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Resumen

La presente tesis tiene como objetivo investigar y analizar el uso de redes neuro-
nales pulsantes (Spiking Neural Networks) con retardos sindpticos para la clasificacién
de senales electrocardiograficas, centrandose en la aplicacion de diferentes esquemas de
codificaciéon de senales. Lo anterior, debido a la necesidad de mejorar la precisién y efi-
ciencia en el andlisis, el diagnostico de senales electrocardiograficas, asi como, visualizar
el potencial de las SNN para abordar este desafio de manera innovadora.

En primer lugar, las senales electrocardiograficas (ECG) son un recurso invaluable en
la deteccion y diagnostico de enfermedades cardiacas. Sin embargo, el procesamiento y
andlisis de estas, plantea desafios debido a, su naturaleza compleja junto con la presencia
de ruido e interferencias. La clasificacién precisa de las senales ECG es fundamental para
identificar patrones y anomalias que puedan indicar condiciones médicas importantes.

Las redes neuronales pulsantes, al imitar el comportamiento de las neuronas biol6gi-
cas, presentan ventajas significativas en el procesamiento de senales secuenciales y en
la deteccion de patrones temporales. La capacidad intrinseca de las SNN para captu-
rar la informacién temporal y la dindmica de las senales electrocardiograficas permite
una mayor precisioén en la clasificacién y el diagnostico. EI modelo presentado es mas
eficiente desde el punto de vista energético y de hardware, lo que podria ser ttil en
aplicaciones donde los recursos son limitados.

Ademas, el uso de diferentes esquemas de codificacion de senales en las SNN puede
proporcionar flexibilidad y adaptabilidad en la clasificacion de ECG. Al explorar y com-
parar distintas técnicas de codificacién, como la codificacion temporal y la codificacién
de frecuencia, es posible evaluar cudl esquema de codificacion es més eficiente y preciso
para la clasificacion de senales electrocardiograficas en particular.

Esta investigacion aporta desde el punto de vista clinico y técnico. Por un lado, una
deteccion por medio ECG, puede favorecer a una detecciéon temprana de enfermedades
cardiacas y permitir el tratamiento adecuado. Por otro, el estudio de las SNN y su
aplicacion en el analisis de ECG, contribuye al avance en el campo de la inteligencia
artificial aplicada a la medicina y promueve el desarrollo de sistemas de diagnéstico
mas efectivos.

Palabras clave: Codificacién de biosenales, Redes Neuronales Pulsantes (SNN).
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Abstract

The present thesis aims to investigate and analyze the use of spiking neural net-
works (SNN) with synaptic delays for the classification of electrocardiographic signals,
focusing on the application of different signal encoding schemes. Due to the need to im-
prove the accuracy and efficiency in the analysis and diagnosis of electrocardiographic
signals, as well as to visualize the potential of SNNs to address this challenge in an
innovative way.

Firstly, electrocardiographic (ECG) signals are an invaluable resource in the detec-
tion and diagnosis of cardiac disease. However, the processing and analysis of these
signals poses challenges due to their complex nature along with the presence of noise
and interference. Accurate classification of ECG signals is crucial to identify patterns
and abnormalities that may indicate important medical conditions.

Spiking neural networks, by mimicking the behavior of biological neurons, have sig-
nificant advantages in sequential signal processing and temporal pattern detection. The
intrinsic ability of SNNs to capture temporal information and dynamics of electrocar-
diographic signals allows greater accuracy in classification and diagnosis. The present
model is more energy and hardware efficient, which could be useful in applications
where resources are limited.

Moreover, the use of different signal encoding schemes in SNNs can provide flexibility
and adaptability in ECG classification. By exploring and comparing different encoding
techniques, such as temporal encoding and frequency encoding, it is possible to evaluate
which encoding scheme is more efficient and accurate for the classification of specific
electrocardiographic signals.

This research contributes from clinical and technical perspectives. On one hand,
detection through ECG can facilitate early detection of cardiac diseases and enable
appropriate treatment. On the other hand, the study of SNNs and their application
in ECG analysis contributes to progress in the field of artificial intelligence applied to
medicine and promotes the development of more effective diagnostic systems.

Keywords: Signal processing, spike encoding, spiking neural networks (SNN).
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo presenta una breve descripcion de los objetivos generales y especificos
del trabajo de investigacion realizado en esta tesis. También se presenta una justificacion
y los antecedentes revisados en este estudio. Finalmente, se presenta la organizacion de
la tesis, mencionando brevemente lo que se plantea en cada capitulo.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Diseno e implementacion numérica de una arquitectura neuronal con neuronas pul-
santes para la clasificacién de senales electrocardiogréficas (ECG), para ello se utilizaran
diferentes esquemas de codificacion de senales.

1.1.2. Objetivos especificos

= Revisar el estado del arte en temas como: senales ECG, procesamiento y clasifica-
cién de senales ECG, redes neuronales pulsantes (SNN) con retardos sindpticos,
codificacién de senales analdgicas a trenes de impulsos, SMOTE y técnicas de
sobremuestreo.

» Escoger una base de datos existente, cuyas entradas correspondan a senales ECG.

= Explorar los diferentes esquemas de codificacion, utilizados para la conversién de
senales analdgicas a trenes de impulsos, seleccionando los algoritmos que més se
adecuen para la transformacién de las senales ECG y posteriormente comparar
cual de ellos brinda mejores resultados.

» Explorar arquitecturas de redes neuronales pulsantes (SNN), que puedan clasificar
senales ECG, a fin de visualizar las ventajas y limitaciones al trabajar con este
tipo de informacion.



= Redactar el informe de tesis, presentando un énfasis principalmente, en el uso de
las redes neuronales pulsantes como clasificadores de senales ECG y la compara-
cién de diferentes algoritmos de codificacion.

1.2. Justificacion

La importancia del desarrollo de esta tesis se puede ver en dos sentidos. Por un
lado, es de suma importancia aplicar todo tipo de soluciones éticas que den solucién a
problemas de salud, como lo puede ser enfermedades cardiovasculares. Por otro lado,
en los tltimos meses nos hemos encontrado con un tema muy disruptivo, el cual es el
uso masivo de la inteligencia artificial (IA). Sin embargo, es notable la gran cantidad de
recursos que requieren estas inteligencias para procesar informacién. En este sentido,
con la aplicacion de técnicas mas eficientes como las redes neuronales pulsantes, las
cuales no se derivan de la inteligencia artificial, sino de la neurociencia computacional,
se busca reducir el consumo energético requerido por las diferentes soluciones de TA.
En este sentido, lo que se propone en este trabajo es poder aplicar las redes neuronales
pulsantes a la clasificacién de senales de cardiografia para la deteccién futura de enfer-
medades cardiovasculares, y al mismo tiempo estudiar las capacidades de estas redes
en aplicaciones que tradicionalmente son realizadas por métodos de IA.

1.3. Antecedentes

Un electrocardiograma (ECG o EKG), es la representaciéon gréfica de la actividad
eléctrica generada por el corazén [1]. Las senales, detectadas por medio de electrodos
metalicos adheridos a las extremidades y a la pared toracica, son amplificadas y regis-
tradas por el electrocardidgrafo. Las derivaciones de ECG (leads), estdn configuradas
para mostrar las diferencias instantaneas de potencial entre pares especificos de elec-
trodos. La utilidad del ECG se deriva de su disponibilidad inmediata como prueba
no invasiva, econémica y muy versatil. Ademas, es utilizado para detectar arritmias
e isquemia miocardica, revelando hallazgos relacionados con alteraciones metabdlicas
potencialmente mortales o con una mayor susceptibilidad a un paro cardiaco repentino.

Para realizar la clasificacién de las senales ECG se pueden utilizar diferentes tipos
de redes neuronales. Trabajos previos han demostrado la viabilidad de algoritmos de
aprendizaje automatico para detectar enfermedades a partir de ECG [14]; métodos como
Redes convolucionales temporales (TCN) [15], Mdquina de vectores de soporte (SVM)
[16], Discriminante lineal (LD) [17], AdaBoost [18], Red neuronal de propagacién inversa
de algoritmo genético (GA-BPNN) [19], Perceptrén multicapa (MLP) [20], Memoria a
largo plazo (LSTM) [21] y, especialmente, Redes neuronales convolucionales (CNN)
22, 23).

En [24] utilizan redes neuronales profundas complejas para realizar la clasificacién



de los latidos del corazén. Aunque obtienen una alta precisién, requieren de un alto
costo computacional durante su entrenamiento. Otros trabajos, enfocados al estudio
de los latidos del corazén (usando aprendizaje automético), aplican diferentes tipos de
preprocesamiento a la sefial a fin de obtener mejores resultados, como en [25] donde
se usan las wavelets, un complejo método matematico que permite analizar funciones
usando escalas. Como conclusion puede decirse que estos clasificadores presentan una
alta precision, ya que tienen muchos anos de estudio y recopilacién de informacion. Sin
embargo, el principal problema de estas tecnologias es el elevado consumo de recursos,
el uso desmedido de energia y los altos costos al momento de su implementacion. Por
tal motivo, puede ser relevante considerar a las redes neuronales de impulsos (Spiking
Neural Network, SNN), las cuales se catalogan como la tercera generacién de redes
neuronales artificiales (RNA) [26]. Se piensa que, en un futuro cercano, revolucionaran
los modelos neuronales actuales al incluir informacion temporal. Estas son un tipo de
RNA mas realistas que las clasicas, es decir, procesan la informacion de una forma mas
similar a las redes neuronales bioldgicas.

1.4. Organizacién del trabajo

El presente documento de Tesis de Maestria se compone de 5 capitulos y 3 apéndices
con informaciéon complementaria. A continuacion, se describe brevemente cada uno de
ellos.

El Capitulo 1 contiene los antecedentes y justificaciéon de esta tesis, asi como el
objetivo general y objetivos particulares del proyecto.

