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Resumen

El electrocardiograma es una herramienta que permite conocer el estado de salud del corazén, a través de la representacion
del comportamiento de los impulsos eléctricos de este 6rgano. Una arritmia cardiaca ocurre cuando estos impulsos no funcionan
correctamente, y cominmente es clasificada segin su patrén de comportamiento. La presente investigacién propone una nueva
implementacién del modelo hibrido entre Redes Neuronales Convolucionales y el algoritmo metaheuristico de Optimizacién por
Enjambre de Particulas; para la clasificacion de arritmias cardiacas. El metaheuristico se encargd de optimizar el nimero y tipo de
capas de la red neuronal, a través de la minimizacién en la pérdida durante el entrenamiento. Este trabajo utilizé cinco diferentes
categorias de arritmias conforme al estindar AAMI EC57. Los resultados logrados demostraron que el modelo es capaz de encontrar
una adecuada arquitectura de capas de una red neuronal convolucional y con ello obtener una precisién del 97 % en la clasificacién
de estas arritmias.

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales, Optimizacién por Enjambre de Particulas, Modelo Computacional,
Clasificacién de Arrimitas Cardiacas, Electrocardiogramas.

Abstract

The electrocardiogram is a tool that allows knowing the state of health of the heart, through the representation of the behavior
of the electrical impulses of this organ. A cardiac arrhythmia occurs when these impulses do not work properly, and is commonly
classified according to its pattern of behavior. This research proposes a new implementation of the hybrid model between Con-
volutional Neural Networks (CNN) and the Particle Swarm Optimization (PSO) metaheuristic algorithm; for the classification of
cardiac arrhythmias. The metaheuristic was in charge of optimizing the number and type of layers of the neural network, through
the minimization of loss during training. This work used five different categories of arrhythmias according to the AAMI EC57
standard. The results achieved showed that the model is capable of finding an adequate layer architecture of a convolutional neural
network and thereby obtaining an accuracy of 97 % in the classification of these arrhythmias.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Particle Swarm Optimization, Computational Model, Cardiac Arrhythmias
Classification, Electrocardiograms.

1. Introduccién cardiaco genera (Biel et al., 2001; Agrafioti et al., 2011; Li
etal., 2017).

Un electrocardiograma (ECG) es una representaciéon com-

pleta de la actividad eléctrica del corazén, que se adquiere me-
diante la realizacién de una prueba no invasiva, es decir, me-
diante la conexién de electrodos en el torso del cuerpo humano.
Uno de los objetivos del ECG se centra en la deteccién opor-
tuna de problemas en los impulsos eléctricos que cada latido
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Las arritmias cardiacas (AC) son trastornos causados por
la formacién o conduccién del impulso eléctrico, o por ambos.
Entre los trastornos de la formacién del impulso estdn el aumen-
to o la disminucién del automatismo, actividad parasistolica y
actividad desencadenada (Aparicio Morales et al., 2018). Las
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AC conforman un amplio y heterogéneo grupo de anomalias
eléctricas del corazén. Pueden ser inocuas; y suelen predispo-
ner al desarrollo de accidentes cerebrovasculares, embolias o
constituir una urgencia de riesgo vital que dé lugar a una muerte
subita cardiaca (Braunwald, 2016). Una arritmia cardiaca se ca-
racteriza por tener un comportamiento irregular del corazén que
afecta el ritmo y duracién de la sefial propiamente, por lo que
cada arritmia es clasificable segtin su comportamiento (Huikuri
et al., 2001; Chazal et al., 2004; Zhang et al., 2014). Las AC
pueden causar sintomas que incluyen sensacién de mareo, pal-
pitaciones, desmayos y dificultad para respirar (Huikuri et al.,
2001). Una arritmia cardiaca puede estar relacionada con cier-
tas enfermedades cardiovasculares (ECV), y suele ser utilizada
como una primera evidencia, que determina la decision de rea-
lizar mas estudios al paciente, con la finalidad de diagnosticar
la enfermedad cardiovascular. Algunas de las ECV que pueden
estar asociadas con las AC son: enfermedad de las arterias coro-
narias, hipertensién arterial, miocardiopatia, trastornos valvula-
res y falta de equilibrio de electrélitos en sangre como lo son el
sodio y potasio (Chen et al., 2019).

De acuerdo con la Organizaciéon Mundial de la Salud
(OMS), las ECV son la principal causa de muerte en todo el
mundo. Se calcula que en 2015 murieron por esta causa 17,7
millones de personas, lo cual representa un 31 % de todas las
muertes registradas, y se estima que para el 2030 el ndmero de
defunciones provocadas por las ECV ascenderd a 23.6 millones
(WHO, 2019).

En México, las ECV se encuentran entre las principales cau-
sas de muerte desde 1990 (Davila, 2017). El 19 % de mujeres
y hombres con edades entre los 30 y 69 afios muere a causa de
alguna enfermedad cardiovascular, y se estima que el 70.3 %
de la poblacién adulta vive con al menos un factor de riesgo
cardiovascular (Sanchez-Arias et al., 2016). El nimero de me-
xicanos que fallecen cada afio por alguna de las ECV, ascien-
de aproximadamente a 140 mil personas, mas de 20 millones
de adultos tienen hipertension arterial y 13 millones viven con
diabetes; dos de las principales causas de los problemas cardia-
cos. Se suman otros factores de riesgo como el tabaquismo, la
obesidad, el sedentarismo, el colesterol alto y los factores he-
reditarios (Rosas-Peralta et al., 2016). Algunos expertos como
lo es el Dr. Enrique Gémez Alvarez afirma que las ECV son
una pandemia permanente a diferencia del COVID-19 (UNAM,
2020).

En la mayoria de los casos, el paradigma de diagndstico tra-
dicional de las AC, es posible gracias al andlisis de la sefial del
ECG por parte de un especialista médico; comtinmente suele
ser un cardidlogo. Sin embargo, esto resulta ser ineficaz ante la
gran cantidad de poblacién heterogénea que actualmente Méxi-
co tiene con alguna enfermedad cardiovascular. De acuerdo con
la Secretaria de Salud en México, existen 0.8 especialistas en
cardiologia por cada 1000 habitantes, lo que implica una alta
demanda de personal en esta area (Heinze et al., 2018). El pro-
blema se vuelve mas pronunciado en lugares donde faltan ex-
pertos médicos y equipo clinico, especialmente en zonas rurales
de México.

Lo anterior motiva el requerimiento de un sistema confia-
ble, automadtico y asequible para el monitoreo y/o diagnéstico
de las AC mediante el andlisis de las sefales del ECG obtenidas
en los pacientes. Este requerimiento se estd volviendo cada vez

mas demandado por parte de los especialistas médicos, al tratar-
se de una herramienta tecnolégica que les permitird monitorear
pacientes de forma remota, es decir, sin la necesidad de estar
fisicamente en el mismo espacio de revision médica. Estas re-
visiones médicas se pueden vincular a la utilizacién de Sistemas
de Diagnéstico Asistido por Computadora (SDAC). Un SDAC
estd compuesto por procedimientos automadticos de monitoriza-
cion de las condiciones de salud de un determinado paciente,
se basan en el procesamiento y andlisis de sefiales fisioldgicas
obtenidas por medio de sensores. Estas sefiales sirven para mo-
nitorizar y evaluar la funcionalidad del 6rgano de interés. Algu-
nos SDAC de dltima generacién suelen utilizar algoritmos de
inteligencia artificial para lograr dicho objetivo (Shiraishi et al.,
2011).

