablas 5.5 y 5.6.

El Train Accuracy logrado por el modelo asciende al 98%. Sin embargo, en la
categoria S a pesar de tener una buena precision, su recall es muy bajo, lo que
significa que el modelo no detecta la clase muy bien, pero cuando lo hace es altamente
confiable. Por otra parte, para la clase F el modelo obtuvo una precisiéon y una
sensibilidad baja, es decir, no logra clasificar la clase correctamente, y se debe a que
la cantidad de datos para esta clase es muy minima, lo que implica que el Dataset

estd desbalanceado. En el campo de la salud, esta circunstancia es particularmente
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Tabla 5.4: La mejor arquitectura de capas para CNN.

Capa Pardmetro Valor
Conv kernel [5 x 5]
filters 101
Conv kernel [3 x 3|
filters 130
Conv kernel [5 x 5]
filters 62
Conv kernel [4 x 4]
filters 233
Conv kernel [4 x 4]
filters 146
Avg-Pool kernel 2 x 2]
FC units 5

Tabla 5.5: Métricas de rendimiento para CNN Train con H-PSO-CNN.

Clase Precision Recall F1-Score
N 0.98 0.99 0.99
S 0.91 0.63 0.75
\% 0.94 0.93 0.94
F 0.80 0.69 0.74
Q 0.99 0.98 0.99
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Figura 5.6: Matriz de confusién para la clasificacion de arritmias cardiacas con H-
PSO-CNN.

frecuente y por ello tenemos que recurrir al balanceo de clases. Cabe mencionar que
el alcance de este trabajo no incluye el balanceo de la fuente de datos.

Por otra parte, el Test Accuracy asciende al 97%, en este performance la precision
para la clase S disminuyo, pero el recall increment6 de 0.63 a 0.83, lo que significa un
aumento en la clasificacion correcta de esta clase, pero un decremento en su confiabil-
idad determinada por su precision. Una situacion similar sucede de igual forma con
la categoria F. Note que para las deméas clases sus métricas son aceptables debido a

que sus valores se encuentran por arriba del 0.90.
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Tabla 5.6: Métricas de rendimiento para la prueba CNN con H-PSO-CNN.

Clase Precision | Recall F1-Score
N 0.99 0.98 0.98
S 0.69 0.83 0.75
A% 0.92 0.95 0.94
F 0.48 0.88 0.62
Q 0.99 0.99 0.99
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Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Estudio Comparativo

La tarea de clasificar diferentes clases de arritmias, como hemos visto, se ha abordado
mediante el uso de distintos tipos de algoritmos que van desde las técnicas clasicas de
clasificacion hasta el uso de modelos computacionales hibridos de inteligencia artifi-
cial. En la tabla 6.1 se describen algunos de los trabajos que se han desarrollado para
esta tarea al menos en los ultimos 5 anos. La tabla 6.1 describe el ano del trabajo,
la(s) base(s) de datos utilizada(s), el namero de clases de arritmias, si estos datos
estaban balanceados, el tamano de los datos, el algoritmo(s) utilizado(s), la precision
obtenida y finalmente si cada propuesta es capaz de obtener la arquitectura por capas
de forma automaética.

Los resultados que se reportan en la tabla 6.1 son igualmente satisfactorios o

incluso superiores a los descritos en el presente trabajo de tesis. Sin embargo, si
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Tabla 6.1: Resumen de las comparaciones entre el modelo propuesto y los métodos