El Capitulo 2 aborda los principales conceptos que dan soporte a la tesis, una bre-
ve explicacién de las senales de electrocardiografia (ECG), métodos de adquisicién de
seniales de ECG, bases de datos de ECG, redes neuronales de impulsos (SNN), codifi-
cacion de senales ECG a tren de impulsos, entre otros.

En el Capitulo 3 se describe la metodologia que se aplicd para el proyecto, en
ella se explica detalladamente los pasos para crear un clasificador de enfermedades
cardiovasculares, desde la obtencion de una base de datos, segmentacion, codificacion
y clasificacion de senales de Electrocardiografia.

En el Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos de cada experimento llevado
a cabo

Al final del documento se presentan las conclusiones generales y la bibliografia uti-
lizada en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco Teorico

Este capitulo presenta los aspectos tedricos que fundamentan esta tesis, lo cuales
estédn estructurados de forma concisa para facilitar el entendimiento y los alcances de la
misma. Comenzando con una descripcién de los aspectos relacionados al entendimiento
de las senales de electrocardiografia, las cuales son clasificadas por una red neuronal
pulsante que también es descrita en este capitulo.

2.1. La senal de electrocardiografia (ECG)

Una senal de electrocardiografia o electrocardiograma (ECG) es un registro de la
actividad eléctrica cardiaca. La generacién de la senal ECG se presenta debido a la
naturaleza eléctrica de las senales que se registran en el corazoén, las cuales permi-
ten coordinar sus movimientos, con estas senales podemos estudiar su comportamiento
midiendo y analizando las mismas. De manera especifica, los electrocardiogramas son
registros graficos de las corrientes que circulan en el corazon. Si bien el ECG no pue-
de diagnosticar enfermedades especificas por si solo, puede proporcionar informacién
importante que ayuda a los médicos a identificar diversas afecciones cardiacas [1]. A
continuacion, se mencionan algunas enfermedades y condiciones que pueden detectarse
o evaluarse mediante un electrocardiograma:

= Enfermedad coronaria: El ECG puede mostrar signos de isquemia o falta de flujo
sanguineo en el corazén, lo que puede indicar enfermedad coronaria, como la
obstruccién de las arterias coronarias.

s Infarto de miocardio: Un ECG puede mostrar cambios caracteristicos en el patréon
de ondas que sugieren un infarto de miocardio o ataque al corazon.

= Arritmias cardiacas: El ECG puede detectar y clasificar diferentes tipos de arrit-
mias, como taquicardia, bradicardia, fibrilacién auricular o extrasistoles, al mos-
trar alteraciones en la secuencia y la regularidad de las ondas cardiacas.



2.2.

El

onda,

Bloqueo cardiaco: El ECG puede revelar anomalias en la conduccion eléctrica del
corazén, como bloqueos cardiacos, que pueden indicar trastornos en el sistema de
conduccién eléctrica del corazon.

Hipertrofia ventricular: El ECG puede mostrar cambios en las dimensiones eléctri-
cas del corazon que sugieren un engrosamiento anormal de las paredes ventricu-
lares, lo que puede ser indicativo de hipertrofia cardiaca.

Miocarditis y pericarditis: El ECG puede revelar patrones de alteracién en las
ondas cardiacas que indican inflamacién del misculo cardiaco (miocarditis) o la
membrana que lo rodea (pericarditis).

Anomalias congénitas del corazén: En algunos casos, el ECG puede proporcionar
pistas sobre la presencia de anomalias cardiacas congénitas en recién nacidos y
ninos.

Caracteristicas de la senal de electrocardiografia

(ECG)

paso del potencial de accion a través de las células cardiacas genera formas de
las cuales, sumadas entre si, crean una electrocardiograma. En la Figura 2.1, se

presenta un esquema sobre la formacion de la onda ECG:

marcapasos fibras musculares

nodo AV especializadas

(nodo SA)

- Paso 1: El impulso sale del nodo SA

- Paso 2: las auriculas se contraen vy el
impulso llega al nodo AV

- Paso 3: el potencial de accion se
bifurca y llega a las fibras de Purkinje
- Paso 4: los ventriculos se contraen

auricula
derecha
ventricul
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)
ECG '\jw Al

Figura 2.1: Generacién de grafica de ECG segun el ciclo cardiaco [1].

Un trazado de un electrocardiograma en ritmo normal se presenta en la Figura 2.2,
donde se observa una onda P, un complejo QRS y una onda T. De forma general, se con-
sidera que, en un individuo normal deben estar presentes las siguientes caracteristicas

en las

ondas, intervalos, complejos y segmentos:

Onda P: Inicio de un ciclo o periodo cardiaco. Dura entre 0.09 s y 0.11 s. Tiene
una amplitud aproximada de 0.25 mV.

Intervalo P-R: Espacio comprendido entre el fin de la onda P y el inicio del
complejo QRS. Dura entre 0.11 s y 0.20 s.



Onda P

Complejo QRS

P
<

Intervalo R-R

Amplitud

[

OndaT

ST

Amplitud
P

<

L]
¢ \'
Amplitud

Amplitud $
Q mplitu

Amplitud T

\/

“Onda S

»

\J

\

»
Intervalo P-R -
Intervalo Q-T

\—\/—/

Vv R
Onda P, Complejo Siguiente Ciclo Cardiaco

QRSyOndaT

Figura 2.2: Esquema de un ritmo cardiaco normal [2].

Complejo QRS: Compuesto por una despolarizacion eléctrica del musculo cardiaco,
conocida como depresién u onda Q; una rapida repolarizaciéon, que constituye el
pico mas elevado de la senal, onda R; y otra inversion de la polaridad, dada por
la depresion S. Es frecuente que el complejo QRS tenga las ondas separadas: Q, R
y S, aunque no siempre ocurre asi. Dura entre 0.07 s y 0.11 s. La onda R llega a
alcanzar alrededor de 1.60 mV; mientras que la Q es cerca del 25 % de la amplitud
de R.

Intervalo Q-T: Posee una duracién entre 0.35 s a 0.44 s.

Segmento ST: Comprendido entre el fin del complejo QRS y el inicio de la onda
T. Suele ser isoeléctrico en los ECG normales. Tiene un intervalo de tiempo de
entre 0.05 s a 0.15 s

Onda T: De igual polaridad al complejo QRS. Alcanza entre 0.1 a 0.5 mV.

Métodos de adquisicién de la senal de electro-
cardiografia (ECG)

El perfil del ECG varia dependiendo de los puntos de referencia donde se coloquen

los electrodos. Las diferentes posiciones que pueden tener, permiten apreciar mejor
ciertas propiedades del corazén. Estas se describen a continuacion:

Derivacion 1

En la derivacién I se coloca el electrodo positivo en el brazo izquierdo y el electrodo
negativo en el brazo derecho. Dado que el vector medio, va desde la parte superior
derecha a la parte inferior izquierda, la energia fluye hacia el positivo de la derivacion



I, dando lugar, a un complejo QRS con morfologia ascendente. Sin embargo, debido a
que el vector medio no fluye directamente hacia la derivacién I, sino que se aproxima a
ella con un cierto angulo, la altura del complejo QRS es de grado moderado.

Derivacion I1

En la derivacién 11, el electrodo positivo se localiza en el pie izquierdo y el electrodo
negativo en el brazo derecho. Dado que el vector medio fluye directamente hacia el elec-
trodo de la derivacion II, esta derivacion es la que muestra generalmente los complejos
QRS mas altos y las ondas P mas prominentes en todo el ECG de 12 derivaciones, y
esta es la razon por la que la derivacién II es la derivacion de monitorizacion favorita
en muchas unidades de cuidados intensivos (UCI) y unidades de telemetria.

Derivacion I11

En la derivacién III se coloca el electrodo positivo en el pie izquierdo y el electrodo
negativo en el brazo izquierdo. El flujo del vector medio se aproxima a la derivacion 111
desde la parte inferior derecha, dando lugar de nuevo a una morfologia ascendente del
complejo QRS. Dado que el angulo de aproximacién es mas estrecho que el dngulo entre
el vector medio y la derivacion I, los complejos QRS que aparecen en la derivacion 111
son mas altos que los detectados por la derivacion 1.

Derivacion aVR

La derivacién aVR es la tnica derivacion de los miembros localizada en el lado
derecho del cuerpo. Su electrodo de monitorizacién positivo se localiza en el brazo
derecho y esta dirigido hacia abajo y hacia la izquierda. El vector medio también fluye
en direcciones inferior e izquierda, en alejamiento respecto a la derivacién aVR, dando
lugar a una morfologia negativa de todas las ondas. En un ECG normal, la aVR es la
unica derivacién de los miembros en la que los complejos QRS muestran una morfologia
descendente.

Derivacion aVL

La derivacion aVL coloca un electrodo positivo en el brazo izquierdo y esta enfren-
tada hacia la derecha y hacia abajo, en direccion al centro del corazén (al contrario de
la derivacién I, que estéd enfrentada estrictamente hacia la derecha). El vector medio se
aproxima a la derivacion aVL con un angulo muy abierto y, por ello, los complejos QRS
que aparecen en esta derivacion son los mas bajos en el conjunto de las derivaciones de
los miembros.

Derivacion avF

La derivacién aVF tiene su electrodo positivo en el lado izquierdo y estd enfrentada
en linea recta al centro del téorax. El vector medio se aproxima a la derivacién aVF
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con un angulo bastante directo, aunque no tanto como en la derivacién I; por ello,
los complejos QRS que aparecen en la derivaciéon aVF son muy altos y las ondas P
muy prominentes. Las derivaciones II, III y aVF estan dirigidas hacia arriba, hacia el
vector medio que les llega, de manera que las ondas que muestran comparten numerosas
caracteristicas como complejos QRS fuertemente positivos y ondas P prominentes. Dado
que estas derivaciones estan dirigidas hacia arriba y se localizan en el fondo o en la pared
ventricular inferior del corazon, se denominan derivaciones inferiores.

