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SUMARIO.

En la actualidad, en el campo de la medicina, los medicos emplean diferentes
herramientas para poder detectar diversas anomalias en los latidos de un paciente, la
frecuencia o si hay un aumento de las cavidades y de esa manera localizar arritmias. Estas
arritmias son causantes de un gran nimero de muertes en todo el mundo cada afio. Se
utilizan técnicas como los electrocardiogramas (ECG), extraidos de los pacientes, para

poder visualizar y analizar la actividad eléctrica del corazon.

Sin embargo, la interpretacion se vuelve un tanto tediosa a veces y el médico puede
equivocarse en determinadas ocasiones. Es por ello por lo que se ha optado por la creacion
de un sistema automatizado de deteccidén y clasificacion de latidos del corazon,
empleando técnicas de inteligencia artificial y herramientas proporcionadas por
PhysioNet, como son las librerias de WFDB, todas ellas implementadas dentro del
lenguaje de programacion Python. Para poder elaborar dicho sistema, se empez6 creando
un algoritmo, empleando la base de datos de arritmias MI-BIH, que permitia la extraccion
de diferentes caracteristicas presentes en un latido, concretamente 28. Como resultado se
obtuvo una nueva base de datos con dichas caracteristicas, que se usaria para el
entrenamiento de una red neuronal, permitiéndonos asi, poder clasificar los diferentes
tipos de latidos de un electrocardiograma, en 5 clases diferentes. En los siguientes
capitulos se documentara todo el procedimiento seguido durante la elaboracion del
proyecto, asi como los diferentes resultados. Para concluir cabe destacar que tras la
creacion de la red neuronal los resultados que se obtuvieron presentaron una tasa de error
bastante aceptable, situando el proyecto como una herramienta util y fiable para el
analisis, deteccion y clasificacion de latidos, aunque con diversas excepciones que se

comentaran mas adelante.
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Objetivos del proyecto y estructura.
Los objetivos del proyecto han sido:

e Familiarizarse con la fisiologia que hay detrds del corazén, asi como la
identificacion de latidos y su clasificacion.

e Elaborar una base datos simplificada en la que se recopilen las diferentes
caracteristicas que componen los latidos.

e Disefiar y optimizar una red neuronal capaz de clasificar de forma optimizada los

diferentes latidos de los que se compone un ECG.

Se ha estructurado de la siguiente manera:

e Capitulo 1: Introduccion.

e Capitulo 2: Recursos empleados para la elaboracion del proyecto.
e Capitulo 3: Elaboracion de la base de datos.

e Capitulo 4: Creacién de una red neuronal.

e Capitulo 5: Resultados y discusiones.

e Capitulo 6: Conclusiones tras el proyecto.



CAPITULO 1
Introduccion.

1.1 El corazon.

En el &mbito de la medicina, el corazon siempre ha sido un érgano complejo de analizar.
Consiste en una bomba que, gracias a su accion impulsora, proporciona el empuje
necesario para permitir que tanto la sangre como las sustancias que esta transporta,

circulen facilmente a través de venas y arterias, llegando a todas las partes del cuerpo.

El corazon presenta un sistema eléctrico que permite generar dicho impulso y mantener
una frecuencia y un ritmo cardiaco adecuado. Este sistema consta de un centro de
generador del latido, llamado nodulo sinusal (sinoauricular), situado en la auricula
derecha, que genera sefiales eléctricas. Estas sefiales viajan a través de células
conductoras que llevan la sefial desde las camaras superiores (auriculas) a las camaras

inferiores (ventriculos) del corazon, provocando una contraccion del musculo [1].

Puesto que este sistema se encarga de mantener un ritmo y frecuencia estables del
corazon, en el caso de existir una anomalia en su funcionamiento podria derivar en
problemas como arritmias, provocando un desequilibrio en el latido y haciendo que el
corazon lata con mayor rapidez, lo cual estariamos ante una taquicardia o que lo haga mas
lentamente en cuyo caso significaria la presencia de una bradicardia. Normalmente su

tratamiento suele ayudar a controlar o eliminar por completo los latidos irregulares [2].

De presentar un funcionamiento correcto, este sistema mantendria al corazén

proporcionando sangre tanto a los pulmones como al resto del cuerpo.

1.1.1 ;Como se genera un latido?

Dentro del corazdén podemos localizar 4 cavidades [3]: 2 auriculas situadas en la parte
superior y dos ventriculos situados en la parte inferior. El ritmo esta controlado por el
nodulo sinusal, situado como hemos dicho anteriormente en la auricula derecha. Este
generador de impulsos eléctricos provoca una contraccion de los musculos de las

auriculas y en consecuencia un bombeo de la sangre hacia los ventriculos. A continuacion,



dichos impulsos eléctricos llegan a unas células Ilamadas n6dulo auriculoventricular cuya
funcidn es ralentizar la sefial eléctrica para que los ventriculos se llenen de sangre. Una
vez que los impulsos eléctricos han llegado a los ventriculos, estos llegan a contraerse de

forma que bombean la sangre a las diferentes partes del cuerpo.

Nodulo

sinoauricular

(marcapasos) Fasciculo
auriculoventricular
(fasciculo de His)

Nodulo

auriculoventricular

Healthwise, Incorporated

Figura 1: El corazon [4].

1.1.2 Electrocardiograma.

Un electrocardiograma [5] es una prueba que evalGa la actividad eléctrica del corazén,
permitiendo medir el ritmo y la regularidad de los latidos. Esta actividad se registra desde
la superficie corporal del paciente mediante electrodos colocados en los tobillos, mufiecas
y pecho, obteniéndose asi el impulso eléctrico desde diferentes posiciones. Estos
electrodos detectan los cambios eléctricos que son resultado de la despolarizacion del
musculo cardiaco seguida de una repolarizacion durante cada latido. Aunque realizarle a
un paciente una electrocardiografia (proceso de producir un ECG) es sencillo, la
interpretacion de estos suele ocasionar errores, sobre todo en aquellos en los que se ha
hecho un registro a largo plazo. Es por ello por lo que la inteligencia artificial coge fuerza
en este campo de la medicina. Aportando una ayuda adicional a los médicos para poder
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detectar con mas facilidad y rapidez diferentes enfermedades cardiacas siendo esta la

motivacion del proyecto.

1 \ ‘4 I;.\'R l\‘. ‘ “ ﬁi\; V 1',

\| |
5GP S P G 00 0 1SR 55 5 R 16 |~____AJ.“. ol A Ui I SIS R LB
0 ; : Vi l' Y Va , Ll Vi v '

/

"\ | A b~ e ) — i
 SPEN S e 1
1 aVi Vs / ! Ve

Figura 2: Electrocardiograma [6].

1.1.2.1 Derivaciones de un electrocardiograma.

Como hemos mencionado antes, los electrodos colocados en la piel recogen la actividad
eléctrica del corazén. Normalmente se emplean un total de 10, aunque este numero puede
variar. Para poder evaluar de forma tridimensional la actividad del corazén, con el fin de

identificar con facilidad anomalias, se registran 12 derivaciones.
La colocacion de los electrodos se denomina [9]:

e RL: pierna derecha.
e LL: piernaizquierda.
e RA: brazo derecho.
e LA: brazo izquierdo

e Y por ultimo los 6 que se encuentran colocados en el pecho: V1- V6.

Cada par de estos electrodos se usan para extraer una derivacion, las cuales se pueden

clasificar de la siguiente manera [7]:



Derivaciones periféricas: los electrodos son colocados en las extremidades del paciente.
Estas derivaciones se Illaman bipolares (I,I1,y 111) y unipolares-aumentadas (aVL, aVR y
aVvF).

III

L

aVF aVL aVR

AL\__ B s _M{\/—

Figura 3: Derivaciones periféricas dentro de un electrocardiograma [8].

e La derivacion I: registra la diferencia de potencia que existe entre el brazo
derecho y el izquierdo.

e La derivacion Il: registra la diferencia de potencia que existe entre el brazo
derecho y la pierna izquierda.

e Laderivacion Ill: registra la diferencia de potencia que existe entre el brazo y la
pierna izquierdos.

e La derivacion aVL: presenta un electrodo positivo en el brazo izquierdo y un
electrodo negativo que representa la combinacion del brazo derecho y la pierna

izquierda.
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e La derivacion aVR: presenta un electrodo positivo en el brazo derecho y un
electrodo negativo que representa la combinacion del brazo izquierdo y la pierna
izquierda

e La derivacion aVF: presenta un electrodo positivo en la pierna izquierda y un
electrodo negativo que representa la combinacion del brazo derecho y el brazo

izquierdo

Derivaciones precordiales: los electrodos son colocados en el pecho. Son derivaciones
unipolares que registran la actividad eléctrica en el plano horizontal. Estas son: V1, V2,
V3, V4, V5 y V6. Al estar tan cerca del corazon no es necesario aumentarlas para su

evaluacion.