existentes.
Referencia. | Ano | Dataset | Clases| Balanceo | Dimensién| Método | Accuracy | Automat.
[35] 2018 | MITDB | 2 No 1D RNN- 82.5% - | No
LSTM 85.4%
[33] 2019 | MITDB |5 Si 1D MLP 98.72% | No
[48] 2019 | MITDB |5 No 1D MLP- 98.56% | No
PSO
[39] 2019 | MITDB |5 Si 1D CNN 99.06% | No
[47] 2020 | MITDB |2 No 1D BaROA- [93.19% | No
CNN
[38] 2020 | MITDB | 15 Si 2D CNN 99.05% | No
[40] 2021 | MITDB, | 6 No 2D CNN 95.3% - | No
MITAFD 98.41%
CUDB,
VFDB
[43] 2021 | MITDB |6 Si 1D CNN- 99.82% | No
& LSTM
PTBDB
[46] 2021 | MITDB, | 4 Si 1D MPA- 99.76% | No
EDB CNN
&  IN-
CART
[53] 2022 | MITDB |3 Si 2D CNN- 98.7% No
LSTM
Propuesta | 2023 | MITDB |5 No 1D H-PSO- | 98% Yes
[78] CNN
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observamos a detalle la informacion de dicha tabla podemos observar que los autores
de estas investigaciones trabajaron fuentes de datos balanceadas, o que la dimension
de la fuente de datos es distinta, o en su defecto el algoritmo clasificador es diferente
a la CNN. Por las situaciones descritas con anterioridad, la propuesta del H-PSO-
CNN, la hace tnica en su tipo y novedosa, al contar con la capacidad para construir y
optimizar una arquitectura de capas adecuada, a partir de una poblacién de particulas
previamente definida. Esta capacidad se presenta de forma automatizada, algo que
no tienen los otros modelos listados en la Tabla 6.1, en estos la arquitectura con la
que trabajaban se definia de forma tradicional, algunos de ellos mediante el método

de prueba y error.

6.2 Conclusiones

El modelo H-PSO-CNN demuestra ser un método hibrido capaz de reducir el tiempo
de la busqueda de una arquitectura de capas y nimero de épocas 6ptimo para obtener
un rendimiento satisfactorio en la clasificacion de arritmias cardiacas. Proceso que
actualmente se realiza de manera artesanal en la mayoria de los modelos. Lo anterior,
aumenta la efectividad de los algoritmos de aprendizaje profundo al encontrar los
mejores parametros que la red requiere en un determinado dominio de problema.

De un total de 109,446 diferentes muestras de arritmias cardiacas; 87,554 se con-
sideraron para el entrenamiento y 21,892 para las pruebas. Se obtuvo un Accuracy
del 98% y 97%, siendo N, S, V y Q, las clases con un mejor rendimiento.

Se concluye que, el modelo implementado es un enfoque simple, eficaz y tutil que
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puede ser utilizado por los expertos, para identificar de forma rapida y automaética
problemas cardiovasculares asociados a arritmias cardiacas. Sin embargo, para au-
mentar la efectividad del modelo, se requiere trabajar en el balanceo de los datos que
pertenecen a cada una de las clases de arritmias cardiacas, en las que los valores de
precision y sensibilidad no resultaron satisfactorios.

La realizacion del presente trabajo de tesis permitié desarrollar dos aportaciones
en formato de publicacion de articulos, en [79] se publicaron los resultados que se ob-
tuvieron con la propuesta del modelo H-PSO-CNN, mientras que en |78] se desarrollo
un modelo que implementa AMH para la optimizaciéon global a través de un autémata
celular que toma diferentes adaptaciones de la regla de la mayoria y su contra parte,
la regla de la minoria, para establecer diferentes reglas que modifican los vectores de
valores reales con el fin de lograr un buen equilibrio en las tareas de exploraciéon y

explotacion para tareas de optimizacion.

6.3 Trabajos Futuros

En estudios futuros, el H-PSO-CNN puede ser utilizado con otras bases de datos
e incluir més clases de arritmias cardiacas, mismas que también tendrian que ser
balanceadas para llegar a un rendimiento mayormente satisfactorio que el obtenido
en este trabajo. Ademas de que al ser un modelo computacional cuya tarea principal
consiste en clasificar un cierto nimero determinado de clases, el H-PSO-CNN, bien
puede utilizarse en otras areas de la ciencia que busque mejorar la clasificacién segun

sus necesidades, por lo que la presente propuesta no es exclusiva para el ambito
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médico. Finalmente, el H-PSO-CNN puede ser mejorado al incluir mas dimensiones
que definan a cada una de las particulas de la poblacion, lo que implica la posibilidad

de incluir més hiperparametros de la CNN.
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