En [27] definen seis derivaciones tordcicas o precordiales, las cuales se sitian en la
parte anterior del térax y miden el vector medio en el plano horizontal.

= La derivacion V1, se localiza en el borde esternal derecho, en el nivel del cuarto
espacio intercostal, por encima del ventriculo derecho y del tabique interventricu-
lar.

= La derivacion V2, se localiza en el lado izquierdo del esternén, en el nivel del
cuarto espacio intercostal.

= La derivacién V3, esta en el punto medio de la distancia que separa las derivaciones
V2 y V4.

= La derivacién V4, se localiza en la linea medioclavicular, en el nivel del quinto
espacio intercostal.

» La derivacion V5, se localiza en la parte anterior de la linea axilar, en el nivel del
quinto espacio intercostal.

» La derivacién V6, se localiza en la linea medioaxilar, en el nivel del quinto espacio
intercostal, por encima de la pared lateral del ventriculo izquierdo

Ademas, se presentan modificaciones de las derivaciones normales que resultan ser
mas efectivas y con mayor uso en la actualidad.

Derivacién de extremidad modificada IT (MLII)

La derivacion de extremidad modificada II (del inglés, Modified Limb Lead II
(MLIT)), es la modificacién de los electrodos de las extremidades del sistema MLL
[28]. El electrodo del brazo derecho se coloca en el tercer espacio intercostal derecho
del sujeto, ligeramente a la izquierda de la linea medioclavicular. El electrodo del brazo
izquierdo, se coloca en el quinto espacio intercostal derecho, ligeramente a la derecha
de la linea medioclavicular, y el electrodo de la pierna izquierda, se coloca en el quinto
espacio intercostal derecho, en la linea medioclavicular. El electrodo de la pierna de-
recha se coloca en el tobillo derecho del sujeto. La polaridad del electrodo del brazo
derecho es negativa, y la polaridad del electrodo del brazo izquierdo y de la pierna



izquierda es positiva. Se aplica la terminologia habitual; por ejemplo, la diferencia de
potencial entre el electrodo del brazo derecho (RA) y el electrodo del brazo izquierdo
(LA) todavia se indica como derivacién I, etc. Las posiciones estandar de los electrodos
precordiales V1-V6 no cambian en este estudio durante las grabaciones de MLL.

2.4. Bases de datos de senales de electrocardiografias

(ECG)

De acuerdo con las diferentes derivaciones o métodos que existen para adquirir las
senales de ECG, muchas instituciones o centros médicos han creado sus propias bases
de datos, en la mayoria de los casos estas bases son de acceso publico y se encuentran
alojadas en péaginas de internet tales como Physionet [29] y scientific data [30].

Para el presente caso de estudio se utilizé la base de datos denominada MIT-BIH
Arrhythmia Database [11], desarrollada por la Divisién de Ciencias y Tecnologia de la
Salud del Instituto Tecnolégico de Massachusetts (MIT) y de la Universidad Harvard.
A continuacién, se presenta una breve descripcién de los elementos que contiene esta
base de datos.

La base de datos de arritmias de MIT-BIH contiene 48 extractos de media hora
de registros de ECG ambulatorios de dos canales, obtenidos de 47 sujetos estudiados
por el Laboratorio de Arritmias de BIH entre 1975 y 1979. Se eligieron 23 registros al
azar de un conjunto de 4000 ECG de una poblaciéon mixta de pacientes hospitalizados
(alrededor del 60 %) y pacientes ambulatorios (alrededor del 40 %) en el Hospital Beth
Israel de Boston. Las 25 grabaciones restantes se seleccionaron del mismo conjunto para
incluir arritmias menos comunes, pero clinicamente significativas que no estarian bien
representadas en una pequena muestra aleatoria.

Las grabaciones se digitalizaron a 360 muestras por segundo por canal con una
resolucion de 11 bits en un rango de 10 mV. Dos o més cardiélogos 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) incluidas en la base de datos.

Alrededor de la mitad (25 de 48 registros completos y archivos de anotaciones de
referencia para los 48 registros) de esta base de datos ha estado disponible gratuitamente
desde el inicio de PhysioNet en septiembre de 1999. Los 23 archivos de senales restantes,
que habian estado disponibles solo en MIT-BIH Arrhythmia CD-ROM de la base de
datos, se publicaron en febrero de 2005 en [11].

Para la mayoria de los registros, se utilizé la derivacién MLII (Modified Limb Lead
IT), que se obtiene, colocando los electrodos en el térax. La senal més baja suele ser una
derivaciéon modificada V1 (ocasionalmente V2 o V5, y en un caso V4); en cuanto a la



senal superior, estos también se colocan en el pecho. El laboratorio de arritmias de BIH,
utiliza habitualmente esta configuracién. Los complejos QRS normales suelen ser pro-
minentes en la senal superior. Sin embargo, el eje de la derivacion para la senal inferior
puede ser casi ortogonal al eje eléctrico cardiaco medio (es decir, los latidos normales
suelen ser bifdsicos y pueden ser casi isoeléctricos). Por lo tanto, los latidos normales
suelen ser dificiles de discernir en la senal mas baja, aunque los latidos ectdpicos a
menudo seran mas prominentes. Una excepcién notable es el registro 114, para el cual
se invirtieron las senales. Dado que esto ocurre ocasionalmente en la practica clinica,
los detectores de arritmias deben estar equipados para hacer frente a esta situacion.
En los registros 102 y 104 no fue posible utilizar la derivacion II modificada debido a
los apositos quirirgicos de los pacientes. Se utilizo la derivacién V5 modificada para la
senal superior en estos registros.

La base de datos MIT-BIH Arrythmia data base, alberga la informacion detallada
de cada uno de los 48 registros disponibles, lo cual implica la existencia de los siguientes
tres archivos por registro:

= Un archivo .dat, almacena los datos reales de la senal de electrocardiografia
(ECG). Este archivo representa las mediciones eléctricas del corazén en forma
de senales digitales.

= Un archivo .hea, contiene informacion descriptiva y metadatos sobre el registro
de ECG correspondiente. Incluye detalles como el nombre del paciente, la edad,

el sexo, la frecuencia de muestreo, la duracion del registro y los nombres de los
canales de ECG.

= Un archivo .atr, proporciona las anotaciones de eventos para el registro de ECG.
Estas anotaciones marcan eventos especificos en el ECG, como latidos cardiacos,
arritmias y otros eventos relevantes.

Para utilizar un formato valido y poder procesar estos registros en Matlab es ne-
cesario convertir los archivos .dat y .hea en un archivo .csv, por lo cual se utiliza la
biblioteca WFDB [31] en Python; Esta biblioteca es especifica para trabajar con bases
de datos de senales fisiologicas, incluida la base de datos MIT-BIH Arrhythmia. En
particular, se emplea la funcién wfdb.rdrecord() para leer los archivos .dat y .hea y
obtener los datos del ECG en forma de matrices en Python.

2.5. Redes neuronales pulsantes (Spiking Neural Net-
works, SNNs).

Las Redes Neuronales Artificiales son un campo muy importante y ampliamente es-
tudiado dentro de la Inteligencia Artificial. Inspirdandose en el comportamiento conocido
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del cerebro humano (principalmente el referido a las neuronas y sus conexiones), trata
de crear modelos artificiales que solucionen problemas dificiles de resolver mediante
técnicas algoritmicas convencionales. En anos recientes, estas redes han sido estudiadas
desde un punto de vista mas cercano al comportamiento de las neuronas bioldgicas en
el cerebro, para lo cual se ha desarrollado el concepto de redes neuronales pulsantes,
las cuales a diferencia de los modelos de redes neuronales tradicionales, incorporan el
parametro de tiempo. De esta manera se busca que senales como las de electrocardio-
grafia, las cuales varian con el tiempo puedan ser estudiadas de manera mas efectiva
y eficiente. A continuaciéon, se da una descripcion biolégica de las neuronas y cémo
a partir de estas se desarrollan y estudian modelos de redes neuronales artificiales o
pulsantes como en este caso.

2.5.1. La neurona bioldgica

Fue Ramén y Cajal [3] quién descubrid la estructura celular (neurona) del sistema
nervioso. Defendié la teoria de que las neuronas se interconectaban entre si de forma
paralela, y no formando un circuito cerrado como el sistema sanguineo.

Una neurona consta de un cuerpo celular (soma) de entre 10 y 80 mm, del que surge
un denso arbol de ramificaciones (dendritas) y una fibra tubular (axén) de entre 100
mm y un metro.

2 _
Dendritas__ )\
™

Figura 2.3: Diagrama de una neurona biolégica en base al modelo propuesto por Ramén
y Cajal [3].

De alguna forma, una neurona es un procesador de informacion muy simple:

s Canal de entrada: dendritas.
s Procesador: soma.

s Canal de salida: axén.
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Una neurona cerebral puede recibir unas 10,000 entradas y enviar a su vez su salida
a varios cientos de neuronas.

La conexién entre neuronas se llama sinapsis. No es una conexién fisica, existen al
menos, unos 2 mm de separacion. Son conexiones unidireccionales, en la que la transmi-
sion de la informacién se hace de forma eléctrica en el interior de la neurona y de forma
quimica entre neuronas; gracias a unas sustancias especificas llamadas neurotransmiso-
res.

No todas las neuronas son iguales, existen muchos tipos diferentes segin el niimero
de ramificaciones de sus dendritas, la longitud del axén y otros detalles estructurales.
Sin embargo, todas ellas operan con los mismos principios basicos.