Figura 4: Derivaciones precordiales dentro de un electrocardiograma [7].

1.1.2.2 Caracteristicas presentes en un latido.

Hay que tener en cuenta de que existen un gran nimero de componentes presentes en un
latido. A continuacidn, se explicaran las diferentes partes que contienen, que podemos
visualizar dentro de las ondas de un electrocardiograma. Estas partes nos ayudaran a
identificar y determinar la naturaleza de los diferentes latidos. Cabe resaltar que estas
ondas presentan unas caracteristicas de amplitud y morfologia determinadas por lo que

cualquier variacion de estas supondria un caso importante de estudio clinico [10].



La onda P: representa la despolarizacion de las auriculas dando como resultado una
contraccion o sistole auriculares. Presenta una duracion normalmente de unos 80ms y en

la mayoria de las derivaciones es ascendente. Y precede al complejo QRS.

El complejo QRS: muestra la despolarizacion de los ventriculos. Este complejo se puede
visualizar en el ECG con una amplitud mayor que la que tiene la onda P. Suele tener una
duracion aproximada de unos 80 a 100 ms. Puede aportar informacion de diversas

anomalias como taquicardias ventriculares entre otras.

El segmento ST: es la conexion entre el complejo QRS mencionado anteriormente con
la onda T. Este segmento representa la despolarizacion completa del miocardio

ventricular. Con una duracion aproximada de 5 a 150 ms.

El segmento PR: muestra el periodo que existe entre el final de la onda P y el comienzo

del complejo QRS.

El intervalo PR: muestra el periodo que tarda el impulso eléctrico en recorrer la distancia
que hay entre el nédulo sinusal hasta el nédulo auriculoventricular. Este se mide desde el

inicio de la onda P hasta el comienzo del complejo QRS.

La onda T: surge de la repolarizacion de los ventriculos, presentando una duracion de

unos 160 ms.

El intervalo QT: es el periodo entre el comienzo que abarca la despolarizacion

ventricular y el final de la repolarizacién ventricular.

La onda U: aparece por la repolarizacion del tabique interventricular. Presentando una

amplitud baja, aunque normalmente su presencia es nula.



Complejo QRS

R

Segmento ST
Segmento PR

P

Intervalo PR Q

S

Intervalo QT

Figura 5: Intervalos dentro de un latido [12].

La onda U no aparece en la figura anterior ya que no suele ser visible en un
electrocardiograma. Mas adelante se detallara que caracteristicas se extrajeron de los

latidos para la elaboracion del proyecto [11].



CAPITULO 2
Recursos empleados durante el proyecto.

2.1. Base de datos de arritmias MIT-BIH.

La base de datos de arritmias MIT-BIH [13] ha sido seleccionada para la realizaciéon de
este proyecto debido a un buen procesado de los datos y su facilidad para extraerlos. Esta
base de datos se compone de 48 extractos de media hora de registros de ECG de dos
canales (un total de 650 000 muestras por cada registro), extraidos de 47 sujetos obtenidos
por el Laboratorio de Arritmias del Hospital Beth Israel entre 1975 y 1979. Los primeros
23 registros se escogieron al azar mientras que los 25 restantes fueron seleccionados para
proporcionar una variedad de fendmenos raros, pero clinicamente relevantes, que no
estarian bien representados por una pequefia muestra aleatoria de registros holter. El
primer grupo aporta una variedad de formas de ondas y artefactos que un detector de
arritmias se puede topar. Y los del segundo grupo se seleccionaron por presentar arritmias
supraventriculares, de la unién, ventriculares y anomalias de la conduccién. Se
seleccionaron mujeres de entre 23 y 89 afios, concretamente 22 mujeres y 25 hombres de
entre 32 y 89 afios. En casi todos los registros la sefial superior es una derivacion de
extremidad modificada Il (MLII), que ha sido obtenida mediante la colocacion de los
electrodos en el pecho. La sefial mas baja con normalidad es una derivacién modifica V1,
sin embargo, existen registros cuya sefial inferior es la V2, V5 y en un caso V4. Ademas,
hay que afiadir que en la sefial superior podemos ver complejos QRS prominentes a
diferencia de la sefial inferior que presentan una mayor dificultad para distinguir estos
complejos. Todas las grabaciones presentes en esta base de datos se encuentran
digitalizadas con una resolucion de unos 11 bits en un rango de 10mV y han sido
muestreadas con una frecuencia de 360 muestras por segundo. Ademas, la base de datos
contiene anotaciones que aportan informacion desde el tipo de latido a comentarios y
frecuencia cardiaca [13]. Por ejemplo, existen unas 109 000 etiquetas, que muestran el

tipo de latido. Estas etiquetas han sido revisadas a lo largo de los afios.
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Figura 6: Electrocardiograma de las dos derivaciones de un registro de MIT-BIH [13].

Como podemos ver en la figura 6, se han representado durante 10 segundos el ECG del
registro 200, donde se puede ver las diferentes anotaciones (atr), indicando el tipo de
latido. La sefial superior, como se comento antes, es la MLII mientras que la sefial inferior
es la V1. Estas etiquetas vienen acompafiadas de unas tablas que proporcionan el

significado de cada etiqueta usada.

Simbolo Sentido
o N ritmo normal
L Latido de blogueo de rama 1zquierda
R Latido de bloqueo de rama derecha
A Latido auricular prematuro
a Latido prematuro auricular aberrado

Latido prematuro nodal (de la unidn)

Latido prematuro supraventricular

Contraccion ventricular prematura

Inicio de aleteo/fibrilacion ventricular

Onda de aleteo ventricular

S
V
F Fusion de latido ventricular v normal
[
!
1

Fin del aleteo/fibrilacion ventricular

mi Latido de escape auricular

Latido de escape nodal (de l1a union)

mi Latido de escape ventricular

ritmo de ritmo

F Fusion de ritmo normal y ritmo

X Onda P no conducida (APB blogueada)
q

|

Ritmo inclasificable
Artefacto tipo QRS aislado

Figura 7: Etiquetado de la base de datos MIT-BIH [13].
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En esta imagen (figura 7) veriamos un pequefio ejemplo de dichas tablas.

Ademas, la base de datos del MIT-BIH aporta informacion adicional en cuanto a
caracteristicas de edad, sexo, incluso la medicacién empleada en cada paciente. Cada
registro viene acompafiado ademéas del nimero de anotaciones presentes en su ECG

mostrando las cantidades de cada tipo como se puede observar en la siguiente figura.

Summary

Record length  00:30:05
Clock frequency 360 ticks per second

Annotator: atr (2797 annotations)
N 1749

Vo 825

(B 71

(N 70

~ 43

A 30

VT 7

Fo2
Signal: MLII 1 tick per sample; 200 adu/mV; 11-bit ADC, zero at 1024; baseline is 1024
Signal: V1 1 tick per sample; 200 adu/mV, 11-bit ADC, zero at 1024; baseline is 1024

Notes:
64 M 1953 3655 x1
Digoxin, Quinidine
The PVCs are multiform. There are occasional bursts of high-frequency
noise in the upper channel, and severe noise and artifact in the lower
channel.

Figura 8: Tabla de anotaciones para el registro 200 de MIT-BIH [13].

2.2. Agrupacion de latidos segun AMMI.

Para poder identificar anomalias del funcionamiento del corazén, como son las arritmias,
es necesario poder identificar los diferentes latidos que hay. Las arritmias aparecen
cuando los impulsos eléctricos que se encargan de la coordinacion de los latidos no
funcionan correctamente provocando que el corazon lata demasiado rapido o lento o de
manera irregular. Dentro de las arritmias podemos ir desde las mas inocuas hasta aquellas
que pueden hacer peligrar la salud del paciente. Cuando las arritmias provocan un mal

funcionamiento del corazon, este no es capaz de bombear la sangre de manera correcta



provocando una menor capacidad para hacer ejercicio, mareos incluso la imposibilidad
de respirar correctamente [14]. Por ello se han empleado diferentes métodos para
determinar y clasificar los diferentes latidos que hay. Para poder simplificar este proyecto
se seguira el criterio seleccionado por la Association of Medical Instumentation (AMMI)
[15] que clasifica los latidos en tan solo 5 clases. Teniendo en cuenta de que nuestra base
de datos de arritmias MIT-BIH realiza una clasificacion de unos 15 tipos de latidos, en la
siguiente tabla se mostrara la distribucion elegida para agrupar los latidos de MIT-BIH
con la clasificacién empleada por AMMI y de esa forma nuestro sistema final seré capaz

de diferenciar entre 5 tipos de latidos.