El uso de los algoritmos de aprendizaje profundo (en inglés,
deep learning algorithms (DLA)), ha incrementado a lo largo de
los dltimos 10 afios. Su principal objetivo radica en la clasifica-
cién y prediccidn en diferentes campos de la ciencia. Reciente-
mente, se ha observado que los DLA se estdn desarrollando de
manera importante con un efecto significativo en la precision
y en la clasificacién para una amplia gama de tareas médicas.
Los SDAC modernos aprovechan los DLA para detectar las AC
de la sefial del ECG, lo que reduce el costo de la monitoriza-
cion cardiaca continua, y mejora la calidad en las predicciones
(Lugo-Reyes et al., 2014). No obstante, una clasificacién au-
tomdtica de AC basada en un ECG, generalmente se enfrenta a
varios desafios importantes: uno de ellos es la reduccién de la
precision ante el incremento del nimero de AC, para su clasifi-
cacion.

En el presente trabajo de investigacion, se propone la imple-
mentacién de un modelo hibrido computacional compuesto por
redes neuronales convolucionales y el algoritmo metaheuristico
de optimizacién por enjambre de particulas (PSO-CNN); para
la clasificacién de cinco categorias de arritmias cardiacas, de-
finidas bajo el estindar AAMI EC57, y las cuales se pueden
apreciar en la Tabla 1. La fuente de datos, se obtuvo del MIT-
BIH Arrhythmia dataset (Goldberger et al., 2000; Moody and
Mark, 2001); el cual es tipicamente utilizado para el desarrollo
de DLA o algoritmos de aprendizaje automatico (AAA), y estd
avalado por la Asociacion para el Avance de la Instrumentacion
Médica (AAIM) (ANSI/AAMLI, 2012).

Este modelo originalmente fue desarrollado por (Fernandes
Junior and Yen, 2019), y trabajaron en la clasificacion de image-
nes digitales en dos dimensiones, y su fuente de informacién
proviene de la base de datos modificada del Instituto Nacional
de Estandares y Tecnologia (por su siglas en inglés: MNIST
database).

Por lo tanto, las aportaciones de este trabajo se resumen en:

= Preprocesamiento de la base de datos: La base de da-
tos al ser de una sola dimensidn, vuelve necesario crear
un método que permita realizar el preprocesamiento de
esa informacion, con el objetivo de ser utilizada por una
red neuronal convolucional (RNC). Se dividen los datos
en: entrenamiento y prueba.

= Ajuste de la CNN de 2D a 1D: El modelo original PSO-
CNN, contempla la clasificaciéon de iméagenes digitales
2D. Los datos provenientes del MIT-BIH Arrhythmia da-
taset se encuentran definidos de manera vectorial 1D, por
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lo qué, resulta indispensable adaptar el niicleo de la RNC
con la finalidad de que pueda trabajar en la clasificacién
de datos vectoriales.

= Obtencién de métricas: La clasificacion de las AC re-
quiere el cdlculo de métricas que se encuentran definidas
por: precision, sensibilidad y valor-F; y que permiten eva-
luar su rendimiento.

= Implementaciéon del PSO-CNN para la clasificacion
de las AC: El modelo PSO-CNN no habia sido utilizado
en ninguna area relacionada con la medicina, especifica-
mente, para la clasificacién de arritmias.

Los resultados logrados con la implementacién de este mo-
delo demostraron que la hibridacién entre el PSO y las CNN:
incrementa satisfactoriamente la precision en la clasificacion
de las cinco categorias de arritmias, provinientes del MIT-BIH
Arrhythmia dataset. La precision obtenida, puede tomarse co-
mo referencia para considerar la adecuacién de esta técnica
hibrida en un SDAC. Hasta ahora, los SDAC suelen estar equi-
pados con software que tienen como nicleo algoritmos ma-
tematicos o en su defecto de aprendizaje profundo, que per-
miten el funcionamiento en el diagndstico de algunas enferme-
dades. Cabe mencionar que el alcance del presente trabajo, no
incluye la adaptacién del modelo a un SDAC.

El resto del articulo esta organizado de la siguiente manera:
la seccidn 2 presenta los Antecedentes y el Trabajo relacionado,
en la seccién 3 se explica el modelo PSO-CNN, mientras que
en la seccién 4 se describe la Metodologia que se utilizé para
el Disefio Experimental planteado en la seccién 5, los Resulta-
dos se reportan en la seccién 6 y se discuten en la seccién 7.
Finalmente, la seccién 8 presenta las Conclusiones.

2. Antecedentes y Trabajo relacionado

La clasificacion de las AC ha recibido demasiada importan-
cia durante los ultimos 20 afios. Esta clasificacion esta funda-
mentada en tres pasos esenciales que tienen que realizarse para
que tenga éxito: preprocesamiento, extraccion de caracteristicas
y clasificacién (Essam et al., 2017).

La fase de preprocesamiento, no es mas que asegurarse que
la sefial de un ECG esté en las mejores condiciones y que no
contenga factores externos como el ruido que pueda afectar
su posterior extracciéon de caracteristicas y clasificacién (Es-
sam et al., 2017). Los métodos tradicionales de extraccion de
caracteristicas regularmente son hechos de manera artesanal,
tal es el caso de: morfologia matematica (Chazal et al., 2004;
Zhang et al., 2014; Shi et al., 2019; Mondéjar-Guerra et al.,
2019), intervalos entre los latidos del corazén (Chazal et al.,
2004; Zhang et al., 2014), intervalos R-R (Chazal et al., 2004;
Ye et al., 2012; Zhang et al., 2014; Shi et al., 2019; Mondéjar-
Guerra et al., 2019), transformadas Wavelet-Fourier (Ince et al.,
2009; Ye et al., 2012; Sharma et al., 2019), técnicas estadisti-
cas (Rajesh and Dhuli, 2018) y a través de los coeficientes de
Hermite (Osowski et al., 2004; Lannoy et al., 2011). Sin em-
bargo, estos métodos tradicionales resultan ser poco eficaces
cuando existe una heterogeneidad entre las AC y la fisiologia
cardiovascular de cada paciente. Lo que resulta en que las me-
todologias tradicionales sean ineficientes en la diferenciacion

correcta de las arritmias. La extraccién de caracteristicas es un
proceso fundamental para garantizar el éxito en la clasificacién
de las arritmias, en su época estos métodos fueron los mejores.
No obstante, en la actualidad se estd amplificando el uso de los
DLA para tal fin. Estos algoritmos han demostrado ser mucho
mayor eficientes cuando se trata de clasificacién o prediccion
(Abdar et al., 2021; Piccialli et al., 2021). Por lo que, a lo largo
de estos 20 afios, su uso se ha incrementado exponencialmente
y ha dado oportunidad a la creacién de nuevos DLA; con el sim-
ple objetivo de mejorar la clasificacion en las AC (Murat et al.,
2020; Ebrahimi et al., 2020).