El potencial de accién

Las comunicaciones del sistema neuronal se producen a través de potenciales de
accion o pulsos, de ahi el nombre de las redes neuronales estudiadas en esta tesis.
Una cadena de ellos emitidos por una sola neurona, se denomina tren de pulsos, que
son eventos temporales asincronos, sin una tasa de disparo fundamental, aunque se han
observado fenémenos de sincronizacién entre grandes poblaciones neuronales. Dado que
todos los pulsos en una misma neurona se parecen, la forma del potencial de accién no
contiene ninguna informacion. En cambio, el momento y la frecuencia de los pulsos
parecen ser los responsables del calculo neuronal.

Otra caracteristica de las neuronas es, la presencia de un periodo refractario absolu-
to, que impide que la neurona dispare inmediatamente después de un primer potencial
de accion, incluso con una entrada fuerte, proporcionando pulsos bien separados. El
periodo refractario absoluto es seguido por un periodo de refractariedad relativa en el
que es dificil, pero no imposible, excitar un potencial de accién [32].

Sinapsis y plasticidad neuronal

Las sinapsis permiten la transmision de senales eléctricas y quimicas entre una neu-
rona transmisora de mensajes o presinaptica y una neurona postsindptica, siendo el
potencial de accién presinaptico el portador del mensaje. Las senales interactiian con
un mecanismo que controla la conductancia de la membrana de la neurona postsinapti-
ca, dando a la neurona presinaptica la capacidad de influir en la excitabilidad de las
neuronas postsinapticas.

Este es un ingrediente esencial para el procesamiento de la informacién neuronal, ya
que el flujo de informacion esta controlado por la fuerza del efecto sinaptico. Existen dos
tipos de sinapsis, excitatorias e inhibitorias, dependiendo de si el efecto de la sinapsis
aumenta o disminuye el potencial de membrana.

Los experimentos electrofisiolégicos muestran que la amplitud del efecto sinaptico
sobre el potencial de membrana postsinaptico causado por una neurona presinaptica
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dada no es fija, sino que puede cambiar con el tiempo. La estimulacién adecuada puede
inducir cambios en la respuesta postsinaptica que duran horas o dias. Si la estimulacion
conduce a un aumento persistente de la eficacia de la transmisién sinaptica, el efecto
se denomina potenciacion a largo plazo de las sinapsis, o LTP para abreviar. Si el
resultado es una disminucion de la eficacia sinaptica, se denomina depresion a largo
plazo (LTD) [33]. Ademds, el tiempo relativo a corto plazo entre los pulsos presinapticos
y postsinapticos influye en la eficacia de las sinapsis. Este efecto se denomina plasticidad
dependiente del tiempo de pulso (STDP) [34]. Se cree que estos cambios persistentes a
corto y largo plazo en la fuerza sindptica son responsables del aprendizaje y la memoria.

2.5.2. Redes neuronales artificiales

Existen diferentes definiciones que ayudan a construir una idea general de lo que
son realmente las redes neuronales, como, por ejemplo

= Es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa
la informacién. Funciona simulando un nimero elevado de unidades de procesa-
miento interconectadas que parecen versiones abstractas de neuronas.

= Es un sistema de computacion compuesto por un gran nimero de elementos sim-
ples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan informacién
por medio de su estado dindamico como respuesta a entradas externas.

= Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en para-
lelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacién jerarquica,
las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo
que lo hace el sistema nervioso biolégico.

Las unidades de procesamiento estan dispuestas en capas. Una red neuronal gene-
ralmente consta de tres partes: una capa de entrada, donde las unidades representan
los campos de entrada; una o méas capas ocultas; y una capa de salida con una o mas
entidades que representan los campos objetivo. Los elementos estan conectados con una
fuerza de conexién variable (o peso). Los datos de entrada se presentan en la primera
capa y los valores se propagan de cada neurona a cada neurona en la siguiente capa.
Finalmente se envia el resultado hacia la capa de salida. En la Figura 2.4 se presenta
un ejemplo de una red neuronal.

La red aprende examinando registros individuales, generando predicciones para cada
registro y ajustando los pesos si se producen predicciones incorrectas. Este proceso se
repite muchas veces y la red contintia mejorando sus predicciones hasta que se cumplen
uno o mas criterios de parada.

Inicialmente, todos los pesos son aleatorios y las respuestas generadas por la red
pueden ser muy errados. La red aprende en el entrenamiento. Los ejemplos de resultados
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Figura 2.4: Ejemplo de una ANN simple [4].

conocidos se presentan continuamente a la red y sus respuestas se comparan con dichos
resultados. La informacion de esta comparacién se retroalimenta a la red cambiando
gradualmente los pesos. A medida que avanza el entrenamiento, la red se vuelve cada
vez mas precisa para replicar los resultados conocidos. Después del entrenamiento, la
red se puede utilizar para casos futuros en los que se desconoce el resultado.

Existen varios tipos de redes neuronales, como son las monocapa o perceptrén sim-
ple, perceptrén multicapa (MLP), convolucionales (CNN), redes neuronales recurrentes
(RNN), redes neuronales pulsantes (SNN), de retroalimentacién o redes de base radial
(RBF).

Ademas, segin el método que utilicen para el aprendizaje también se pueden cla-
sificar como aprendizaje supervisado, aprendizaje por correccién de error, estocasti-
co, aprendizaje auto supervisado, hebbian, competitivo y comparativo, o, por ultimo,
aprendizaje por refuerzo.

Algunos usos de las redes neuronales son:

= Aproximacién de funciones, o el andlisis de regresién, incluyendo la prediccion de
series temporales, funciones de amplitud y el modelado.

» (Clasificacion, incluyendo el reconocimiento de patrones y la secuencia de recono-
cimiento, deteccién y de la toma de decisiones secuenciales.

= Procesamiento de datos, incluyendo el filtrado, el agrupamiento, la separacién
ciega de las senales y compresion.

= Robdtica, incluyendo la direccion de manipuladores y protesis.

= Ingenieria de control, incluyendo control numérico por computadora.
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2.5.3. Redes neuronales pulsantes (SNN)

La tesis se centra en las SNN (del inglés: spiking neural networks), la cuales son
una clase especial de red neuronal artificial, donde las neuronas se comunican mediante
secuencias de pulsos. En [26] consideran las SNN como la tercera generacién de redes
neuronales artificiales y se piensa que, en un futuro cercano, revolucionaran los modelos
neuronales actuales al incluir informacién temporal.

En [4] se menciona que la ciencia, estudia los procesos naturales que operan, a los
seres y su entorno, estos estan evolucionando en dos dimensiones: espacio y tiempo.
Este tipo de andlisis, se presenta en las neuronas de tipo spiking, ya que utilizan mo-
delos dindmicos que también evolucionan con el tiempo. Debido a su comportamiento
similar al de las neuronas bioldgicas, los modelos de neuronas pulsantes, proporcionan
una poderosa herramienta, para el andlisis de los procesos cerebrales elementales. Al
mismo tiempo, las SNN ofrecen soluciones a una amplia gama de problemas simples
en ingenieria aplicada, como procesamiento rapido de senales, deteccion de eventos,
clasificacién, reconocimiento de voz, navegacion espacial y control de motores, entre
otros.

Los modelos SNN, son superiores a los métodos tradicionales de Machine Learning
[4], las caracteristicas méas relevantes son:

= Modelado eficiente de procesos que involucran diferentes escalas de tiempo.
= Integracion de modalidades, como sonido y visién en un solo sistema.

= Procesamiento rapido y masivo de informacién en paralelo.

= Procesamiento de informacién compacto.

= Estructuras escalables.

= Bajo consumo de energia si se implementa sobre plataformas neuromorficas.

La principal diferencia de este tipo de neuronas artificiales con los modelos tradicio-
nales, como el Multilayer Perceptron (MLP), es la inclusién de informacién temporal,
esto sucede cuando la funcién de activacién (segunda generacién) se cambia a un modelo
Spiking (tercera generacién). Los modelos tradicionales solo analizan la informacién de
un momento especifico. Se podria decir que no importa lo que pasé antes y después de
que se presentara ese patron. Lo anterior puede afectar el nivel de generalizacién de los
modelos entrenados para resolver determinados problemas. Otra diferencia importante
es el uso de trenes de pulsos codificados como entrada, de la misma manera el modelo
produce un tren de pulsos como salida. En ambas generaciones los modelos utilizan
pesos sinapticos.
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Las neuronas biolégicas, se comunican generando y propagando pulsos eléctricos,
llamados potenciales de acciéon o en algunos casos picos. Esta caracteristica, se convir-
ti6 en un paradigma central, para la teoria de los modelos neuronales pulsantes, los
cuales, muestran tres propiedades principales: 1) Procesar informacién proveniente de
muchas entradas y producir una tunica salida de pulsos; 2) Su probabilidad de activa-
cién aumenta con entradas excitatorias y disminuye con entradas inhibitorias; 3) En
[35] explican la dindmica de caracterizar por lo menos una variable de estado, cuando
las internas alcanzan unos valores determinados, el modelo genera uno o mas picos.

Debido a estas tres propiedades, las neuronas pulsantes tienen la capacidad de reali-
zar el procesamiento de datos, los cuales, contienen informacion temporal. Por lo tanto,
estas evolucionan dindmicamente con el tiempo: uno o mas trenes de pulsos ingresan
como entradas al modelo, la dindmica interna esta influenciada por estas y genera una
salida codificada en forma de pulsos.

" integrate-and-fire
; .integrale-and-ﬁ re with adaptation
'.quadratic integrate-and-fire

(poor)

"..integrale-and-fire-or-burst .Fileugh-Nagumo
resonate-and-fire
: Morris-Lecar.

olzhikevich (2003) 777 -- - HindmarshiRosey lson o

biological plausibility (# of features)

g

S 02 ;

e[ 5§ 1 72 Hodgkin-Huxley
(efficient) implementation cost (# of FLOPS) (prohibitive)

Figura 2.5: Comparacién de modelos de neuronas de pico [5] en términos de costo
de implementacién y plausibilidad biolégica. El modelo de Izhikevich ofrece tanto una
buena plausibilidad biolégica cuando usa 22 caracteristicas en su modelo como un costo
computacional eficiente cuando usa 13 FLOPS en su implementacion.