Clasificacion | Latido de Latido Latido Latido ectopico Latido
de latido por | Fusion(F) Normal(T . supraventricular(s ectopico
AAME { ™" | desconocido() | *"? ® ventricalar(V)
Latido Latido Latido no Latido anricular Latido
veniricular | normal(N) | clasificado(U) | premature(A) ventricular
y normal prematuro(V)
de Blogueo de | Latido normal | Latido auricular
fusion(F) | la rama y de ritmo de | prematuro Latido de
izquierda(L) | fusion(f) aberrado(a) escape
ventricular(E)
Clasificacion Blogueo de | Latido de Latido prematuro
de latido por la rama ritmo(P) nodal(J)
MIT-BIH: derecha(R) Latido
supraventricular
Latido de prematuro(S)
escape
auricular(e)
Latido
prematuro
nodal(j)

Tabla 1: Clasificacion de latidos segun AAMI.

2.3. Visual Studio Code y Python.

Python es un lenguaje de alto nivel [18], utilizado para el desarrollo de aplicaciones de
todo tipo. Se trata de un lenguaje multiplataforma de codigo abierto y gratuito que permite
desarrollar software sin limites. En los ultimos afios esta cogiendo una importante
notoriedad debido a su facilidad para trabajar con inteligencia artificial, big data, machine
learning, y datacience. Las principales librerias para el analisis de datos son las de:

numpy, pandas, matplotlib, scipy entre otras. Este lenguaje de programacion se usara para
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implementar el codigo de nuestras redes neuronales, asi como la elaboracion de nuestra
base de datos. La version usada durante el proyecto fue la Python 3.9.7 con diferentes
librerias para el andlisis, el procesamiento de los datos y la elaboracion de nuestra red
neuronal. Visual Studio Code [19] tiene como objetivo satisfacer las necesidades de
cualquier usuario, por tanto, fue disefiado para poder operar en los sistemas operativos
mas conocidos: Linux, Windows y Mac OS. Es un editor de codigo fuente que nos permite
trabajar con diferentes lenguajes de programacion como Python, C++, JavaScript, entre
otros. Ademas, un editor gratuito que otorga un gran nimero de opciones como etiquetas
o recomendaciones de autocompletado. También ofrece un gran nimero de extensiones
gue ayudan con el lenguaje que estemos usando en ese momento. En este proyecto Visual

Studio Code servira de editor para nuestro codigo de Python.

2.3.1 Keras.

Keras [17] es una API (Application Programming Interfaces, interfaz de programacion
de aplicaciones) de aprendizaje profundo elaborada en Python. Ha sido desarrollada para
poder conseguir una experimentacion rapida gracias a una sintaxis homogénea y a una
interfaz sencilla. Permite al usuario centrarse en las partes importantes a resolver
quitandole carga de trabajo debido a su simplicidad. Esta disefiado para poder construir

por bloques la arquitectura de nuestras redes neuronales.

2.3.2. Herramienta WFDB.

El paquete empleado parar la extraccion, analisis y procesado de las sefiales ha sido
WFDB [16]. Los componentes de este paquete son la biblioteca WFDB con unas 75
aplicaciones para el analisis de sefiales y un software para la visualizacion de datos de
forma de onda llamado WAVE. El paquete esta escrito en el lenguaje de programacion C
permitiendo su uso en plataformas como MacOS, Windows y Linux. Nosotros
emplearemos de este paquete, la biblioteca WFDB gue nos da la opcion de leer los datos
directamente desde los servidores web sin necesidad de ser descargarlos. Los archivos se
encuentran en la base de datos PysioBank, que es una recopilacion de todas las
grabaciones de sefiales fisioldgicas de la comunidad médica. Mientras que PysioNet es el

servidor que nos permite el acceso a ese banco de datos.



CAPITULO 3

Elaboracion de la base de datos.

Durante este capitulo se expondrén las diferentes técnicas empleadas para la extraccion
de los recursos que formaran parte de nuestra nueva base de datos, que servira como dato
de entrada para la red neuronal y de esta manera clasificar los latidos en 5 tipos diferentes.
La extraccion e identificacion de los latidos de un ECG siempre ha sido una tarea
complicada en el ambito de la medicina. A lo largo de los afios se han desarrollado
diferentes sistemas que permiten la deteccion de latidos. Normalmente, estos se centran
en la extraccion del complejo QRS, que como se explicO anteriormente es la
representacion grafica de la despolarizacion de los ventriculos del corazén formando una
simple estructura puntiaguda en el electrocardiograma. Sin embargo, este complejo
presenta ciertos problemas ya que en ocasiones puede estar distorsionado debido al ruido
muscular o movimiento de los electrodos entre otros. Estos sistemas son de gran utilidad
pues permiten a los médicos diagnosticar con mayor facilidad y rapidez los latidos sin la
necesidad de analizar todo el ECG. En la siguiente figura podemos visualizar el diagrama

que muestra el proceso hasta la elaboracion del dataset.

/" DATASET
[0-19] Muestras

Onda P

Duracion QRS

P Intervalo ST
Base de datos Sl
e extraccion de
_ caracteristicas Pre RR
Post RR
RR media
Local RR
Etiqueta

Figura 9: Diagrama de elaboracion del dataset.



A continuacion, expondremos que caracteristicas se llegaron a usar para la elaboracion

de nuestra base de datos.

3.1. Dataset

Antes de nada, hay que recordar que la base de datos empleada fue la de arritmias MIT-
BIH [20]. Que nos proporciona una cantidad de muestras y registros distintos y suficientes
para la elaboracion del proyecto, apareciendo en ella desde latidos normales hasta sefiales
clinicamente anormales. Esta base de datos presenta un total de 109.000 latidos de los
cuales se emplearon 51.643 latidos. La sefial utilizada fue la MLII de cada uno de los
ECG. Basandonos en otras investigaciones académicas, las cuales recomendaron el
descarte de ciertos registros como 102, 104, 217 y 107 [21], [22], [23], por tener un ritmo
acelerado, se emplearon para la elaboracién de nuestra base de datos los siguientes: 100,
101, 103, 105, 106, 109, 119, 200, 202, 203, 205, 207, 208, 209, 210, 213, 214, 222, 223,
232y 233. Estos representan un total de 21 registros.

Latido de Latido Latido Latido ectopico Latido
Tipo de latido: | Fusion(F) | Normal(N) desconocido(Q) supraventricular(s) _ ect_uplccl- ) Total:
ventricular(V)
Latidos de la
base de 788 42017 15 2341 5582 51.643

datos(dataset):

Latidos de
MIT-BIH del 803 20632 33 2779 7235 101.482

proyecto:
Porcentaje de | 08.13% 47.35% 45.45% 84.23% 77.15% 50.88%
latidos usados:

Tabla 2: Relacion entre los latidos empleados en el proyecto y los latidos de la base de
datos MIT-BIH.

Analizando la tabla anterior, hemos realizado una comparacion de los latidos empleados
para entrenar nuestra red neuronal y los latidos totales empleados en el proyecto, extraidos
de la base de datos MIT-BIH. En primer lugar, de los latidos de fusion(F), los cuales
representan el 0.79% de latidos totales, se usaron 788 de 803 latidos, lo que supone el
98.13%. De los latidos normales(N), los cuales representan el 89.30% de latidos totales,
se han usado 42917 de 90632 latidos, lo que representa el 47.35%. En tercer lugar, los
latidos desconocidos cuyo porcentaje es el méas bajo de toda la base datos con un 0.03%,



se usaron 15 de 33 latidos, lo que representa el 45.45%. Después nos encontramos con
los latidos ectopicos supraventriculares(S), los cuales representan el 2.73% de latidos
totales y cuya presencia en nuestro dataset ha sido de 2341 de 2779 latidos, lo que supone
un 84.23%. Finalmente, de los latidos ectdpicos ventriculares, con un 7.12% de los latidos
totales, se usaron 5582 de 7235 latidos, lo que representa el 77.15%.