El tema de los DLA; se refiere a los estudios sobre extrac-
cién de conocimiento, predicciones y toma de decisiones de una
manera inteligente, es decir, al reconocimiento de patrones in-
trincados utilizando un conjunto de datos, que suelen llamarse
datos de entrenamiento. Los DLA comparados con las técni-
cas de aprendizaje tradicionales, resultan ser mds escalables,
ya que usualmente se logra una mayor precisién aumentando
la profundidad de la red neuronal o el conjunto de datos de
entrenamiento. Los AAA, no son malos del todo, al final sir-
ven para un propdsito. Sin embargo, resultan ser improductivos
para la mayoria de las demandas que exigen las aplicaciones
modernas, y si a esto le agregamos la cantidad de informacién
digital que se produce dia a dia, estos en definitiva requieren
de una gran cantidad de observaciones para lograr la generali-
zacién (Goodfellow et al., 2016; Loni et al., 2020). AAA co-
mo: maquinas de vectores de soporte (MVS) (Polat et al., 2008;
Dutta et al., 2010; Rajesh and Dhuli, 2017), bosques aleatorios
(Kumar et al., 2012; Zabihi et al., 2017; Kropf et al., 2017),
vecino mas cercano (Rajani Kumari et al., 2021; Toulni et al.,
2021) y regresion logistica (Shimpi et al., 2017), se han utiliza-
do en estudios previos para la clasificacion de diferentes tipos
de arritmias. Los trabajos previamente mencionados no repre-
senta a todo el universo de AAA que se han utilizado con la
finalidad de clasificar AC, por lo que en (Parveen et al., 2021;
Sraitih et al., 2021; Jain et al., 2021) puede encontrar mayor
informacion sobre cada uno de estos algoritmos.

Por otro lado, en los dltimos 10 afios se han propuesto varios
DLA con el objetivo de mejorar la precision o clasificacion de
diferentes tareas de aprendizaje. Entre los méds emblematicos se
incluye al perceptréon multicapa (PM), la RNC, la red neuronal
recurrente (RNR), memoria a corto plazo (MCP) y red de creen-
cias profundas (Gharehbaghi and Khatibinia, 2015). Siendo la
RNC la més preferida para el trabajo de clasificacion de AC;
con un 52 % de participacién, un 10.6 % en modalidad hibrida
(RNC+MCP) y finalmente un 6.6 % utilizando (RNC+RNR)
(Ebrahimi et al., 2020).

Entre los trabajos de investigacion que se han propuesto pa-
ra la clasificaciéon de AC y que hacen uso de los DLA, des-
tacan los siguientes: (Triqui and Benyettou, 2018; Savalia and
Emamian, 2018; Kumar et al., 2019; Valupadasu and Chunduri,
2019; Ramkumar et al., 2021; Borghi et al., 2021) propusie-
ron el uso de PM para el objetivo en comun. Por otra parte,
(Schwab et al., 2017; Limam and Precioso, 2017; Singh et al.,
2018; Mostayed et al., 2018; Banerjee et al., 2019; Park and
Yun, 2019; Simanjuntak et al., 2020) hicieron uso de la RNR,
la MCP fue utilizada por (Gao et al., 2019; Hou et al., 2019;
Yildirim et al., 2019; Saadatnejad et al., 2019; Kim and Pyun,
2020; Wang, 2021). Finalmente, como ya se habia mencionado
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con anterioridad las CNN tienen una mayor aportacién con los
trabajos realizados por (Kachuee et al., 2018b; Yildirim et al.,
2018; Jun et al., 2018; Salem et al., 2018; Sen and Ozkurt,
2019; Izci et al., 2019; Liu et al., 2019; Rohmantri and Su-
rantha, 2020; Wang et al., 2020; Atal and Singh, 2020; Ferretti
et al., 2021; Mathunjwa et al., 2021; Zhang et al., 2021). Surgen
también la combinacion entre dos ADL, es decir, la creacion de
modelos hibridos. Tal es el caso de (Chen et al., 2020; Ma et al.,
2020; Rai and Chatterjee, 2021) con RNC+MCP y (Zihlmann
et al., 2017; Limam and Precioso, 2017; Van Zaen et al., 2019;
Sigurthorsdottir et al., 2020) quienes utilizaron las CNN+RNR.
Cada uno de los aportes descritos previamente, en conjunto, tie-
nen algo en comun: la arquitectura o los hiperpardmetros nece-
sarios para el correcto funcionamiento y la obtencién de los re-
sultados publicados; fueron seleccionados de manera artesanal.

Lo anterior, abre una oportunidad a los trabajos de inves-
tigacion que en definitiva hacen uso de modelos hibridos. Ya
mencionamos al menos dos ejemplos que combinan dos ADL.
No obstante, la combinacién de los ADL sigue teniendo el mis-
mo problema: la seleccion de los hiperparametros artesanal-
mente, lo que en algunas ocasiones representa depreciar la me-
jor configuracion.

Por ello, han surgido modelos hibridos que combinan el uso
de algoritmos metaheuristicos (AM) con DLA. Estos han tenido
resultados interesantes; en esencia, cada AM busca optimizar
pardmetros primordiales para el funcionamiento de los DLA.
Los hay desde los que se encargan optimizar los pesos en las
capas de profundidad, hasta los AM que se encargan de optimi-
zar hiperpardmetros propios de la naturaleza de los ADL.

La cantidad de publicaciones disponibles usando este ti-
po de estrategia es muy minima comparada con las que hacen
uso de cualquier técnica de aprendizaje profundo. Por ejemplo,
(Houssein et al., 2021b) proponen el uso de el AM depredado-
res marinos y las CNN, obteniendo precisiones que oscilan en-
tre el 99.31 % al 99.76 % en la clasificacion de arritmias. Dentro
de las técnicas clasicas de aprendizaje automdtico, (Ayar and
Sabamoniri, 2018) desarrollaron un modelo hibrido basado en
los algoritmos genéticos para la optimizacién de caracteristicas
de un arbol de decisiones. Otro ejemplo, es el propuesto por
(Houssein et al., 2018), quién utiliza el algoritmo de maquinas
de vectores de soporte gemelos combinados (MVSGC) con un
modelo hibrido de AM compuesto por el PSO y el algoritmo de
busqueda gravitacional; estos tltimos dos para la optimizacién
de los pardmetros del MVSGC. Existen las propuestas de otros
modelos hibridos entre los AM y los DLA, pero su aplicacién es
distinta a la clasificacién de AC. En particular solo mencionare-
mos dos; el desarrollado por (Navaneeth and Suchetha, 2019),
que se fundamenta en el uso del PSO-CNN-MVS con el obje-
tivo de clasificar enfermedades renales crénicas, y finalmente,
(Houssein et al., 2021a) quiénes propusieron un modelo hibri-
do compuesto por el algoritmo optimizador de apareamiento de
percebes con MVS, para la seleccion de genes en la clasifica-
cién de cancer.

Podemos observar que, tanto la implementacién como la
apariciéon de modelos de redes neuronales y técnicas me-
taheuristicas en el campo de la salud, ha adquirido relevancia
entre distintos investigadores de diferentes partes del mundo.
La mayoria de los trabajos mencionados con anterioridad se
centra en el uso de técnicas de aprendizaje profundo. La apa-

ricién de modelos hibridos que incluye a los AM y los DLA,
es un suceso que se estd volviendo mas frecuente en distintos
campos de la ciencia, la medicina no es la excepcion.