Hoy en dia, existen muchos modelos de redes neuronales pulsantes, algunos de ellos
tienen un mayor nivel de plausibilidad biolégica, mientras que otros tienen un mejor cos-
te de implementacién. En [4] se muestran algunos de ellos, desde el modelo de Hodgkin
y Huxley, que es el que presenta mayor similitud biolégica pero con peor rendimiento
computacional, hasta los modelos més simples como el LIF (Leaky Integrate and Fire).
Otro de los modelos mencionados es el de Izhikevich (IZ) que segun el trabajo original
presenta un alto rendimiento [5]. Las comparaciones se presentan en la Figura 2.5.
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2.5.4. Modelo Leaky Integrate-and-Fire (LIF)

El modelo leaky integrate-and-fire (LIF) es un modelo simple de neurona aplicado
en las redes neuronales pulsantes que se utiliza para describir cémo las neuronas en el
cerebro responden a senales eléctricas. En este modelo, se asume que la neurona es una
esfera con una membrana que contiene iones, los cuales pueden moverse a través de la
membrana para crear una corriente eléctrica como se presenta en la Figura 2.6.

AV = IeRm Q = CmV
|_
R Cn = A
T ~ 1MQ Cm ~ 10 nF /mm?

A = Area

Figura 2.6: Modelo de una sola neurona [6].

Se aplica la Ley de Ohm y la ecuacién del capacitor para corrientes de resistencia y
capacitancia, de esta manera podemos obtener una descripciéon matematica del modelo.

U, (t) — Upes

du,, (t)
I. = — 2.2

donde u,., es el potencial de inversion o reposo y tiene en cuenta la naturaleza especifica
de iones de la resistencia de la membrana, C,, es la capacitancia de la membrana.

Si se estimula la neurona con una corriente de entrada I.(t) (hacia adentro como
se observa en la Figura 2.6) con el potencial de membrana w,,(t), podemos describir la
ecuacion general del modelo:

U () — Upes du,, (1)
I.(t) = ———+ (), 2.3
R e (23)
donde la constante de tiempo de la membrana 7, es:
Entonces, se puede reescribir la Ecuacién 2.3 como:
d m t res — WUm t Ie t

dt R,C., Ch,
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dup(t)  Ures — Uum(t) | Le(t)
) - + o (2.6)

Modelo LIF en tiempo discreto

Una red de neuronas pulsantes estd formada por al menos una neurona presinaptica
y una postsindptica con potenciales de membrana . (t) vy upos(t), respectivamente.
Cuando el potencial de membrana de la neurona presinaptica alcanza un umbral uy,, la
neurona se dispara, su potencial de membrana se restablece a u,.s y el pulso estimula
la neurona postsindptica a través de una corriente I.(t).

En las neuronas bioldgicas reales, wuy, suele ser negativo, pero por simplicidad en las
simulaciones, se trabaja con valores positivos y un potencial de reposo y reinicio igual
a cero. Ademds, como la simulacién tiene una resolucién temporal dt, la Ecuacién 2.6
se discretiza (con tiempo discreto k) de la siguiente manera:

ulk] —Auyg —1] —u[fm— o 1[/2; 1] .

Donde, 7, es la constante de tiempo de la membrana y C,, es la capacitancia de la
membrana.

Ahora, resolviendo para la neurona postsinaptica y teniendo en cuenta el restable-
cimiento por disparo [6], el comportamiento discretizado del potencial de membrana en
una neurona postsinaptica viene dado por:

O, upos[k - 1] > Uth,
R S (L

de otro modo (2.8)

Modelo de Red

La neurona LIF recibe senales sinapticas de otras neuronas y las integra a lo largo
del tiempo, es decir, acumula las corrientes entrantes. En el caso de multiples conexiones
presinapticas a la neurona, su corriente de entrada se calcula como el efecto acumulativo
de pulsos presinapticos:

I[k] = Z w;i0;[k] + Tias (2.9)

donde M es el nimero de neuronas presindpticas (con potenciales de membrana wu;),
wj es la fuerza sindptica de la j-ésima neurona presinaptica (positiva si la sinapsis es
excitadora y negativa si es inhibitoria), Iy, es una corriente de compensacion y 6;[k]
denota la aparicién de un pulso en la j-ésima neurona presinaptica en el paso de tiempo
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actual k. La conectividad de esta red es equivalente a una ANN con conexiones hacia
adelante y permite que los SNN se organicen en miiltiples capas, con pesos sindpticos
entrenables.

Si la corriente acumulada supera un umbral u,,, la neurona dispara un potencial de
accién, lo que resulta en una rafaga de actividad eléctrica que se propaga a lo largo de
la neurona y se transmite a otras neuronas. El pulso es calculado por todas las neuronas
postsindpticas en el siguiente paso de tiempo, y su potencial de membrana se restablece
a Upeser- Lia funcion de disparo estd dada por:

1 uilk — 1] > u,

0;lk] = { 0, de otro modo (2.10)

Una métrica importante del estado de la neurona de disparo es su velocidad de
activacién. Por definicién, la tasa de disparo r[k] de una neurona dada cuya simulacién
comenzob en el tiempo k£ = 0 es:

r[k] = % (2.11)

En la Figura 2.7 se presenta un esquema propuesto [7] acerca del modelo LIF,
presente en esta seccion.

Pre-spikes Synapses

LIF Neuron
o L1,
w

1 Ve 1 Threshold

(Ven) POSt'Spikes’ eo
o | -~ 11 1 |
t, t t3 ty

t, t t; ty time

Figura 2.7: Dindmica neuronal Leaky Integrate and Fire (LIF) [7].

Los pulsos previos son modulados por el peso sindptico, para integrarse como el flujo
de entrada actual en el potencial de membrana que decae exponencialmente. Cada vez
que el potencial de membrana cruza el umbral de activacién, la postneurona dispara un
post-spike y restablece el potencial de membrana [7].

2.5.5. Descripciéon del modelo de retrasos (SNIN-d)

Se utiliza el modelo conocido como Delay Model o en espanol modelo de retraso [8],
el cual se basa en una versiéon multicapa del modelo Leaky Integrate-and-Fire (LIF)
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visto en la Subseccién anterior (2.5.4). Las neuronas LIF tienen estado y representan
un compromiso entre la plausibilidad bioldgica y la eficiencia computacional para la
implementacién del hardware. Su excitacién depende tanto de su entrada dependiente
del tiempo I de otras neuronas como de su estado interno, conocido como el potencial
de membrana u sujeto a una integracion con fugas con una constante de tiempo 7. Las
ecuaciones de la actualizacién del potencial de membrana en una implementacion en
tiempo discreto de una neurona de pico LIF son:

1
U = uk,leiT (1 — 9;671) + 14 (212)
o 1 U > Uth,,
Ok = { 0 de otro modo (2.13)

donde € denota una funcion para generar activaciones o picos cada vez que el potencial
de membrana alcanza un umbral asociado a la neurona, .

a) b)

000000 COOGO

Lateral connectivity?

(O Pre-synaptic neuron /‘
O Post-synaptic neuron stride
yes no —depth

t

Figura 2.8: Proyecciones en el tiempo en un par pre/post-sindptico para a) una red
neuronal recurrente (R-SNN) conectada y b) una red neuronal de retrasos (D-SNN)
utilizando campos receptivos de paso 2 y profundidad 4. Los valores de peso estan en
color [8].

Las SNN multicapa se pueden organizar como redes feedforward o recurrentes. En
una capa SNN recurrente, las neuronas exhiben conectividad lateral, como en la Figura
2.8(a), y su entrada se calcula sumando la contribucién ponderada de las N neuronas
a la capa anterior o presinaptica y de las M neuronas vecinas en su propia capa, como
se muestra en la ecuacion 2.14:
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N M
[k[recurrent] = Z wiei,k + Z wjej,k (214>
i=1 =1

Para incorporar retrasos axénicos en redes neuronales pulsantes, se crean multiples
proyecciones o sinapsis con retraso en el tiempo para cada par de neuronas presinapti-
cas/postsinapticas. Asi, la activacion de una neurona en un momento dado depende
tanto de su estado actual como de un subconjunto de activaciones pasadas de neuro-
nas en la capa presindptica, con proyecciones directas. La entrada de una neurona que
incorpora el modelo propuesto para retrasos axonales es:

N
Ti(delays) = Z Z W; 40 k—d (2.15)

deD i=1

donde D € [0,7] es el conjunto de retrasos elegidos para una tarea determinada. El
control sobre el paso temporal de los retrasos y la profundidad del campo receptivo
temporal estd incluido en el modelo (ver Figura 2.8 (b) para una visualizacién del
concepto). Esto aumenta la flexibilidad en el ntimero total de pardmetros.

Este modelo es el que se utiliza en nuestra tesis como tema de investigacion.

2.5.6. Técnica de sobremuestreo minoritario sintético (SMO-
TE)

Ya que se ha hablado de las senales de electrocardiografia y de las redes neuronales
pulsantes que se utilizaran para la clasificacién de estas. Ahora se hablara de una técnica
para el balanceo de las clases de las senales contenidas en la base de datos que ha sido
utilizada para la experimentacion.

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) es una técnica utilizada en
aprendizaje automético para tratar el problema del desbalance de clases [13]. El des-
balance de clases se refiere a una situacion en la que las clases en un conjunto de datos
estan representadas de manera desproporcionada, con una clase siendo significativa-
mente menos frecuente que la otra.