3.1.1. Extraccién de las caracteristicas usadas de cada registro.

Para poder elaborar nuestra base de datos e implementarla, como veremos mas adelante,
en una red neuronal, antes tenemos que conocer la posicion de los diferentes latidos que
hay en cada uno de los registros y extraer sus caracteristicas. Recordemos que la base de
datos tenia un tamafio aproximado [13] de unos 109.000 latidos muestreados a una
frecuencia de 360 Hz, con un total de 650.000 muestras por registro. Se decidié emplear
al final, para reducir el tiempo de desarrollo del proyecto, un total de 51.643 latidos. Los
registros utilizados fueron: 100, 101, 103, 105, 106, 109, 119, 200, 202, 203, 205, 207,
208, 209, 210, 213, 214, 222, 223, 232 y 233. Siguiendo otras investigaciones y articulos
[21], [22], [23], [24] y [25] que exponen las técnicas de clasificacion y deteccion de
latidos, se decidid extraer 28 caracteristicas para cada latido [21], [22], las cuales
aportarian informacion suficiente para la entrada de nuestra red neuronal. Estas

caracteristicas las explicaremos con mas detalle a continuacion.

e Intervalo Pre RR: lo podemos definir como el tiempo que hay entre dos picos R
de dos latidos contiguos. Es decir, el intervalo Pre RR es el tiempo que transcurre
entre un pico R del latido actual y el pico R del latido anterior. Para la realizacion
de este célculo se empleo la herramienta de WFDB para Python. Esta herramienta
nos proporcionaba la informacion de la posicion de los picos R dentro de cada
registro.

e Intervalo Post RR: lo podemos definir como el tiempo que existe entre un pico R
del latido actual y el pico R del latido posterior. Se obtuvo empleando la
herramienta WFDB para Python.

e Complejo QRS: la duracion del complejo se define como el tiempo que existe
entre el inicio del complejo hasta el final de este. Como hemos mencionado

anteriormente, es la representacion grafica de la despolarizacion de los ventriculos



derecho e izquierdo, dando como resultado una estructura picuda en nuestro ECG.
La onda Q es la deflexidn descendente que aparece tras la onda P. La onda R es
la deflexion ascendente que aparece tras la onda Q. Mientras que la onda S es la
segunda deflexion descendente que aparece. Para poder realizar el célculo de esta
distancia se empled, usando la biblioteca de Neurokit2 una funcién para delimitar
el complejo QRS: ecg_delineate() aportando las muestras de los diferentes picos.
De aqui extraiamos los valores de inicio y final del complejo. A esto le aplicamos
la diferencia de ambos.

EL valor medio de los intervalos RR: ademas de los valores post RR y pre RR se
obtuvo la media de todos los pre-intervalos de cada registro aplicando la funcién
de media en Python. El intervalo RR solo nos aporta informacion si se compara
con el valor normal de esa persona, es decir su media.

El valor medio local de los intervalos RR: este valor medio local nos da
informacién sobre el ritmo cardiaco de una persona promediando los
pre_intervalos correspondientes a los 5 latidos posteriores y 5 latidos anteriores al
latido que estamos analizando.

Presencia de la onda P: esta onda no se necesita para determinar enfermedades,
pero su presencia o no, nos permite determinar un latido u otro. Esta presencia la
fijamos como 1 si esta o 0 si no esta presente. Para obtenerla empleamos la misma
funcién de antes implementada por la biblioteca Neurokit2, esta vez nos indicaba
la presencia o no de la onda P en forma de muestras que después transformabamos
aloO.

Intervalo ST: este intervalo se establece como el final del complejo QRS y el final
de la onda T. También lo podemos definir y calcular como la suma que existe
entre la duracion de la onda T y el segmento ST. Estos dos intervalos nos aportan
informacién muy uatil para clasificar latidos y parar el diagnostico de
enfermedades. Finalmente el intervalo ST fue calculado empleando de la
biblioteca NeuroKit2, la funcién ec_delineate(), de donde se extrajo el inicio de

la onda T y el final del complejo QRS para determinar el segmento ST mediante



T Sed,

una resta, después se obtuvo el inicio y final de la onda T y ambos resultados se
sumaron para determinar la duracién del intervalo ST.

Etiquetas: que muestran el tipo de latido.

- HA infarval .
E F
PR sT
segment segment T [=
P - ]
p—— |'—‘-|:|;—I-'|:r Q
interval
5 : g
A—— =T interval —= n
GRS
intarval y
st T interval =———s=

mmmY 1 sguare = 0.04 sec/D.1mV

Figura 10: Representacion de los intervalos de un latido [10].

Caracteristicas (morfoldgicas) del latido: se aplico una ventana de muestreo sobre
cada latido. Esta abarcaba desde el inicio del complejo QRS hasta el final de la
onda T. Esto nos permitié separar cada latido del corazdn. Esto se hizo para
reducir el nGmero de muestras de entrada para nuestra red neuronal. Se realizo
empleando la funcion epochs_create() que extraia las épocas donde ocurrian
eventos estableciendo un inicio y final como 100ms antes del pico R y unos 500ms
después. Una vez hecho esto se volvié a muestrear la sefial con resample_sig().
Finalmente se obtuvo unas 20 muestras por latido. Este proceso lo podemos ver

representado en las siguientes figuras.
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Figura 11: Latido original antes del muestreo donde el eje de ordenadas representa los

(mV) y el eje de abscisas representa las muestras.
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Figura 12: Latido después de volver a muestrear donde el eje de ordenadas representa

los (mV) y el eje de abscisas representa las muestras.

3.1.2. Creacion del Dataset.
Una vez extraidas todas las caracteristicas como hemos mostrado en los apartados
anteriores conseguimos un total de 28 incluyendo las etiquetas que indican el tipo de

latido. Hay que matizar de que existen intervalos que no se han podido calcular, como lo
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observamos al principio y final de los intervalos pre RR y post RR. Es decir, como no
hay un latido anterior al primer latido este no se puede calcular, y lo mismo ocurre para
el altimo latido en el calculo de post RR. Para ello se aplico la funcion Simplelmputer()
para poder completar los valores faltantes. Ademas, se realiz6 una estandarizacion de los
datos, que eliminaba la media y un escalado para conseguir que su varianza fuera igual a
1. Una vez que se habia aplicado dicha estandarizacion se concateno con las etiquetas que
indicaban el tipo de latido. Esta funcion era StandardScaler(). En un principio se elabord
un dataset con 53373 filas con 28 columnas. Cada fila corresponde a un latido y las
columnas a las diferentes caracteristicas que presenta. De la columna O hasta la 19 se ven
reflejadas las caracteristicas morfoldgicas extraidas tras el muestreo, la columna 20
muestra la presencia de la onda P, la 21 la duracién del complejo QRS, la 22 el intervalo
ST, la 23 el intervalo pre_RR, la 24 el intervalo post_RR, la 25 el valor medio de los
intervalos pre_RR, la 26 corresponde al valor medio local de los intervalos pre_ RR y la
columna 27 muestra el tipo de latido.
0 3 4 5 6 21
0611552 521122 -1.019462 -0.555289 0517548 0415449 0215524 0527142 1663539 .. -0.249448 -041 -10.772467 00
-0.414872 0541414 0. 1 -0.130512 O -0.095059 -0.091717 -0.22383 .. - 2 00
04627 - 38 -0.759037 -0.640389 -0 -0012101 -0.054479 -0011868 -0.117159 -0.143057 .. -033553 A 1092829  0.267918

3 -0.12911 57 -0.699216 - -0.142661 0072858 (0344183 0.1997 0013048 .. 000594 0010164 9 -0446609
-0.106866  0.210389 -0483101 -0.363139 -0. 1 0162341 0333985 0254212 (0.147979 0054125 .. -0.04449 -0.034109 092829  0.125013

53368  0.098 v 0030163 -047712 -0.588 -0.09849 350126 0.615906 A40621 .. 0070278 -
53369  0.0% 0392447 0125092 -045147 -0512214 -0.076358 (0316645 063 62969 0453686 .. 0.044312 ] 092829 -0.160798
53370 0.048538 0402094 O 0325089 - -0.132901 0251493 0499378 0586418 0400888 .. -0.02 - § 0092829 0125013

53371 0.03 7 - 04543 -0 -0240165  0.222673 0475097 33659 .. -0 E 7 0092829

0108256 0.165157 0056388 .. -0.134553 -0.138483

Figura 13: Dataset de 53373 filas y 28 columnas.