3. Modelo PSO-CNN

A continuacidén se describe de manera muy breve la teorfa
matematica que hay detrds de cada una de las técnicas imple-
mentadas: se comienza con el PSO, posteriormente las CNN, y
finalmente el modelo hibrido PSO-CNN.

3.1. Optimizacion por Enjambre de Particulas

La optimizacién por enjambre de particulas estandar, fue
originalmente propuesta por (Kennedy and Eberhart, 2006); y
es un algoritmo metaheuristico que se utiliza a menudo en pro-
blemas de optimizacién discretos, continuos y combinatorios.
A pesar de que existe una gran cantidad de modificaciones e
hibridaciones, los operadores bésicos de este algoritmo me-
taheuristico se conservan. La propuesta original del PSO esta
inspirada en el comportamiento que tienen las bandadas de aves
o los bancos de peces. De forma general, para este algoritmo se
tiene una poblacién de particulas, las cuales operan sobre un
espacio de busqueda acotado. Para cada iteracién se generan
nuevas posiciones para las particulas, las cuales son obtenidas
usando una velocidad que se calcula considerando la mejor po-
sicién global y la mejor posicion actual de cada particula. La
velocidad de cada particula del enjambre se actualiza emplean-
do la Ecuacion (1).

Para determinar la calidad de poblacién se requiere de una
funcién objetivo, donde se evaldan los individuos cada vez que
toman una nueva posicién (Ver Ecuacién (2)). En la seleccion
de los miembros de la poblacién se debe saber si se trata de
un problema de maximizacién o minimizacién, de esta forma
los operadores del PSO seran empleados correctamente. En ca-
da iteracién los elementos de la poblacién comparten informa-
cién, la cual les permite acercarse con mayor o menor rapidez
a la solucién global del problema.

Vit + 1) = wxvi(@) + cp * 1 [£i(1) — x:(D] + 2 * r2[g(1) — xi(1)]
(D
Doénde:

= v;(t + 1): velocidad de la particula i en el momento 7 + 1.
= v;(?): velocidad de la particula i en el momento z.

= w: coeficiente de inercia, reduce o aumenta a la velocidad
de la particula.

= ¢y, cp: coeficiente cognitivo y social.

= 7y, p: vector de valores aleatorios entre 0 y 1 de longitud
igual a la del vector velocidad.

= %;(f): mejor posicién en la que ha estado la particula i
hasta el momento.

= x;(7): posicion de la la particula i en el momento ¢.

= g(#): posicién de todo el enjambre en el momento ¢, el
mejor valor global.
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xit+ D) =x(O)+ v+ 1) 2)

Doénde x;(t + 1) es el vector que contiene las nuevas posi-
ciones obtenidas en la iteracién 7 + 1, x;(¢) corresponde a las
posiciones previas de las particulas que se calcularon en la ite-
racion t. Finalmente, v;(t + 1) es el vector de velocidad que se
obtuvo usando la Ecuacion (1). Es importante mencionar que la
mayoria de las modificaciones del PSO que se pueden encontrar
en la literatura, realizan alteraciones al calculo de la velocidad
y la forma en que las particulas son desplazadas.

3.2.  Red Neuronal Convolucional

Las CNN son un tipo de algoritmo de aprendizaje profun-
do basado en estructuras de redes neuronales artificiales, donde
las neuronas corresponden a campos receptivos de una manera
muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un
cerebro bioldgico. Una RNC suele trabajar muy bien con ma-
trices bidimensionales; lo que resulta en una buena efectividad
para tareas de vision artificial, en la clasificaciéon y segmenta-
cién de imagenes, entre otras (Kachuee et al., 2018b).

Las CNN estan conformadas por multiples capas de filtros
convolucionales de una o mds dimensiones. Después de cada
capa, por lo general se afiade una funcién para realizar un ma-
peo causal no-lineal. A diferencia de los AAA convencionales,
las arquitecturas de las CNN, no necesitan extraer caracteristi-
cas hechas a mano de los datos sin procesar. Tanto la extraccién
de caracteristicas como las partes de clasificacién estan inte-
gradas en la arquitectura y, por lo tanto, identifican automadtica-
mente las caracteristicas sélidas a partir de los datos de entrada
(Yildirim et al., 2018). Cualquier RNC tiene tres tipos de capas
que la distinguen: convolucidn, agrupacién y totalmente conec-
tada.

En la capa de convolucién, las muestras de entrada se con-
volucionan con un kernel especifico. Se proporcionan muchas
caracteristicas moviendo el kernel especifico (Kim et al., 2019).
La ecuacién de la funcién de convolucion discreta se define co-
mo:

(f*X) =X fuy * 8ueen) 3)
Doénde f y g son dos funciones. Para sefiales 2D como
imdgenes, la Ecuacidn (3) se cambia por la siguiente:

K G(i,j) = Zm,n K(m,n) * G(i+m,j+n) (4)

Doénde K es un nicleo de convolucion y G es una sefial 2D.
El proceso de convolucion permite extraer caracteristicas efec-
tivas de la entrada. La capa de agrupacion se utiliza para reducir
la dimension de la muestra de entrada manteniendo las carac-
teristicas Optimas.

En la capa totalmente conectada, todas las neuronas de la
capa actual estdn interconectadas con las neuronas de la si-
guiente capa. Como tal, los resultados de las capas de convolu-
cién y agrupacion se utilizan para la clasificacion. Entre las ca-
pas de convolucién y totalmente conectadas, hay una capa apla-
nada donde los vectores de caracteristicas multidimensionales
se transforman en vectores de salida 1D (Faust et al., 2018).

Ademds, en la capa totalmente conectada, los datos se pro-
porcionan desde la capa plana y el proceso de aprendizaje se
realiza a través de la red neuronal.

3.3. PSO-CNN

EIl modelo hibrido PSO-CNN propuesto por (Fernandes Ju-
nior and Yen, 2019), se centra en la optimizacién de arquitec-
turas que garanticen buenos resultados en la clasificacién de
imagenes digitales por medio de una RNC.

El autor de este modelo, estableci6 sus propios operadores
que le permitieron calcular la velocidad y posicion de cada una
de las particulas que conforman al PSO; siguiendo Ia filosofia
del metaheuristico. Pero, el calculo de estas variables lo logra
de una manera muy diferente a la que tradicionalmente se ha pu-
blicado. Cada particula que conforma a la poblacién del PSO,
se encuentra definida por una determinada configuracién que
representa a una arquitectura de cierto nimero de capas tanto
convolucionales, de agrupacion y totalmente conectadas; cada
tipo de capa recibe hiperpardmetros de entrada segiin su natura-
leza. Por ejemplo: las capas convolucionales reciben el tamaio
de kernel, mientras que las totalmente conectadas el nimero de
neuronas. Estas variables forman parte de una particula, la cual
representa una arquitectura de capas que toda RNC requiere pa-
ra su correcto funcionamiento. La funcién objetivo del PSO se
encuentra definida por el valor de la pérdida obtenida en la cla-
sificacién, durante la fase de entrenamiento.

Es indispensable dividir el conjunto de datos en: datos de
entrenamiento y de prueba, para que el PSO-CNN se encargue
de entrenar y probar la clasificacion que le sea encomendada.