El problema del desequilibrio de clases en conjuntos de datos puede tener consecuen-
cias graves en el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico, especialmente
en aquellos que se utilizan para la clasificacion binaria. Si una clase esta infrarrepre-
sentada en el conjunto de datos, el modelo puede tener dificultades para aprender y
detectar patrones en esa clase, lo que resulta en una menor precision en la clasificacion
de instancias de esa clase.
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SMOTE aborda este problema generando ejemplos sintéticos de la clase minorita-
ria para aumentar su presencia en el conjunto de datos. La técnica de sobremuestreo
sintético utiliza una combinacion de interpolacion lineal y aleatoria para generar nuevas
observaciones sintéticas en el vecindario cercano de las observaciones existentes de la
clase minoritaria.

En [36] se propone un enfoque de sobremuestreo en el que la clase minoritaria se
sobremuestrea creando ejemplos “sintéticos” en lugar de sobremuestrear con reemplazo.
Se generan entonces ejemplos sintéticos de una manera menos especifica de la aplicacion,
operando en el “espacio de funciones” en lugar del “espacio de datos”. La clase mino-
ritaria se sobremuestrea tomando cada muestra de clase minoritaria e introduciendo
ejemplos sintéticos a lo largo de los segmentos de linea que unen los k-vecinos mas cer-
canos de la clase minoritaria. Dependiendo de la cantidad de sobremuestreo requerida,
los k-vecinos mas cercanos se eligen aleatoriamente, donde realizan la implementacion
utilizando solo cinco vecinos més cercanos. Por ejemplo, si la cantidad de sobremues-
treo necesaria es del 200 %, solo se eligen dos vecinos de los cinco mas cercanos y se
genera una muestra en la direccién de cada uno. Las muestras sintéticas se generan de
la siguiente manera: se toma la diferencia entre el vector de caracteristicas (muestra)
bajo consideracion y su vecino mas cercano. Después se multiplica esta diferencia por
un numero aleatorio entre 0 y 1, y se agrega al vector de caracteristicas en considera-
cion. Esto provoca la seleccién de un punto aleatorio a lo largo del segmento de linea
entre dos caracteristicas especificas. Este enfoque obliga efectivamente a que la regién
de decision de la clase minoritaria se vuelva més general.

En términos mas especificos, la técnica SMOTE se puede resumir en los siguientes
pasos:

» Seleccién aleatoria de una instancia de la clase minoritaria: SMOTE seleccio-
na aleatoriamente una observacién de la clase minoritaria para generar ejemplos
sintéticos.

= Identificacién de los k-vecinos mas cercanos: SMOTE identifica los k-vecinos méas
cercanos a la instancia seleccionada de la clase minoritaria. k es un parametro que
se puede establecer previamente y se utiliza para controlar el nivel de sobremues-
treo que se desea.

= Generacion de nuevas instancias sintéticas: Para cada vecino cercano identifica-
do en el paso anterior, SMOTE genera una nueva instancia sintética que esta en
algin lugar a lo largo de la linea que conecta la instancia original de la clase mino-
ritaria y su vecino. La ubicacion de la nueva instancia se determina mediante una
combinacion de interpolacion lineal y aleatoria. El nimero de nuevas instancias
generadas se controla mediante el parametro tasa de sobremuestreo.

= Agregacién de instancias sintéticas al conjunto de datos original: Las nuevas ins-
tancias sintéticas generadas se agregan al conjunto de datos original, lo que resulta
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en un conjunto de datos mas equilibrado con respecto a las clases minoritarias y
mayor precisién en la clasificacion de las instancias de esta clase.

En general, SMOTE aborda el problema del desequilibrio de clases al aumentar
el nimero de ejemplos de la clase minoritaria, con el fin de mejorar la capacidad del
modelo para detectar y clasificar las instancias de la clase minoritaria en el conjunto
de datos, lo que puede conducir a una mejor precision general del modelo. En esta
investigacion el desbalance de clases se presenta en la Tabla 3.2 “Clases de latidos del
corazon”, del Capitulo 3, donde la clase mayoritaria son las senales normales (N) con un
total de 45801 elementos y las clases minoritarias son las arritmias referentes a latidos
ectopicos supraventricular (SVEB) y ventricular (VEB), a latidos de fusién (F) y a los
latidos desconocidos (Q) con un total de 5179 elementos, concluyendo que las clases
anormales contienen menos latidos.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que SMOTE puede generar ejemplos
sintéticos que pueden no ser realistas o relevantes para el dominio del problema. Ademés,
la generacion excesiva de ejemplos sintéticos puede conducir a un sobreajuste del modelo
y disminuir su capacidad para generalizar a nuevos conjuntos de datos. Por lo tanto,
es importante ajustar el nivel de sobremuestreo segin las caracteristicas especificas del
conjunto de datos y el modelo que se estd entrenando. También se recomienda utilizar
técnicas de validacién cruzada para evaluar el rendimiento del modelo con diferentes
niveles de sobremuestreo.

2.5.7. Codificacién de la senal ECG a tren de impulsos (spi-
kes).

Una vez que los datos son balanceados, las senales de electrocardiografia son codifi-
cadas en pulsos a fin de que puedan ser procesadas por la red neuronal pulsante. Este
proceso se describe a continuacién:

En [37] se da una idea general de la importancia de la codificacién de los datos. En
una SNN;, la informacién viaja entre las unidades de procesamiento, en forma de eventos
de pulsos binarios. Por lo tanto, los sistemas SNN estan inspirados en las soluciones
de procesamiento de informacion del cerebro bioldgico. Las mediciones del mundo real,
proporcionan seniales temporales de valor real analégicas (continuas o discretas); por lo
tanto, es necesario implementar un método de codificacion, para convertir los valores
analégicos en eventos y brindar una entrada a dichos sistemas. Esta codificacién de
analogico a impulsos, puede comprimir considerablemente el tamano de los datos de
la senal, ya que el tren de impulsos es una serie de valores binarios. A su vez, esta
senal binaria, proporciona un procesamiento rapido, especialmente si se utiliza hardware
disenado para ello, por ejemplo, SpiNNaker [38]. En tltima instancia, una codificacién
de pulsos correcta puede conducir a una mejor conservacién de la informacién, junto
con la reduccién y compresion de los datos de entrada.
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Es extremadamente importante, generar la entrada del tren de pulsos al SNN, de
manera que, se conserve el contenido de informacion relevante para la tarea de la senal.
El problema principal recae en, cual informacién se pierde y cuél se conserva, una forma
de visualizar, lo cual nos dird qué tan efectiva fue la codificacion.

Un enfoque consiste en no evaluar la efectividad de la codificacién por separado,
sino, para toda la aplicacion SNN, por ejemplo, la eleccién dada se considera efectiva,
si la salida de todo el sistema SNN produce buenos resultados. Este es el enfoque elegido
para la tesis, con el cual se evaluaran las codificaciones.

Otro enfoque, es intentar optimizar el paso de codificacién por si mismo. Sin em-
bargo, la comparacién de senales originales y codificadas no es trivial. En el mejor de
los casos, se puede aplicar el algoritmo de decodificacién correspondiente y comparar
la senal reconstruida con la original.

Cada método de codificaciéon, tiene una forma diferente de extraer informacién de
la senal de entrada. La seleccion del método especifico, depende de las caracteristicas
de la senal, como, la presencia de informacién relevante en el dominio del tiempo o de
la frecuencia, el ruido en los datos, si estos se pueden cambiar o escalar. También es
necesario comprender, como cambia la codificacion las caracteristicas de la senal, por
ejemplo, si corta el espectro de frecuencia y si puede suprimir el ruido. Ademas, también
se debe considerar el tipo de SNN que se utilizara, es decir, qué tipo de entrada puede
aceptar.

En [9] se especifica que los algoritmos de codificacién de pulsos se pueden dividir en
tres categorias.

Esquema de codificacién poblacional (Population coding schemes)

Se ha demostrado que la codificacién poblacional se usa ampliamente para aplica-
ciones que utilizan como eje principal el cerebro (sensor, motor). Como, por ejemplo, la
actividad de las neuronas (o poblaciones de neuronas) estd determinada por una distri-
bucion sobre la senal de entrada, otra de ellas, son las células ganglionares de la retina,
conocidas por ser las tnicas neuronas involucradas en la transmision de la informacion
visual desde la retina al cerebro. Los estudios en la corteza somatosensorial, responsa-
ble del procesamiento de las sensaciones somaticas, también revelaron la existencia de
codificacién poblacional.

Algunos de estos modelos simples de codificacién son: la codificacién de posicion y
los campos receptivos gaussianos, mas conocidos como GRF.

(1) La codificacion de posicion (Position coding) es la forma més simple de codifi-
cacion poblacional. En este método, a un grupo de neuronas se le asigna una
pequena parte de la distribucion subyacente. Esta se puede dividir linealmente,
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pero también, son posibles distribuciones no lineales. Si bien tener una distribu-
cién lineal permite codificar una senal de manera homogénea, se puede considerar
implementar una distribuciéon gaussiana en su lugar. Por lo tanto, la codificacion
seria mas adecuada para el control neuromoérfico, siendo la entrada el error en un
punto de ajuste objetivo.

El modelo GRF (Gaussian Receptive Fields), codifica la sefial por medio de un
conjunto de neuronas de distribuciones de actividad se definen como ondas gaus-
sianas, determinadas por un centro x y una varianza o?. En el modelo propuesto,
todos los centros p; de las neuronas i estan espaciados regularmente para cubrir la
maxima amplitud de la senal de entrada, mientras que las varianzas se igualan. La
secuencia entre los intervalos de tiempo regulares, ahora se divide en una serie de
sub-pasos de tiempo, que permiten una combinacién de codificacion de posicién
y codificacion temporal. Las neuronas con una activacién alta, se dispararan al
principio, y las neuronas con una activacion més baja después (o no se disparardn
si la respuesta estd por debajo de cierto umbral). Si un componente temporal, no
es deseable o posible para la aplicacion, también se puede elegir para asignar el
valor de activacion de las neuronas a una probabilidad de pulso, lo que significa
que las neuronas mas cercanas al valor codificado tienen una mayor probabilidad
de pulso.