Sin embargo, se vio como algunos latidos presentaban valores nulos (NaN), ya que
habiamos configurado que solo se etiquetaran aquellos que pertenecieran a nuestras clases
a clasificar estableciendo los demas como NaN, por lo que se opto6 por eliminarlos ya que
no se pueden introducir valores de este tipo en una red neuronal. Finalmente, se consiguio

un dataset de 51643 filas y 28 columnas como se ve en la siguiente figura que
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posteriormente se usaria para entrenar la red neuronal y por tanto conseguir una

clasificacion de latidos automatica.

[} 2 E] 7 9 .. 21

5.077023e-

-0414872 272866 -0.755218 -0.541414 -0.3 -0.130512  0.0343 -0.095059 : 3830 .. : 2 0.092629 16

2.679184e-

-0.462700 .2962 -0.759037 -0.640389 634333 -0.012101 -0.054479 -0.011868 -0.143057 .. -0.335530 -0.383600 0.092829 01

-4.466097e-

-0.129611 177557 6 1393318 L 0.072858 344183 0.199700 138467 0013048 .. 0.005964 0.010164 0.092829 o1

Cor 5 E 5 T e 1.250129e-
-0.106866  0.210389 -0.483101 .3 9 : ¢ 2 t 9 0054125 .. -0.044490 -0.034109 0.092829

-0293370 -0.071871 -0612923 -0.483704 0011601  0.108431 0065370 -0.080478 -0.179162 .. -0.162213 -0.158804 0.092829

0408439 0.090163 -0.477120 -0.098493 0350126 0615906 0602888 0440621 .. 0.070278 0.092829

0392447 0125092 -0.451470 I 4 -0.076558 0631596 .6 0453686 .. 0.044312 0.09

53370 0402094  0.006438 .3 9 1435892 2901 93 0499378 0586418 0400888 .. 40 5 0.092829
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Figura 14: Dataset de 51643 filas y 28 columnas con valores NaN eliminados.
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CAPITULO 4
Redes Neuronales

4.1. Computacién neuronal.

A lo largo de los afios hemos visto como se ha intentado imitar el cerebro humano
computacionalmente. Sabemos que las redes neuronales se han inspirado en la estructura
que presentan las neuronas del cerebro humano, asi como su estructura. Estas redes estan
formadas por un conjunto de unidades de procesamiento cuya funcion es transformar

datos de entrada en datos de salida.

X1\
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W3 = z —_— / —p b = g(Wp+ X W+ XW5 + ..+ X W, C)
X3 — /
/
./:
w‘,l/
/
F 4
Xn' @ = Wg+XgWy+ XoWy + .. + X WyC

Figura 15: Funcionamiento de una neurona artificial [26].
El funcionamiento de una neurona simple [26] seria el siguiente:

e A cada dato de entrada x se le asigna un peso w, como podemos observar en
figura. La neurona recibe estos datos, que son una multiplicacion de cada dato por
su peso y realiza una suma ponderada. A esta suma ponderada se le aplica un valor
adicional llamado bias (w0), que es un parametro independiente. El resultado es
la funcioén lineal que podemos ver en la figura 15.

e Al resultado que se ha obtenido tras la operacion anterior se le aplicara finalmente
una funcién de activacion (no lineal, normalmente), que distorsionara nuestro
valor de salida afiadiéndole deformaciones no lineales para poder encadenar de

forma efectiva la computacion de varias neuronas.



4.2. Elementos basicos de una red neuronal.

Como sabemos las redes neuronales, intentan imitar el proceso que se genera en el

cerebro. Estas se componen de una:

Funcidn de entrada: las neuronas combinan todos los valores que reciben como
uno solo. Como hemos mencionado anteriormente, los valores de entrada se
multiplican por aquellos pesos que se han asignado previamente a las neuronas.
Hay que decir que estos pesos permiten aportar mayor o menor influencia a esos
valores de entrada. Si estos son pequefios, su influencia sera pequefia, y lo mismo
ocurre, al contrario [28].

Funcion de activacion: determina el valor de la salida dependiendo de si el valor
de entrada esta por encima o por debajo de un umbral [28]. Podemos encontrar
diferentes funciones de activacién como son la RELU, empleada en este
proyecto, la sigmoide, la tangente hiperbolica etc.

Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [-e0, +o] »
% . K]
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} =
Lineal a =1 six<~I [-1, +1] e
tramos ;
y=4x, si +I<x<-l 1 S
+1, si x>+l
i 3 Jix)
Sigmoidea o 1 [0, +1]
1+e™ (-1, +1] -
y =1gh(x)
Gaussiana y= Ae B [0,+1] _ﬂf)\

Sinusoidal y= Asen(@x+ @) [-1,+1] C ,j C
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Figura 16: Ejemplos de funciones de activacion [30].

Funcion de perdidas: la funcion de perdidas o funcion de coste nos va a permitir
medir el error que se ha producido. El objetivo principal del entrenamiento es
poder reducir dicho error, en pocas palabras obtener el mejor modelo [29].
Optimizador: es el método que se empleara para conseguir reducir la funcion de
perdidas [29].

4.3. Arquitecturas de redes neuronales.

Definimos la arquitectura [32] de una red neuronal, como la forma en la que se conectan

todas las neuronas entre si. La colocacion de estas neuronas se establece mediante capas,

las cuales estan formadas por un nimero establecido de neuronas. Podemos distinguir

varios tipos:

Capa de entrada: se compone de neuronas cuya funcion es recibir los datos que
se introducen a la red neuronal.

Capa oculta: esta capa, se compone de neuronas que no tiene ninguna conexion
con el exterior, es decir las entradas a esta capa representan las salidas de la capa
anterior mientras que sus salidas representan las entradas de la siguiente capa. En
el caso de estar en una red con una sola capa, esta puede estar formada por un
nimero de neuronas que varia segun el disefio de nuestra red neuronal. Hay que
afiadir, que esto también ocurre en redes neuronales multicapa.

Capa de salida: esta Ultima capa esta representada por neuronas que muestran el

resultado generado por la red neuronal [32].

La siguiente figura 17, muestra la distribucion de estas capas en una red neuronal.



Capa de entrada Capas ocultas

Figura 17: Estructura de una red neuronal [31].

Analizado dicha arquitectura, se puede hacer una distincion entre redes monocapa y redes
multicapa. Ademas, dependiendo de cémo circule la informacion se distinguen redes
unidireccionales como son las feedforward, cuya informacion se transmite en un Unico
sentido, y las redes recurrentes feedback, cuya informacion circula en cualquier direccién
entre las capas. En nuestro proyecto se emplearan las feedforward. Hay que afiadir que el
disefio de una red neuronal, tanto el nimero de capas, como de neuronas usado no sigue
unas normas preestablecidas. Alcanzar el disefio éptimo para una red es mediante el

ensayo Yy error.

4.4. Tipos de aprendizaje automatico.

A diferencia de los sistemas clasicos, las redes neuronales emplean mecanismos de
aprendizaje que les permiten aprender y evolucionar para finalmente realizar predicciones
a partir de unos datos de entrada. Este proceso de aprendizaje permite a la red neuronal

ajustar los diferentes pesos que hay en sus conexiones para poder dar una respuesta.
Podemos destacar dos grandes tipos [33] de aprendizaje automatico:

e Aprendizaje supervisado: se trata de un modelo en el cual, partiendo de unos datos

de entrada que se encuentran etiquetados, es decir que conocemos ademas sus



salidas, es capaz de hacer predicciones sobre datos que no se han visto antes. En
pocas palabras, el supervisor es el encargado de vigilar si la salida de la red
coincide con la que estamos buscando. En el caso de que no coincida se
modificaran los pesos, para intentar de que el resultado se aproxime lo maximo

posible al resultado deseado.

Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
—> caracteristicas SUPERVISADO
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automatico
Vector de

Nuevo texto, caracteristicas

documento, Modelo
imagen, etc. % ﬁ predictivo ﬂ

S

Etiquetas

Etiqueta
esperada

Figura 18: Estructura del modelo de aprendizaje supervisado [27].

e Aprendizaje sin supervision: se trata de un modelo en el cual, se parte de unos
datos que no estan etiquetados, es decir que no conocemos sus salidas, y a partir
de estos somos capaces de realizar predicciones. No existe para este modelo
ningun agente externo que indique si la respuesta dada es correcta o no. En su
lugar, usa técnicas de agrupamiento, alrededor de caracteristicas o categorias que
existan entre los datos entrada que introducimos, agrupandolos en diferentes tipos
(claster) [28].
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Figura 19: Estructura del modelo de aprendizaje no supervisado [27].