En este modelo, la mejor particula global se obtiene me-
diante el uso de los mejores bloques de arquitecturas encon-
trados en el enjambre. Por lo tanto, no es necesario optimizar
manualmente los hiperpardmetros de cada bloque. Los mejores
bloques de arquitecturas se transmiten a la siguiente generacion
como la mejor particula global.

A continuacidn, se proporcionan mayores detalles sobre el
marco que usa el PSO-CNN para su correcto funcionamiento,
el cual estd conformado por seis procedimientos.

= Representacion de una RNC eficiente: Este procedi-
miento resulta ser de suma importancia, por que define
la arquitectura que la RNC debe tener para su correcto
funcionamiento y optimizacién por parte del PSO. Dicha
arquitectura de capas es utilizada para la fase de entrena-
miento de la propia red neuronal. Se describe como una
matriz que incluye los detalles de cada arquitectura, que
a su vez contiene la informacién del tipo de capa con
sus correspondientes hiperpardmetros. Hay cuatro tipos
de capas: convolucional, agrupacién médxima, agrupacion
media y totalmente conectada. Por ejemplo, una sola po-
sicion en esta lista contendra: el tipo de capa, el nimero
de mapas de caracteristicas de salida, el nimero de neu-
ronas y el tamafio del kernel. La Figura 1 ilustra la repre-
sentacion utilizada en el algoritmo PSO-CNN, donde C,
P y FC representan a capas convolucionales, agrupadas
y completamente conectadas, respectivamente.
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Tipo de capa: Convolucional
Mapas de caracteristicas: 189
Kernel: 2 x 2

Tipo de capa: Totalmente conectada
Ndmero de neuronas: 256

- cHPHPHFcHFc

Tipo de capa: Agrupada
Kernel:3x3

Figura 1: Representacion de una particula: arquitectura de capas e hiperparime-
tros de la red neuronal.

Una caracteristica destacable de este modelo es la repre-
sentacion no numérica de cada una de las particulas que
conforman a la poblacién del PSO, lo que lo lleva a re-
plantear la forma en cémo se realiza el calculo tanto de
la velocidad como de la posicién, metodologia que serd
explicada en los siguientes parrafos.

Poblacion inicial: El establecer la poblacion inicial es el
primer procedimiento que el PSO-CNN lleva a cabo me-
diante la filosofia de la Representacion de una RNC efi-
ciente, este paso crea N particulas, y cada una de ellas po-
see cierta arquitectura de capas aleatoria. El autor de este
modelo establece que la primer capa de toda arquitectura
debe ser siempre de tipo convolucional, y de igual forma
la dltima capa de dicha arquitectura debera ser totalmente
conectada; con igual nimero de neuronas que correspon-
da al ndmero de categorias a clasificar. Otra restriccion
que el autor establece en su modelo, se refiere a que las
capas totalmente conectadas no se pueden colocar entre
las convolucionales o las capas agrupadas, sélo al final
de estas. Normalmente, las capas totalmente conectadas
se utilizan para clasificar las caracteristicas extraidas por
las convolucionales y las agrupadas. El uso de capas to-
talmente conectadas entre convolucionales y agrupadas,
aumentaria el nimero de parametros que la red neuronal
requeriria. Los hiperpardmetros necesarios para las ca-
pas convolucionales, agrupadas y totalmente conectadas,
como lo es: el tamafio del kernel, el mapa de caracteristi-
cas y el nimero de neuronas, son valores aleatorios que
se generan de manera distinta para cada arquitectura. La
funcién de activacién de todas las capas es siempre una
unidad lineal rectificada (ReLU), mientras que la funcién
Softmax es utilizada en la dltima capa de cada arquitec-
tura.

Evaluacion de aptitud: La evaluacion de la aptitud pa-
ra cada particula se hace compilando la arquitectura de
particulas en una RNC completa y entrenidndola para
un total de épocas de entrenamiento. La evaluacién en
si se realiza comparando la funcién de pérdida de cada
particula. En este modelo, se logra a través de la pérdi-
da de entropia cruzada categdrica. Por tanto, el objetivo
del algoritmo es encontrar una arquitectura de particulas
con la menor pérdida, independientemente del nimero de
parametros u otros criterios. El entrenamiento se realiza

con Adam (Kingma and Ba, 2014) y los pesos se iniciali-
zan con Xavier (Glorot and Bengio, 2010). Ademas, tam-
bién es posible afiadir abandonos y normalizacién de lo-
tes entre capas evitando el problema del sobreajuste (Iof-
fe and Szegedy, 2015).

= Medida de la diferencia entre dos particulas: Para cal-
cular la velocidad de una particula, el PSO-CNN requie-
re como un paso previo obtener la diferencia entre dos
particulas, esta diferencia solo toma en consideracion el
tipo de capa de cada particula, la comparacién siempre
es con respecto a la primer particula y sélo es posible
obtener tres resultados. Si ambas particulas tienen dife-
rente tipo de capas, se mantienen las capas de la primer
particula. Si la primer particula tiene menos capas que la
segunda, se elimina dicha capa. Y por tltimo, si la primer
particula tiene mas capas que la segunda, se agregara una
capa nueva, misma que puede ser de tipo convolucional,
agrupada o totalmente conectada.

= Calculo de velocidad: A diferencia del cdlculo matemati-
co tradicional de la velocidad en la mayoria de los PSO,
en este modelo el cdlculo se realiza de manera muy dis-
tinta a las que se conocen hoy en dia. Para calcular la
velocidad, es indispensable realizar el procedimiento que
se describié con anterioridad. La diferencia entre dos
particulas, permite al modelo obtener tanto el mejor glo-
bal y el mejor local, cada uno de ellos representa una
particula, que a su vez contiene toda una arquitectura de
capas. Entonces, la velocidad de cualquier particula se
calcula mediante la diferencia entre dicha particula con
respecto al mejor global y el mejor local. S6lo que, en
este procedimiento, la decisién de conservar, eliminar o
agregar una capa en la actualizacién de la particula, de-
pende de un factor de decisién que funcionard de manera
aleatoria para cada diferencia.

= Actualizacién de las particulas: El modelo sigue la ve-
locidad de una particula dada en busca de capas que de-
ban modificarse. Las capas se agregan o eliminan de la ar-
quitectura de particulas de acuerdo con su velocidad. No
obstante, el PSO-CNN necesita realizar un seguimiento
del nimero de capas de agrupacién en la arquitectura.
Dependiendo del tamaio de las entradas de entrenamien-
to, solo se permite un nimero finito de capas de agrupa-
cién. Si, después de la actualizacién, la particula termi-
na con mds capas agrupadas de las permitidas, las capas
agrupadas en exceso se eliminan de la arquitectura de la
particula desde la dltima hasta la primera capa, una por
una.

Si el lector requiere de un mayor entendimiento sobre cada
uno de los procedimientos descritos con anterioridad, se sugiere
consultar el trabajo de investigacion del autor de este modelo.

4. Metodologia

En este apartado se describe la metodologia e instrumen-
tacion utilizados para la clasificaciéon de las AC, mediante la
implementacién del modelo hibrido PSO-CNN.