Esquema de codificacién de frecuencia (Rate coding schemes)

De acuerdo con el paradigma de codificacion de frecuencia, la informacion se agrupa
en la tasa de pulso en lugar del tiempo de pulso especifico. Como ejemplo, se presentan
los siguientes algoritmos:

(1)

(111)

El algoritmo de pulsos de Hough (HSA, Hough Spike Algorithm): equivalente a
un modo basado en umbral, el HSA utiliza una convolucién inversa entre la senal
de entrada almacenada en bufer, con un filtro de respuesta de impulso finito (FIR)
para determinar los tiempos de los pulsos.

El algoritmo umbral de pulsos de Hough con Umbral (T-HSA, Threshold Hough
Spike Algorithm): similar al HSA, el T-HSA introduce un umbral para comparar
con el error entre la senal y el filtro. Cada vez que el error supera este umbral,
se emite un pulso y la senal de entrada se actualiza restando la respuesta del
filtro. En THSA, el umbral depende de la senal y debe determinarse antes de la
codificacién.

El algoritmo pulsos de Ben (BSA, Ben’s Spike Algorithm): al igual que en los
esquemas de codificacién anteriores, el BSA aplica una convolucién inversa de
la senal con un filtro FIR. Para determinar cuando debe generarse un pulso,
el algoritmo utiliza dos errores, el primero es la suma de las diferencias entre
la senal y el filtro, y el segundo, es la suma de los valores de la senal. Luego,
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el algoritmo genera pulsos, al comparar el primer error con una fraccién de la
senal acumulada, definida como el producto entre el segundo error y un umbral
predefinido. A diferencia de T-HSA, el umbral depende del filtro, lo que permite
mantener el mismo valor para diferentes senales.

Si bien la codificacion de frecuencia se considera la forma universal en que las neu-
ronas codifican la informacién, muchos estudios destacaron el desempeno deficiente de
los esquemas de codificacién de frecuencia en comparaciéon con los algoritmos de codi-
ficacién temporal.

Esquema de codificacién temporal (Temporal coding schemes)

Las representaciones temporales, también denominadas codificacién de pulsos, pro-
porcionan una codificacion basada en el tiempo en la que la informacién se codifica en
la sincronizacién exacta de los pulsos. A diferencia de la codificacion de frecuencia, la
codificacién temporal brinda mas capacidad de informacién y esta respaldada por estu-
dios neurofisiolégicos que muestran que la informacion auditiva y visual se procesa con
mayor precision en el cerebro [12]. Se han propuesto varios modelos. Asumiendo que la
informacion mas significativa es transportada por los primeros pulsos, la codificacion de
orden de rango (ROC) organiza los pulsos con respecto a su hora de llegada. Inspirdando-
se en las células ganglionares, se introdujo la codificacién de fase de latencia (LPC) para
combinar el pulso de tiempo exacto proporcionado por la codificacién temporal con la
informacién de fase (la codificacién de informacion espacial en las células ganglionares).
La codificacion de fase también se ha implementado en la investigacion de las neuronas
en la corteza auditiva humana. Como ejemplo, se presentan los siguientes algoritmos:

(1) La representacién basada en el tiempo (TBR, Temporal-Based Representation):
también llamado contraste temporal, el algoritmo TBR genera pulsos cada vez
que la variacién de la senal, entre dos marcas de tiempo consecutivas, supera un
umbral fijo. Las camaras basadas en eventos, como el sensor de vision dindmica
(DVS), implementan este esquema de codificacion para generar un flujo de eventos
en velocidad extremadamente rapida.

(11) El algoritmo de paso adelante (SF, Step Forward Algorithm): basado en el es-
quema de codificacion TBR, el SF utiliza una senal de referencia para calcular la
variacion de la senal de entrada. En cuanto al modelo TBR, un pulso (4+1 o -1) se
emite siempre que la variacion supere el umbral. Simultaneamente, la linea base
se actualiza por el umbral dependiendo de la polaridad del pulso.

(111) El algoritmo de ventana mévil (MW, Moving Window Algorithm): el modelo MW
es similar al modelo SF, pero aqui la senal de referencia se define como la media
de las intensidades de senal anteriores durante una ventana de tiempo. Dado que
los modelos SF y MW presentan un componente adaptativo en el calculo de las
variaciones de la senal mediante la linea de base, se sabe que resultan en una
mejor reconstruccién de la senal codificada después de la decodificacion.
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En [9] realizan una comparacion de las diferentes codificaciones, para ello inicial-
mente grafican cada una de las codificaciones y decodificaciones de una misma senal
original, identificando que tanto la calidad de la reconstruccién de la senal como la
eficiencia en la codificacién de pulsos varian de un modelo a otro, como se expone en
la Figura 2.9.
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Figura 2.9: Ejemplo de las salidas tipicas de los esquemas de codificacion selecciona-
dos en una senal 1D. Codificacién temporal A-C. Codificacion de frecuencia D-F. G
Codificacién de poblacién. Para cada esquema de codificacién (A-G), se muestran las
senales original (azul) y reconstruida (naranja) (arriba), asi como la codificacién de
picos correspondientes (abajo). H Eficiencia de codificacién de los diferentes métodos,
expresada en porcentaje. Amarillo: SF. Verde: HSA. Cian: T-HSA. Azul: TBR. Ptrpu-
ra: BSA. Naranja: MW [9].

Estas observaciones se investigan mas a fondo evaluando la eficiencia de aumento
de cada algoritmo. Para ello se utiliza la siguiente ecuacion, tal como se propone en [9]:

spike count

spiking ef ficiency = (1 ) % 100 (2.16)

_length of the signal

La deriva a largo plazo, debida a errores acumulativos en la reconstruccion de la
senal, también se considera extendiendo la duracién de la senal de 5 segundos a 100
segundos. Los resultados estadisticos se dan en la Tabla 2.1 (eficiencia de adicién).

De la Tabla 2.1, se observa que los algoritmos SF, HSA y T-HSA dan como resultado
una alta eficiencia de impulso (>50 %). En particular, observamos que el modelo SF no
se ve afectado por la duracién de la senal (estable en 73 %), mientras que la eficiencia
de pulsos de la codificacién de frecuencia HSA y T-HSA cae 13 (HSA) y 7 (T-HSA)
puntos, respectivamente. Por el contrario, el esquema MW mantiene una eficiencia de
picos del 27 %, independientemente de la duracién de la senal. Por tltimo, es interesante
notar que la desviacion estandar de la eficiencia de pulsos tiende a 0 cuando la duracién
de la senal aumenta. Esto sugiere que, para cada algoritmo, y ciertamente para cada
tipo de senal, una duraciéon optima de la senal asegura una eficiencia de pulso estable.
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[TBR | MW | SF | BSA | HSA | T-HSA
Case #1 — T_max = 1 sec (1 period), nb_tests = 1000
MEAN| 36.7 29.2 74.6 45.8 74.0 62.4
SD 4.1 3.4 2.0 1.8 1.3 1.1
Case #2 — T_max = 5 sec (5 periods), nb_tests = 1000
MEAN| 36.7 27.5 73.4 33.1 64.5 57.5
SD 1.7 1.5 0.9 1.3 1.0 1.1
Case #3 — T_max = 15 sec (15 periods), nb_tests = 1000
MEAN| 36.6 27.2 73.2 30.0 62.1 55.8
SD 1.0 0.9 0.5 0.8 0.6 0.6
Case #4 — T_max = 50 sec (50 periods), nb_tests = 1000
MEAN| 36.7 27.1 73.2 29.3 61.6 55.6
SD 0.6 0.5 0.3 0.4 0.3 0.3
Case #5 — T_max = 100 sec (100 periods), nb_tests = 1000
MEAN| 36.6 27.1 73.2 29.0 61.4 55.5
SD 0.4 0.3 0.2 0.2 0.2 0.2

Tabla 2.1: Eficiencia promedio de pulsos de los esquemas de codificacion con respecto
a la duracién de la senal [12].

En [39] se proporciona una base tedrica acerca de la codificacién de senales pulsantes,
ofreciendo una visién general de diferentes implementaciones orientadas a aplicaciones
que utilizan estos esquemas. En él, se concluye que los esquemas de codificaciéon méas
utilizados son: los esquemas de frecuencia, los cuales convencen por su robustez frente a
fluctuaciones y ruido, los esquemas de codificacion temporal, los cuales logran densida-
des de informacién y eficiencias mas altas. Por tal motivo, esta investigacion se enfoca
en comparar estos dos esquemas de codificacién, especificamente se realizan pruebas
simuladas utilizando los algoritmos de codificacién BSA, HSA, SF y TBR.

Principales contribucciones del proyecto

Los anteriores ejes tematicos contribuyen al desarrollo del modelo como aporte de
las herramientas matematicas para brindar solucion al clasificador de senales ECG,
aplicando las redes neuronales pulsantes con las biosenales. El modelo propuesto de
red neuronal pulsante SNN-d dentro de sus caracteristicas destacan: bajo consumo
de recursos, eficiencia en el uso de energia y considerables costos de implementacion,
convirtiéndose en las primeras pruebas simuladas para la clasificacién de biosenales,
especificamente senales de electrocardiografia. El diseno del modelo del clasificador
utiliza técnicas propias del tratamiento de senales, en este caso, la técnica SMOTE
que permite el balanceo de clases debido a que la base de datos utilizada cuenta con
la problematica de desequilibrio de clases. Ademads, se plantea las pruebas para los
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esquemas de codificacién como contribucion a la investigacion mediante la comparacion
de los esquemas de codificacién de frecuencia y esquemas de codificacion temporal,
empleando los algoritmos BSA, HSA, SF y TBR.
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Capitulo 3

Metodologia del proyecto

En este capitulo se explica el desarrollo del proyecto, el cual, contiene la aplicacion
e integracion de los conceptos vistos anteriormente. Primero se explica en detalle el
preprocesamiento de las senales, para extraer caracteristicas morfologicas y clasificar
los latidos cardiacos anormales.