4.5. Estructura de la red neuronal.

El estructurar una Red Neuronal, en cuanto a disefio y nimero de neuronas presentes en
las capas ocultas, es uno de los principales problemas que una persona puede afrontar en
el ambito del desarrollo de una red neuronal, puesto que no hay una regla exacta que
indique con seguridad que pasos hay que seguir de manera generalizada. Es por ello por
lo que el usuario debera hacer uso de técnicas de prueba y error para dar finalmente con

la red méas optima que ofrezca los mejores resultados.

En nuestro caso, como se explico con anterioridad, nuestros datos de entrada de la red
neuronal serdn las primeras 27 caracteristicas extraidas de cada latido. Y las salidas

corresponden a la Ultima caracteristica (etiquetas).
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Figura 20: Diagrama de la red neuronal.

La figura (20) muestra la estructura de la red neuronal creada para este proyecto.

Sistema de deteccion y clasificacion de latidos
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Figura 21: Diagrama del sistema de deteccion y clasificacion de latidos.

En la Gltima figura (21) puede verse el sistema de deteccion y clasificacion de latidos
desarrollado en el proyecto, partiendo de la base de datos MIT-BIH y de la extraccion de
sus caracteristicas, hasta la elaboracion de la red neuronal que nos permitira clasificar los

latidos en 5 tipos diferentes.
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4.5.1. Descripcion del modelo.

En primer lugar, se realizd un andlisis para obtener el mejor modelo que pudiera resolver
de forma maés eficaz el objetivo del proyecto. Para ello se eligié una red neuronal de
clasificacion multiclase que se adaptaba mejor al problema en cuestion. Esta red consistia
en una capa de entrada que contiene neuronas y estas representan los datos que se usaran
en la red neuronal para entrenar (el numero de neuronas depende del ndmero de
caracteristicas que presentan los latidos). En nuestro caso se emplearon las 27 primeras
caracteristicas como datos de entrada. A continuacion, se cre6 una capa oculta y
finalmente una capa de salida con tantas neuronas como clases a resolver, que se
encargara de entregar los resultados. En nuestro caso las salidas corresponden a la tltima
caracteristica de nuestro dataset (etiquetas). Este tipo de redes presentan conexiones
unidireccionales con aprendizaje supervisado. Se establecié dos tipos de funciones de
activacion. La primera para la capa oculta fue la funcion ReL U, mientras que para la capa
de salida se emple6 una funcion Softmax. Esta Gltima transforma las salidas a una
representacion en forma de probabilidades, de tal manera que el sumatorio de todas las
probabilidades de las salidas de 1, permitiendo el reconocimiento de clases. Ademas, hay
que afiadir que se obtendran datos de salida en forma de vectores indicando con 1 aquellas

clases a las que se pertenezca y con 0 a las que no.

Una vez que se ha establecido el disefio de nuestra red neuronal se procederd a su

entrenamiento, empleando diferentes nimeros de neuronas en la capa oculta.

Finalmente se dedujo que la mejor configuracion con los mejores resultados era
empleando una funcion de perdidas: Entropia Cruzada Categorica, que es una medida de
precision usada para variables categoricas [34]. Un optimizador: Adam, que permite
actualizar los pesos para reducir la funcion de coste y por ello, reducir el error que existe
entre los datos predichos y los datos reales. Este optimizador es uno de los més rapidos
en minimizar el error. Se empleo ademas una codificaciébn One-Hot-Encoding cuyo
objetivo era crear una columna para cada valor distinto que exista en la caracteristica que
estamos codificando. Y finalmente se analizo para este modelo, diferentes situaciones en
las cambidbamos el nimero de neuronas de la clase intermedia. Después de su analisis y

de obtener que el modelo que mejor resultados ofrecia era el que presentaba 45 neuronas



en la capa oculta, se dio con un problema de desequilibrio de los datos que en un principio
se pensaba que se podria resolver sin necesidad de modificar nada en nuestro modelo. Al
ver que los resultados que se nos brindaban no compensaban esta desigualdad, se pusieron

en marcha diferentes técnicas.

Al final se dedujo que la mejor forma de abordar dicho problema era aplicando una
técnica de penalizacion para compensar. Esta se encargaba de equilibrar a las clases
minoritarias durante el entrenamiento. Esto se consigue empleando el pardmetro
class_weight en modo balanceado que aportaba una mayor penalizacion a las
predicciones erroneas en las clases minoritarias, de esa manera aportamos un mayor peso

a esas clases con un menor numero de muestras y equilibramos las clases [35], [36].

Para terminar los latidos fueron codificados para leer la respuesta de la red neuronal de la
siguiente forma: Latido de fusion (F) =0, Latido normal (N)=1, Latido desconocido (Q)=

2, Latido ectdpico supraventricular (S)= 3, Latido ectopico ventricular (V)= 4.

4.5.2. Division del Dataset.

Una vez que hemos definido y estructurado nuestra red, se empled una biblioteca de
coédigo abierto escrita en Python llamada Keras que proporciona bloques complejos
modulares sobre los que se pueden desarrollar modelos complejos de aprendizaje
profundo. A partir de ahora el siguiente paso es dividir los datos en tres conjuntos:

entrenamiento, validacion y prueba.

¢ Datos de entrenamiento: son aquellos empleados para realizar un ajuste de todos
los pesos y para entrenar nuestra red con el fin de dar una respuesta correcta.

e Datos de validacion: son aquellos asignados para realizar la tarea de
comprobacion del proceso de entrenamiento.

e Datos de prueba: son aquellos utilizados para comprobar y validar el correcto
funcionamiento de la red neuronal una vez finalizado el entrenamiento, en el

momento en el que los pesos se encuentran ya fijos.



No hay que olvidar de que la técnica empleada para la detencion del entrenamiento en
nuestro modelo ha sido la funcion EarlyStopping(), cuya utilidad es la de monitorear la
métrica perdidas y comprobar si ha dejado de disminuir o no. Una vez que detecta que no

disminuye mas (después de 3 épocas), el entrenamiento se detiene.

La proporcion en la que se han dividido nuestros datos ha sido: 80% para los datos de
entrenamiento, donde una vez introducidos todos los datos al modelo, se iran actualizando
los pesos en cada época, y un 20% para los datos de testeo, este conjunto de datos no los
ha visto nunca modelo. Posteriormente de los datos de entrenamiento se ha retirado un
20% que nos servira para la validacion y comprobar si se ha disminuido la funcién de
coste 0 no. Ademas, se ha dividido los diferentes conjuntos de datos de manera aleatoria
para conseguir un mejor resultado. Los datos entrada pertenecen a las 27 caracteristicas
seleccionadas y obtenidas en apartados anteriores, mientras que los datos salida
pertenecen a la Gltima columna de nuestro dataset que nos proporciona el etiquetado de

cada latido.

Finalmente, al final del proceso, sabremos con seguridad si la separacion de los datos ha

sido la adecuada.

La asignacion del conjunto de datos se muestra en la siguiente tabla.

Dataset NUmero de latidos
Conjunto de entrenamiento 33052
Conjunto de validacion 8262
Conjunto de testeo 10329
Total: 51643

Tabla 3: Asignacion de los datos a los diferentes conjuntos.



CAPITULO 5

Resultados y Discusion.

5.1. Introduccion:

En este capitulo nos centraremos en analizar los resultados que hemos ido obteniendo a
partir de la clasificacion anterior realizada, empleando la base de datos de arritmias MIT-

BIH siguiendo el criterio establecido por AAMI. Todo esto con herramientas de machine

learning.

Para comenzar determinaremos antes del proceso de clasificacion el nimero de latidos de

cada tipo que tenemos para cada clase. En la siguiente tabla podemos visualizar dichos

latidos.

Clase: NUmero de latidos
Latidos normales 42917
Latido ectopico

supraventricular 2341

Latido ectopico ventricular 5582
Latidos de fusién 788

Ritmo desconocido 15

Tabla 4: Clasificacion de los latidos segun su tipo.