La metodologia consta de los siguientes pasos:
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= Preprocesamiento del MIT-BIH Arrhythmia database: es-
ta primera etapa consiste en preparar la base de datos de
las AC, de tal forma que su informacién pueda ser enten-
dida y procesada por la RNC.

= Configuracién de los pardmetros iniciales: se establecen
los valores necesarios para el funcionamiento tanto del
PSO como la RNC.

= Generacién de la poblacién inicial: se crea la poblacién
inicial con el nimero de particulas establecido dentro de
los parametros iniciales, cada particula contiene una ar-
quitectura de capas que es generada de manera aleatoria.

Inicio

MIT-BIH Arrhythmia
Database No

!

Particidn de la fuente de datos:
entrenamiento y prueba

/ Datos de entrenamiento /
Y

éMejor Global?

Datos de prueba

i Evaluacion de laCNN
Configuracién de los parametros iniciales:
tanto del PSO y la CNIN

i Obtencién de métricas

Generacion de la poblacién inicial de
particulas

Entrenamiento de la CNN

Obtencion del mejor local y global

Evaluacion de la aptitud de cada particula

v

Obtener la diferencia entre dos particulas

.

| Calcular la velocidad de la particula ‘

:

| Actualizacion de las particulas ‘

Figura 2: Diagrama de flujo de la metodologia en la clasificacion de arritmias
cardiacas, utilizando el PSO-CNN.

= Evaluacion de la aptitud: se entrena a la RNC con cada
una de las particulas generadas previamente y se evalia
el valor de la pérdida obtenida con cada entrenamiento.

= Cilculo de operadores del PSO: tomando en cuenta la
aptitud de cada particula se cdlcula la diferencia y veloci-
dad entre dos particulas, estos operadores determinan la
siguiente etapa de la metodologia.

= Actualizacién de las particulas: en esta fase se realizan
las modificaciones a cada una de las particulas que con-
forman a toda la poblacidn, es en esta etapa donde se op-
timizan tanto el nimero como tipo de capas.

= Obtencién del mejor global: aquella particula con un va-
lor de pérdida minimo entre toda la poblacidn, es consi-
derada como la mejor global.

= Evaluacién del desempefio de la RNC con los datos de
prueba: se considera la arquitectura de capas del mejor
global y se evalda el rendimiento de la RNC con los da-
tos de prueba, se obtienen las métricas correspondientes
y la matriz de confusion.

El flujo de estos pasos se pueden observar en la Figura 2.

5. Diseio Experimental

5.1
5.1.1.  Conjunto de datos

El MIT-BIH Arrhythmia dataset (Goldberger et al., 2000;
Moody and Mark, 2001) es un estdndar de referencia y de libre
acceso con contenido de investigacion regular para todas las ta-
reas de clasificacién. Este conjunto de datos es considerado el
primer material de prueba estdndar para la evaluacién de los
electrocardiogramas, con el objetivo de la deteccion y clasifi-
cacién de las AC. De igual manera, para la investigacion de la
dindmica cardiovascular (Moody and Mark, 2001). Contiene 48
extractos de electrocardiogramas ambulatorios de dos canales,
con una duracién de 30 minutos cada uno de ellos, los cuales
fueron obtenidos de un total de 47 pacientes, estudiados por el
Laboratorio de Arritmias del BIH entre 1975 y 1979. De los
cuales, veintitrés son registros al azar de un conjunto de 4000
24-registros de electrocardiogramas ambulatorios de una hora,
recopilados de una poblacién mixta de pacientes hospitalizados
(alrededor del 60 %) y pacientes ambulatorios (alrededor del
40 %) en el Hospital Beth Israel de Boston. Las 25 grabacio-
nes restantes que pertenecen al mismo conjunto incluyen arrit-
mias menos comunes, pero clinicamente significativas que no
estarian bien representadas en una pequefia muestra aleatoria.

Las grabaciones se digitalizaron a 360 muestras por segun-
do por canal, con una resolucién de 11 bits en un rango de 10
mV. Dos o més cardi6logos anotaron de forma independiente
cada registro; los desacuerdos se resolvieron para obtener las
anotaciones de referencia legibles por computadora para cada
latido (aproximadamente 110 000 anotaciones en total) inclui-
das en la base de datos.

Usando Physionet ATM Bank, es posible obtener los datos
que corresponden a cada ECG del MIT-BIH Arrhythmia data-
set. Sin embargo, este conjunto de datos no estd listo para ser
utilizado en cualquier DLA o AAA. Se tiene que llevar a cabo
una fase de preprocesamiento y categorizacion, para que cual-
quier modelo de aprendizaje automadtico o profundo sea capaz
de entrenar y obtener resultados. (Kachuee et al., 2018b) abor-
daron la clasificacion de estas arritmias, una de sus aportaciones

Conjunto de datos y Entorno de desarrollo
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fue la transferencia de la base de datos original disponible en
Physionet ATM Bank, a un formato facilmente entendible pa-
ra cualquier red neuronal simple o profunda. Kauchee extrajo
del MIT-BIH Arrhythmia dataset, cinco categorias de arritmias
cardiacas diferentes, segtn el estindar EC57 de la AAMI. En
la Tabla 1 se pueden visualizar estas categorias, que a su vez
incluyen sus correspondientes anotaciones. Las anotaciones se
refieren al nombre de una determinada arritmia cardiaca, que
se encuentra clasificada segin corresponda la categoria a la que
pertenece. Ellos realizaron 7 pasos para transferir la base de da-
tos original a una de tipo vectorial, los cuales fueron:

1. Dividieron la sefial del ECG continua en ventanas de 10
segundos.

2. Normalizaron los valores de amplitud al rango de cero a
uno.

3. Calcularon el conjunto de todos los maximos locales ba-
sados en los cruces por cero de la primera derivada.

4. Calcularon el conjunto de candidatos R-peak del ECG,
aplicando un umbral de 0.9 sobre el valor normalizado
de los méaximos locales.

5. Obtuvieron la mediana de los intervalos de tiempo R-R
como el periodo de latido nominal de esa ventana (T).

6. Para cada pico R, seleccionaron una parte de la sefial con
una longitud igual a 1.2T.

7. Rellenaron cada parte seleccionada con ceros para hacer
su longitud igual a una longitud fija predefinida.

El procesamiento de (Kachuee et al., 2018b) obtuvo un total
de 109,446 filas; de las cuales se tomo el 80 % (87,554 mues-
tras) para la fase de entrenamiento y el 20 % (21,892) para las
pruebas. Cada fila representa a una anotacién, y se encuentra
compuesta por 187 columnas; la dltima de ellas contiene el va-
lor de la categoria a la que pertenece la anotacidn. Las otras
186 columnas restantes contiene valores numéricos normaliza-
dos que pertenecen al trazo del ECG, aquellas filas que no com-
pleten las 186 columnas, sus valores numéricos son completa-
dos con ceros, tal y como lo explica (Kachuee et al., 2018b).
Este autor gener6 dos archivos separados por comas (CSV), el
primero de ellos contiene el 80 % de los datos y que correspon-
den a la entrada en la fase de entrenamiento de la red neuronal
convolucional, mientras que el 20 % restante a los de prueba.

Los archivos previamente mencionados que contienen los
resultados de este proceso los puede consultar en: (Kachuee
et al., 2018a).