5.2. Analisis de los modelos:

Modelo 1: 55 neuronas Clase Precision % Recall %
0 45 9
1 96 98
Accuracy: 93.81% 2 0 0
3 93 83
4 83 78

39




Modelo 2: 50 neuronas Clase Precision % Recall %
0 50 13
1 95 98
Accuracy: 93.61% 2 0 00
3 92 82
4 86 76
Modelo 3: 45 neuronas Clase Precision % Recall %
0 40 8
1 95 99
Accuracy: 94.08% 2 0 00
3 92 83
4 86 77
Modelo 4: 40 neuronas Clase Precision % Recall %
0 49 15
1 95 97
Accuracy: 92.85% 2 0 0
3 94 83
4 85 76

Tabla 5: Analisis de los modelos desbalanceados.

En la tabla anterior podemos identificar tres componentes importantes, dos para cada
clase y un parametro global. En primer lugar, la precision nos muestra la relacion que
existe entre los latidos detectados correctamente (verdaderos positivos) y los resultados
positivos, que es la suma de los verdaderos positivos y falsos positivos es decir es el
porcentaje de casos positivos detectados. Estos falsos positivos son los latidos que se
detectan como que pertenecen a una clase, pero en realidad no es asi. En segundo lugar,
podemos encontrar el recall que es la sensibilidad de nuestro modelo. Esta muestra la
relacion existente entre los latidos detectados correctamente con los verdaderos positivos
y los falsos negativos. Estos falsos negativos son los latidos que se detectan como que no
pertenecen a una clase, pero en realidad si que pertenecen. Este parametro en el campo
de la medicina presenta una gran relevancia y muestra el porcentaje de casos positivos

detectados correctamente. Y por ultimo encontramos el accuracy, que es la exactitud de
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nuestro modelo. Esta exactitud relaciona tanto valores del recall como la precision y los
verdaderos negativos (latidos que se detectan como que no pertenecen a una clase y no
pertenecen a esa clase) permitiendo conocer la cantidad de predicciones positivas que

fueron correctas (lo cerca que esta el resultado del valor verdadero).

Tras un analisis variando el nimero de neuronas en la capa oculta el modelo que nos
aporta una mejor exactitud es la red neuronal con una capa de 45 neuronas. Esta exactitud
es de 94.08%. Estamos ante un modelo con una alta precision y un bajo recall, lo que se
traduce como un modelo que no capaz de detectar tan bien las clases como nos gustaria,
pero cuando lo hace, lo hace con una alta fiabilidad. Por tanto, nos disponemos a

analizarlo con mas detenimiento.

5.2.1. Modelo 3:

Durante nuestro entrenamiento se generd un histérico con todos los valores que ha ido
tomando la funcion de coste y ademas la exactitud tanto del conjunto de datos de

entrenamiento como el de validacion.

De aqui obtenemos dos representaciones que nos muestran como se comporta nuestra red.

Perdidas durante el entrenamiento y validacién Exactitud durante el entrenamiento y validacion

—— Training loss

033 = Validation loss

0.50 092
0.45

0.40

Loss

0.35

030

0.25

— Taining acc
— Validation acc

0.20

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Epochs Epochs

Figura 22: Representacién de la evolucion de las pérdidas y la exactitud.

Como observamos, en la figura 22, la de la funcion de costes, donde el eje y son el nimero
de pérdidas y el eje x nos informa del nimero de iteraciones (épocas), la red aprende

rapidamente los parametros (pesos y bias) que le permiten disminuir el coste, por eso



vemos como decrece con facilidad, tanto la funcion de coste sobre el conjunto de
validacién como la misma sobre el conjunto de entrenamiento, donde ambas curvas se
ajustan generalizando los datos aparentemente bien. La segunda grafica nos muestra
cémo evoluciona la exactitud del modelo con respecto a las épocas, empleando el
conjunto de datos de entrenamiento y el de validacion. Cabe afiadir que ambas graficas
se detuvieron justo antes de que empeorara el coste, tal y como se configuro en nuestra
red neuronal por lo que no se observa una reaccionan negativa en las mismas, es decir
evitamos un sobreajuste de los datos (un sobre entrenamiento), que haria que aumentara
el error.

5.2.1.1. Resultados del testeo:

Después del entrenamiento y la validacion de nuestros datos se obtuvo unos resultados

del testeo.

Numero de muestras = 10329

. . Latidos clasificados
Numero de latidos por clase.
correctamente por clase.

Clase 0 =150 8.00%
Clase 1 = 8585 98.50%

Clase2=4 0.00%
Clase 3 =463 83.15%
Clase 4 = 1127 76.66%

Tabla 6: Resultados del testeo del modelo con desbalanceo.

Analizando la matriz de confusién vemos como en la primera clase, se clasificaron mal
138 latidos de 150 latidos, es decir 12 latidos clasificados correctamente, lo que significd
el 8.00%. En la segunda clase se clasificaron erroneamente 128 latidos de 8585 latidos,
es decir 8457 latidos clasificados correctamente, lo que significé el 98.50%. En la tercera
clase se clasificaron mal 4 latidos de 4 latidos lo que significé un 0.00% con ningun latido
clasificado correctamente. En la 4 clase, se clasificaron mal 78 latidos de 463 latidos, es
decir 385 latidos clasificados correctamente que supuso el 83.15% y en la Gltima clase,
se clasificaron mal 263 latidos de 1127 latidos es decir 864 latidos clasificados

correctamente, que supuso un 76.66%.



Del namero total de latidos clasificados correctamente conseguimos el global de 94.08%

para el conjunto de datos de testeo.
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Figura 23: Matriz de confusion para el modelo con desbalanceo.

La matriz de confusion estd compuesta por tres parametros fundamentales. En primer
lugar, los elementos de la diagonal muestran los latidos detectados correctamente. En
segundo lugar, para cada clase, los latidos del eje de ordenadas representan los falsos
positivos, mientras que los latidos del eje de abscisas representan los falsos negativos. La
suma total de latidos del eje horizontal representa la suma total de latidos para una clase

(valores reales), mientras que el eje vertical muestra los valores predichos para cada clase.

5.3. Modificacién:

Como ya hemos mencionado anteriormente, el campo del aprendizaje automatizado es un
campo de ensayo y error, hasta conseguir finalmente el mejor resultado. En este apartado
se comentaran todas aquellas modificaciones realizadas y se expondran y explicaran los

resultados obtenidos.



5.3.1. Analisis de los modelos:

Aunque en el modelo anterior se obtuviera una exactitud elevada de unos 94.08%, este
no funciona correctamente. Esto ocurre por el sobre entrenamiento del conjunto de datos
de la clase mayoritaria (clase 1), provocado por el desequilibrio de los conjuntos de datos
existentes, que hace que se detecten latidos de otras clases, asignandolos a la clase
mayoritaria cuando en realidad no pertenecen a ella, es decir un aumento de los falsos
negativos del resto de clases. Este parametro necesitamos reducirlo lo maximo posible en
el campo de la medicina, para poder detectar a tiempo las diferentes enfermedades.
Estariamos por tanto ante un modelo que no detecta tan bien las clases, pero cuando lo
hace, lo hace con una alta fiabilidad. Esto ocurre porque los modelos siempre optimizan
las predicciones basandose en la clase con un mayor nimero de muestras, consiguiendo
de esta forma minimizar mucho mas la funcion de coste, dando un falso resultado de

exactitud elevada.

Por ello, nuestro objetivo es aumentar nuestra sensibilidad. Se plantearon técnicas como
reducir las muestras de las clases mayoritarias para compensar. Sin embargo, se vio que
esto podria ocasionar un mal funcionamiento de la red neuronal, pues se podrian eliminar
muestras con caracteristicas relevantes que ayudarian a la identificacion de los latidos.
De esta forma, se descartd esa técnica y se opté por introducir un nuevo parametro,
class_weight, para poder compensar la desigualdad entre clases. Un problema bastante
comdn en el ambito de la medicina que afecta a los algoritmos en su proceso de

generalizacién de la informacion y perjudicando a las clases minoritarias.

Una vez ajustado el parametro, que proporcionaba un mayor peso a los datos de las clases
minoritarias, se volvio a entrenar la red con diferentes nimeros de neuronas en la capa

oculta. En la siguiente tabla se muestran dichos resultados.

Modelo 1: 55 neuronas Clase Precision % Recall %
0 12 93
1 99 82
A 1 82.649%
ccuracy: 82.64% > 0 0
3 62 91




4 65 83
Modelo 2: 50 neuronas Clase Precisién % Recall %
0 12 89
1 99 82
Accuracy: 82.49% 2 0 0
3 61 89
4 65 83
Modelo 3: 45 neuronas Clase Precision % Recall %
0 13 93
1 99 83
Accuracy: 83.70% 2 00 0
3 62 91
4 71 83
Modelo 4: 40 neuronas Clase Precisién % Recall %
0 11 93
1 99 79
Accuracy: 79.63% 2 2 25
3 56 89
4 63 79

Tabla 7: Andalisis de los modelos modificados.