La morfologia grafica de cada una de las categorias que se
describen en la Tabla 1, se muestran en la Figura 3, en ella se
puede apreciar el comportamiento caracteristico que cada cate-
gorfa de arritmia presenta.

Estas arritmias se encuentran organizadas y clasificadas
segln la categoria a la que pertenecen, tal y como se puede
apreciar en la Tabla 2. Donde podemos observar que el mayor
nimero de AC se centra en las de categoria N, mientras que la
media en las arritmias que pertenecen a la categoria Q, y final-
mente, la categoria con menor nimero de datos es la F. La divi-
sién de los datos para entrenamiento y para pruebas, se realizd
mediante el principio de pareto; cada categoria se renombré con
un valor numérico de 0 a 4, es decir, el O para la categoria N,
el 1 para la S y asi sucesivamente. Con lo anterior, la RNC es

capaz de obtener como salida un valor nimerico, dicho valor
pertenece a una categoria en particular.

Tabla 1: Categorias y anotaciones de arritmias cardiacas, conforme a la AAMI
EC57.
Categoria Anotacién

N Latidos normales
Bloqueo de rama Derecha/lzquierda
Escape auricular
Escape nodal
S Contraccidn auricular prematura
Latido auricular aberrante prematuro
Bloqueo atrial prematuro
Unién nodal prematura
\Y% Contraccién ventricular prematura
Escape ventricular
Onda de aleteo ventricular
F Fusion de ventricular y normal
Q Fusion de ritmica y normal
No clasificable
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Figura 3: Representacién grafica de las arrimitias cardiacas del MIT-BIH
Arrhythmia dataset.
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Tabla 2: Conjunto de datos para entrenamiento y pruebas

Categoria Entrenamiento  Prueba Total
N 72,471 18,118 90,589
S 2,223 556 2,779
v 5,788 1,448 7,236
F 641 162 803
Q 6,431 1,608 8,039
Total 87,554 21,892 109,446

5.1.2.  Entorno de desarrollo
Los experimentos se realizaron utilizando principalmente
dos entornos de desarrollo: software y hardware.

= Software: Python 3.7.2 como lenguaje de programa-
cién, Keras 2.4.3 y Tensorflow 2.3.0 como bibliotecas de
aprendizaje profundo, y Anaconda Navigator como en-
torno de desarrollo integrado.

= Hardware: Mac Pro (2019), procesador a 2.7 GHz Intel
Xeon W de 24 niicleos, 192 GB de memoria RAM a 2922
MHz y con una tarjeta grafica AMD Readon Pro 580X 8
GB.

Python es un lenguaje de programacién que permite el desa-
rrollo de aplicaciones enfocadas a la inteligencia artificial, y pa-
ra lograrlo hace uso de bibliotecas como lo son Keras y Tensor-
flow; bibliotecas que cuentan con métodos configurados para el
uso de DLA o en su defecto de AAA.

Se definieron métodos que permitieron: el preprocesamien-
to del conjunto de datos, reconfiguraciéon de la RNC para su
funcionamiento con datos vectoriales y finalmente un método
para el correspondiente cdlculo de métricas. El marco original
del PSO-CNN se conservo.

5.2.  Pardmetros de configuracion

El modelo PSO-CNN requiere como todo algoritmo
computacional de ciertos argumentos de entrada para lograr su
correcto funcionamiento, y con ello garantizar las salidas espe-
radas. Las variables y sus respectivos valores para este modelo
se describen en la Tabla 3, donde se puede visualizar que estas
variables se encuentran categorizadas segtn el algoritmo al que
pertenecen. La categoria PSO controla el comportamiento del
algoritmo metaheuristico y requiere conocer: el niimero de ite-
raciones que el metaheuristico realizara antes de considerar que
la optimizacidn ha finalizado, el nimero de particulas que con-
tendré la poblacién inicial, y la probabilidad (Cg) de elegir una
capa de la mejor global al calcular la velocidad de una particu-
la. Un Cg maés alto hard que la arquitectura de las particulas
se parezca a la mejor global lo mas rapido posible, reducien-
do la diversidad del enjambre y, en consecuencia, aumentando
la probabilidad de quedar atrapado en una arquitectura optima
local.

Por otra parte, la categoria CNN contiene los hiperpardme-
tros que la red neuronal requiere para su correcto funcionamien-
to, hiperpardmetros como lo son: mapas de caracteristicas, ta-
mafio del kernel, nimero de neuronas, tamaifio del lote, nimero
de épocas, profundidad y dilucién. Son valores que se gene-
ran de manera aleatoria dentro del rango especificado para cada
particula de la poblacién. (Ver Tabla 3).

Los mapas de caracteristicas y tamaiio del kernel, son va-
lores que son necesarios para el funcionamiento de las capas
convolucionales y agrupadas. El nimero de neuronas, es un ar-
gumento que pertenece a las capas totalmente conectadas y la
profundidad indica el nimero minimo-méiximo de capas que
contiene cada particula. Mientras que, el tamafio del lote, se re-
fiere a la cantidad de datos que son proporcionados a la red neu-
ronal, con la finalidad de evitar atin mds el sobreajuste duran-
te el proceso de entrenamiento. El niimero de épocas controla
cudntas veces se entrena la particula.

Finalmente, la dilucidn, se utiliza durante cualquier entre-
namiento de particulas para evitar el sobreajuste al eliminar un
porcentaje de las conexiones entre neuronas en capas comple-
tamente conectadas al azar.

Tabla 3: Configuracion de pardmetros para la clasificacion de arritmias
cardiacas, por medio del modelo hibrido PSO-CNN.

Categoria Descripcioén Valor

PSO Iteraciones 10
Poblacion 15
Cg 0.5

CNN Mapas de caracteristicas [3-200]

Kernel [2x2-5%x5]

Numero de neuronas [5-256]
Tamafio de lote 64
Numero de épocas 10

Profundidad [3-15]
Dilucién 0.5

El primer paso del modelo consiste en la inicializacion de
la poblacién, y corresponde a la iteracion cero del PSO. Es-
te paso se encarga de: crear una poblacidn inicial o enjambre,
de arquitecturas de capas. Esta poblacidn inicial contendrd in-
dividuos con arquitecturas elegidas al azar delimitadas por los
valores que se definen en la Tabla 3. El modelo entrena, y ob-
tiene la precision y la pérdida para esa particula, el primer va-
lor que corresponde al primer individuo inicializado lo asigna
como el mejor local, este paso lo repite para las demas particu-
las; comparando la pérdida actual con su antecesora, si ésta es
minima a la anterior, la asigna como el mejor local. Al termi-
nar el entrenamiento y evaluacién con todas las particulas de
la poblacién, durante el proceso de inicializacién, el algoritmo
establece como al mejor local, a aquella particula que obtuvo el
valor minimo.

El siguiente paso, consiste en actualizar la poblacién me-
diante la filosofia del PSO vy, a través de los operadores de ve-
locidad y posicién definidos por el autor calcular los cambios
necesarios en la arquitectura de cada particula. Al finalizar con
esta actualizacién, como tercer paso, se repite el proceso expli-
cado en la inicializacién de la poblacién hasta cumplir con el
niimero total de iteraciones asignadas a la categoria PSO des-
critas en la Tabla 3. Cada particula generard un 6ptimo local,
mientras que cada iteracion un 6ptimo global.

Al concluir con todas las iteraciones, el modelo toma en
consideracidn al mejor global y como tltimo procedimiento, lo
evaliia nuevamente, pero ahora con datos distintos a los utili-
zados en el entrenamiento. Obteniendo asi, la precisién, sensi-
bilidad y valor-F; los dltimos tres valores para cada una de las
categorias de arritmias.
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La configuracién completa de la mejor arquitectura encon-
trada por el PSO, es almacenada de forma persistente.

6. Resultados

En esta seccion se describen los resultados que se obtuvie-
ron a través de la implementacién del modelo PSO-CNN.

El modelo computacional fue capaz de obtener la configu-
racion de arquitectura de capas que se muestra en la Tabla 4. Se
puede observar que el PSO obtuvo una arquitectura que consta
de tres capas: la primera y la dltima corresponden a las que el
autor del modelo establece como obligatorias; los hiperpardme-
tros de la primer convolucional fueron calculados de manera
aleatoria. Por otra parte, el nimero de neuronas de la dltima
capa, corresponde al nimero de categorias de arritmias; una
neurona para cada categoria. Finalmente, la capa convolucional
intermedia, es aquella que fue obtenida a través de la filosofia
del PSO, este AM comenzd su optimizacién con una poblacién
inicial de 15 particulas, cada particula con una profundidad de
3 a 15 capas; generadas al azar.

El nimero de iteraciones para el PSO se describe en la Ta-
bla 3, cada iteracién obtiene la precision y pérdida de la mejor
particula local, con los datos de entrenamiento. Al finalizar el
total de iteraciones, se evaliia cada uno de las mejores arquitec-
turas locales obtenidas y, con ello se obtiene la mejor arquitec-
tura global. La mejor particula global esta definida por aquella
que obtuvo el valor minimo entre todas las mejores particulas
locales. La evolucién de los valores en la pérdida para los me-
jores locales se puede visualizar en la Figura 4. Aunque el valor
de la precision no estd directamente relacionado con el funcio-
namiento en la optimizacién por el AM, representa un valor que
se relaciona directamente con el valor de la pérdida; a una me-
nor pérdida una mayor precision. Los valores numéricos de este
item se observan en la a Figura 5.

Al concluir con las iteraciones del PSO, el modelo compu-
tacional se encarga de evaluar el rendimiento de la RNC con
la mejor arquitectura global. La red neuronal se configur6 a un
total de 10 épocas para la fase de prueba. La evolucion de los
valores de la pérdida y la precisién se pueden apreciar en la
Figura 6 y Figura 7, respectivamente.
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Figura 4: Optimizacién del valor de pérdida de la RNC, por parte del PSO.

Las resultados obtenidos con los datos de prueba se pueden
visualizar en la Tabla 5. La RNC con la mejor particula obtuvo
una precision del 97 % para la categoria N, 94 % para S, 95 %
enV, 81 % en F, y finalmente un 99 % para Q. En esta Tabla,
también se puede apreciar el Valor-F y la Sensibilidad para cada
categoria.

Tabla 4: Mejor arquitectura de capas encontrada por el PSO-CNN.

Tipo de capa Hipérparametro Valor
Convolucional Mapas de Caracteristicas 196
Kernel 4x4
Convolucional Mapas de Caracteristicas 150
Kernel 3x3
Totalmente Conectada Niuimero de neuronas 5
09748
09746
09744
E 09742
09740
09738
0 2 a g 8

Iteracion PSO

Figura 5: Evolucién de la precisién de la RNC, al ser optimizada la pérdida por
el PSO.
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Figura 6: Evolucién de la pérdida en la RNC, con los datos de prueba y la mejor
particula.
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Tabla 5: Métricas en la clasificacién de arritmias cardiacas.

Categoria Precisién Sensibilidad  Valor-F
N 0.97 1.00 0.99
S 0.94 0.57 0.71
v 0.95 0.91 0.93
F 0.81 0.48 0.60
Q 0.99 0.95 0.97

La precisién lograda fue del 97 %. La matriz de confusién
se representa en la Figura 8, y en ella se pueden observar los va-
lores estimados de forma correcta por el modelo computacional
implementado.
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Figura 7: Evolucion de la precisién en la RNC, con los datos de prueba y la
mejor particula.
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Figura 8: Matriz de confusion en la clasificacién de arritmias cardiacas.

7. Discusion

El modelo PSO-CNN, es una estrategia computacional que
demuestra ser una buena opcion si se busca optimizar el nimero

de capas internas que una red neuronal convolucional requiere
para su entrenamiento y prueba. Ha demostrado que, para una
pequeiia cantidad de datos, la complejidad de la arquitectura de
capas es menor. Sin embargo, este modelo se encuentra limitado
al no ser capaz de optimizar los hiperparametros que cada una
de las capas requiere, por ejemplo: mapas de caracteristicas, ta-
mafio del kernel, nimero de épocas y neuronas. La precision
lograda por el modelo asciende al 97 %, pero en la categoria S
a pesar de tener una alta precision, su sensibilidad es muy baja,
lo que significa que el modelo no detecta la clase muy bien, pe-
ro cuando lo hace es altamente confiable. Por otra parte, para la
clase F el modelo obtuvo una precision y una sensibilidad baja,
es decir, no logra clasificar la clase correctamente. En el cam-
po de la salud ésta circunstancia es particularmente frecuente
y por ello tenemos que recurrir al balanceo de clases, se puede
observar que en la categoria F la cantidad de datos para el en-
trenamiento y las pruebas, es muy minima comparada con las
demas clases. Cabe mencionar que el alcance de este trabajo no
incluye el balanceo de las clases.

8. Conclusiones

Este estudio demuestra que los modelos hibridos son méto-
dos que reducen el tiempo en la busqueda de arquitecturas,
proceso que actualmente se realiza de manera artesanal en la
mayoria de los modelos, y que aumentan la efectividad de los
algoritmos de aprendizaje profundo al encontrar los mejores
pardmetros que la red requiere en un determinado dominio de
problema.

De un total de 109,446 diferentes muestras de arritmias
cardiacas; 87,554 se consideraron para el entrenamiento y
21,892 para las pruebas de la RNC. Se obtuvo una precision
del 97 %, siendo N, S, V, Q; las categorias con un mayor va-
lor. Se concluye que, el modelo implementado es un enfoque
simple, eficaz y util que puede ser utilizado por los expertos,
para identificar de forma rdpida y automadtica problemas car-
diovasculares asociados a arritmias cardiacas. Sin embargo, pa-
ra aumentar la efectividad del modelo, se requiere trabajar en
el balanceo de los datos que pertenecen a cada una de las cate-
gorias de arritmias cardiacas, en las que los valores de precision
y sensibilidad no resultaron satisfactorios.

En estudios futuros, el PSO-CNN puede ser utilizado con
otras bases de datos e incluir todas las arritmias cardiacas que
hoy dia existen, para que pueda considerarse como una imple-
mentacion en sistemas de monitoreo de atencién médica do-
miciliaria, combinando aplicaciones méviles y dispositivos de
ECG portitiles, que detectaran automaticamente las arritmias
en tiempo real y las compartirdn con los médicos, a través de la
telemedicina.
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