Tras el analisis variando el nimero de neuronas extraemos que el modelo 4 consigue en
cierto modo, disminuir los falsos negativos en la clase 2 donde antes no obteniamos
ningun resultado. Aspecto muy importante en el campo de la medicina. Sin embargo,
puesto que buscamos la mejor relacion entre los valores de la precision, el recall y los
verdaderos negativos, al ver que el incremento en la clase 2 mencionada antes no presenta
una mejora relevante, seleccionamos el modelo 3 que nos aporta la mejor exactitud con

un 83.70%. Por ello nos disponemos a analizarlo.

5.3.1.1. Modelo 3:

Nuevamente el histérico generado con todos los valores que ha ido tomando la funcién

de coste y ademas la precision tanto del conjunto de datos de entrenamiento como el de

validacion es el siguiente.
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Figura 24: Representacion de la evolucion de las pérdidas y la exactitud.

Como observamos, en la figura 24, la de la funcion de costes, donde el eje y son el nimero
de pérdidas y el eje x nos informa del numero de iteraciones (épocas), la red no aprende
tan rdpido, como ocurria en el modelo anterior, los pardmetros que le permiten disminuir
el coste, tardando mas épocas en conseguirlo. En el modelo anterior (sin compensacion)
veiamos las curvas juntas lo que aparentemente significaba que el modelo era capaz de
generalizar realizando nuevas predicciones correctamente. Pero esto no era asi ya que el
modelo al tener los datos descompensados y por tanto una presencia mayor de la clase de
latidos normales, tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como el de validacion,
se optimizaba las predicciones basandose en esa clase con mayor nimero de muestras.
De esta forma se conseguia reducir la funcién de perdidas, pero sin tener en cuenta las
clases minoritarias. En cambio, en este modelo, aunque las curvas no estan lo
suficientemente juntas como nos gustaria, si que es verdad que ofrece resultados mas
realistas y mejores ya que hemos compensado la desigualdad entre clases, permitiendo
generalizar de forma correcta y detectar un mayor nimero de latidos de otras clases. La
segunda grafica nos muestra como evoluciona la exactitud del modelo con respecto a las
épocas, empleando el conjunto de datos de entrenamiento y el de validacion. Cabe afadir
gue ambas graficas se detuvieron justo antes de que empeorara el coste, tal y como se
configuro en nuestra red neuronal por lo que no se observa una reaccionan negativa en

las mismas.



5.3.1.2. Resultados del testeo:

Después del entrenamiento y la validacion de nuestros datos se obtuvo unos resultados
del testeo.

NUmero de muestras = 10329

, . Latidos clasificados
Numero de latidos por clase.
correctamente por clase.

Clase 0 =150 92.66%
Clase 1 = 8585 83.29%

Clase2 =4 0.00%
Clase 3 =463 91.14%
Clase 4 =1127 82.87%

Tabla 8: Resultados del testeo del modelo modificado.

Analizando la matriz de confusién vemos como en la primera clase, se clasificaron mal
11 latidos de 150 latidos, es decir, 139 latidos clasificados correctamente, lo que significo
el 92.66%. En la segunda clase se clasificaron erréneamente 1434 latidos de 8585 latidos,
es decir, 7151 latidos clasificados correctamente, lo que supuso un 83.29%. En la tercera
clase se clasificaron mal 4 latidos de 4 latidos lo que signific6 un 0.00% con ningun latido
clasificado correctamente. En la 4 clase, se clasificaron mal 41 latidos de 463 latidos, es
decir, 422 latidos clasificados correctamente, lo que supuso el 91.14% y en la dltima
clase, se clasificaron mal 193 latidos de 1127 latidos, es decir, 934 latidos clasificados
correctamente, lo supuso un 82.87%.

Del nimero total de latidos clasificados correctamente conseguimos el global de 83.70%

para el conjunto de datos de testeo.
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Figura 25: Matriz de confusion para el modelo modificado.

5.4. Comparacion de los resultados:

En este apartado realizaremos una comparacion de los resultados antes y después de las

modificaciones.

5.4.1. Comparacién del antes y después de las modificaciones.
Se realizara una comparacion de los dos modelos seleccionados para este proyecto para
comprender cual nos ofrece mejores caracteristicas, visualizando el porcentaje de latidos

detectados correctamente.

Antes de la modificacién Después de la modificacion
Modelo 3 Modelo 3
F 8.00% F 92.66%
N 98.50% N 83.29%
Q 0.00% Q 0.00%
S 83.15% S 91.14%
V 76.66% \ 82.87%
Total: 94.08% Total: 83.70%

Tabla 9: Comparacion del modelo sin modificar y el modelo modificado.



Se ha podido observar como tras la compensacion de las diferentes clases minoritarias
respecto de las clases con un mayor numero de muestras, existe un incremento de sus
latidos clasificados correctamente permitiendo asi reducir los falsos negativos. Esto nos
ayudara en la tarea de averiguar y detectar un mayor nimero de latidos de diferentes
clases, a diferencia de lo que ocurria por ejemplo en el modelo sin compensacion, donde

latidos como los de fusion no se llegaban a detectar practicamente.

A pesar de una mejoria en la deteccion y de una reduccion de los falsos negativos, es decir
latidos que se han detectado como si no pertenecieran a una clase, pero si pertenecen,
nuestro porcentaje de latidos detectados correctamente desciende en el modelo 3 (con
compensacion) para la clase 1 de latidos normales, debido a que para conseguir equilibrar
los datos se les ha dado una menor influencia a los pesos asociados a los datos
pertenecientes a la clase mayoritaria. De esta forma conseguimos balancear los datos y
una deteccion mayor de otras clases. Como consecuencia al reducir los falsos negativos
del resto de clases hay un aumento de los falsos positivos, es decir, latidos que se han
detectado como que pertenecen a una clase, pero en realidad no pertenecen a ella, sino
que son de la clase de latidos normales. Estos falsos positivos no nos importan tanto ya
que podran reducirse empleando otras técnicas complementarias, como una segunda
verificacion por parte de un médico. Cabe afadir que el total de latidos detectados
correctamente, en términos de proporcion, es menor para el modelo con compensacion.
Esto ocurre debido Unicamente a que la clase 1 de latidos normales presenta un gran
namero de muestras, lo que provoca, en el total, que un descenso del 15.21%, disminuya

dicha proporcion.

En resumen, detectamos un mayor numero de latidos correctamente en las clases
minoritarias a costa de reducir el nUmero de latidos detectados correctamente en las clases

con mayor numero de muestras (latidos normales), todo este causado por la penalizacion.

Para finalizar, en la clase 2 (latidos desconocidos) no se han podido detectar latidos

debido a una insuficiente recopilacion de muestras.



CAPITULO 6

Conclusiones.

6.1. Conclusion.

Este proyecto ha permitido adquirir diversos conocimientos dentro del campo de la
medicina, tanto el funcionamiento que presenta el corazon, la clasificacion de sus
latidos, adquiriendo un total de 28 caracteristicas extraidas, como ademas el aprendizaje
de un nuevo lenguaje de programacién (Python), la creacién de una base de datos y la

implementacion de redes neuronales.

Como hemos visto anteriormente, se ha podido resolver el problema presente en la base
de datos de arritmias MIT-BIH, compensando la desigualdad entre clases y obteniendo
una mejora en la deteccidn de latidos en las clases minoritarias, a diferencia de otras
investigaciones mencionadas en este proyecto. Hemos conseguido, a pesar de las
limitaciones que supone la falta de muestras en diferentes clases, reducir el nimero de
falsos negativos, lo que demuestra que estamos ante un modelo que ofrece datos

positivos y que puede ser la base para futuras investigaciones.

Es por ello, que necesita tanto la recopilacion de un mayor nimero de muestras, para
completar mejor las diferentes clases, 1o que nos arrojaria a nuestro modelo una mayor
exactitud. Permitiéndonos implementar como segundo paso en futuras lineas de trabajo,
el poder desarrollar un algoritmo que emplee esta red neuronal, como herramienta para
la deteccion de patrones dentro de un ECG y de esa forma detectar diferentes arritmias,
incluso anticiparse a ellas, para mejorar la calidad de vida de las personas.
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