3.1. Modelo multietapa

El modelo consiste en usar primero una red neuronal pulsante simplificada para
clasificar las senales como normal y anormal, las senales anormales se refieren a las
arritmias correspondientes a latidos ectdpicos supraventricular (SVEB) y ventricular
(VEB), a latidos de fusién (F) y a los latidos desconocidos (Q). Luego, clasificar solo
los latidos detectados como anormales en la primera etapa en las clases detalladas, es
decir, en la segunda etapa se clasifican las cuatro clases que incluyen N, SVEB, VEB y
F pero ahora se ha reducido la tasa de falsos negativos de latidos cardiacos normales,
en la Figura 3.1 se ilustra el modelo multietapa.

Para mejorar el desempeno del clasificador se utiliza el modelo propuesto en [10],
el cual presenta una arquitectura de dos etapas para mejorar la precisién y reducir el
consumo de energia mediante el método de parada anticipada, esto aplicado a la red
neuronal pulsante (SNN).

Esto en parte se hace debido a que, en muchas de las aplicaciones, como dispositivos
portatiles, los latidos que son registrados pertenecen al grupo de latidos normales,
entonces, utilizando el modelo propuesto estas senales se “detienen” en la primera
etapa, reduciendo el consumo promedio de energia, haciendo mas eficiente el clasificador
portatil de senales de ECG.
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BASE DE DATOS
MIT-BIH

NORMAL ANORMAL

FIN DE LA m

CLASIFICACION Y

DE LA EJECUCION N SVEB VEB F
FIN DE LA

CLASIFICACION Y
DE LA EJECUCION

Figura 3.1: Estructura SNN multietapa [10].

3.2. Segmentacion de la senal ECG

En la Seccién 2.4 se presenta la base de datos del MIT-BIH Arrhythmia Data-
base, disponible para descargarse y visualizarse de forma gratuita en [11]. Se eligié
esta base de datos, al ser una de las més utilizadas y recomendadas por ANSI/AAMI
EC57:1998/(R)2008 [40] (AAMI, Asociacién para el avance de la instrumentacién médi-
ca), encargada de especificar y definir el protocolo, para realizar las evaluaciones a fin
de asegurar que los experimentos sean reproducibles y comparables. También, es de las
primeras bases de datos disponibles para este tipo de andlisis y se ha perfeccionado
constantemente a lo largo de los anos [41].

La mayoria de los latidos registrados en las bases de datos, tienen anotaciones aso-
ciadas con el tipo de latido o eventos. Tanto para la clase, como para los puntos de
referencia (p. ej., punto R, maxima amplitud del latido) estas observaciones son fun-
damentales para el desarrollo y evaluacion de métodos automaticos de clasificacion de
arritmias. El estandar ANSI/AAMI EC57:1998/(R) 2008, también especifica cémo se
deben registrar estas anotaciones en las bases de datos. Un ejemplo se puede ver en la
Figura 3.2, en la que se encuentra la derivacion MLII en la parte superior de la imagen,
la derivaciéon V1 en la inferior y algunas anotaciones en el centro.

Aunque existen varios tipos de arritmias cardiacas, la AAMI recomienda que solo
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Figura 3.2: Ejemplo de anotaciones en una base de datos MIT-BIH [11].

algunos tipos se detecten mediante equipos/métodos. Hay 15 clases recomendadas para
la arritmia que se clasifican en 5 superclases o grupos: normal (N), latido ectépico
supraventricular (SVEB), latido ectépico ventricular (VEB), latido de fusién (F) y
latido desconocido (Q). La Tabla 3.1, ilustra las 15 clases y sus simbolos, asi como la
jerarquia de los 5 grupos (superclases) y la cantidad de latidos por clase.

El estandar AAMI especifica un protocolo para pruebas y evaluacién de métodos en
la clasificaciéon de arritmias, también estipula las bases de datos que deben utilizarse.
Sin embargo, no determina qué tipo de pacientes/latidos cardiacos son necesarios para
construir el modelo a clasificar (fase de entrenamiento) y qué pacientes/latidos cardiacos
deben tomarse en cuenta para la evaluacion, es decir, la fase de prueba, lo que puede
generar resultados sesgados. Por ejemplo, Chazal et al. [42] demostraron que el uso
de los latidos del corazon del mismo paciente, tanto para el entrenamiento como para
la evaluacion, sesga el proceso de evaluacién. Esto se debe a que, los modelos tienden
a aprender las particularidades del latido del corazén del paciente durante el entre-
namiento, obteniendo nimeros expresivos durante la prueba (muy cercanos al 100 %).
Sin embargo, en un entorno clinico, un algoritmo/método completamente automatico,
encontrara latidos cardiacos de diferentes personas a los que solian aprender en la fase
de entrenamiento. Con la intenciéon de especificar un protocolo, en el trabajo de Chazal
et al. [42] se propuso una divisién en dos conjuntos, de los latidos del corazén de la
base de datos MIT-BIH, para que esta sea mas coherente con la realidad. El primer
conjunto se compone de todos los latidos de los registros: 101, 106, 108, 109, 112, 114,
115, 116, 118, 119, 122, 124, 201, 203, 205, 207, 208, 209, 215, 220, 223 y 230, denomi-
nado Conjunto de datos 1 (DS1). Mientras que el segundo estd compuesto por todos los
latidos de los registros: 100, 103, 105, 111, 113, 117, 121, 123, 200, 202, 210, 212, 213,
214, 219, 221, 222, 228, 231, 232, 233 y 234, denominado Conjunto de datos 2 (DS2).
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Clases de Anotacién Tipos de Cantidad de
latidos cardiacos | latidos latidos cardiacos latidos cardiacos
N N Latido normal 74482
Latido normal L Latido con bloqueo de rama izquierda 8075
R Latido con bloqueo de rama derecha 7259
e Latido de escape auricular 16
SVEB j Latido de escape nodal 229
Latido ectopico A Latido auricular prematuro 2546
supraventricular a Latido auricular prematuro aberrante 150
J Latido prematuro nodal 83
S Latido prematuro supraventricular 2
Lati d?)/giépico \Y Contraccion ventricular prematura 6903
. E Latido de escape ventricular 106
ventricular
F F Fusion de latido ventricular 303
Latido de fusién y latido normal
Q / Latido artificial 0
. . f Fusion de latido artificial y normal 0
Latido desconocido Q Latido no clasificable 15

Tabla 3.1: Clases de latidos del corazén y cantidad de latidos por clase después de la
segmentacion.

Los autores solo utilizaron DS1 para construir el modelo de clasificacién, mientras que
DS2 se reservo para la evaluacion. De esta forma, garantizaron que el modelo creado
no tuviera contacto con los latidos del corazén de DS2, es decir, los latidos del corazon
de DS1 y DS2 provienen de personas diferentes. Este proceso es el que se conoce como
esquema o paradigma interpaciente [43].

En Chazal et al. [42], los registros se dividieron principalmente en pares e impares.
La seleccién final se logré intercambiando algunos entre las partes para equilibrar las
clases. Vale la pena mencionar que, los registros 201 y 202 son del mismo paciente, pero
estan en conjuntos diferentes. Los demas registros pertenecen a un solo paciente.

Es importante explicar que no se tuvo en cuenta 4 de los registros de la base de
datos MIT-BIH, 102, 104, 107 y 217 segin lo recomendado por AAMI [40], debido al
alto desequilibrio de los tipos de latidos en estos (90 % de los latidos son N latidos, 3 %
y 6% son SVEB y VEB y solo 1% son F), y de los registros de pacientes que utilizan
marcapasos.

En consecuencia, para adquirir el complejo QRS y detectar el pico R, es necesario
realizar un cédigo en Matlab. En segundo lugar, se eliminan los primeros 3 y el tulti-
mo latido consecutivo para asegurar, que los datos analizados sean del estado estable.
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Finalmente, las senales se segmentan utilizando la ubicacién de anotacion pico R pro-
porcionada en el conjunto de datos MIT-BIH, simplemente se toma la ventana de 251
puntos centrada alrededor de su pico R, tomando como punto inicial 100 muestras hacia
atras y como punto final 150 muestras hacia adelante del punto de referencia para que
los vectores con las caracteristicas extraidas sean de la misma longitud y que contengan
la informacién completa de las ondas P, QRS y T, tal como se presenta en la Figura
3.3, en conjunto con la Figura 3.4, que ilustra diferentes clases de latidos después de la

segmentacion descrita anteriormente. Este enfoque también se adopta en otros trabajos
existentes [44] y [45].

| Q: s ;
100 ' 150
Figura 3.3: Estructura de una senal de ECG, con acotaciones para su posterior segmen-

tacion.
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Figura 3.4: Diferentes clases de latidos del corazéon después de la segmentacion.
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Grupo de Clases de Anotacion | Cantidad de
latido cardiaco |latido cardiaco| latidos [latidos cardiacos
Normal N N 38069
Total: Total: L 3949
45801 45801 R 3783
e 16
SVEB j 16
Total: A 810
976 a 100
Anormal J 32
Total: S 2
5179 VEB v 2683
Total: B 105
3788
F
Total: 415 F 415

Tabla 3.2: Clases de latidos del corazon, cantidad de latidos por clase y grupo para el
conjunto de datos de entrenamiento (DS1).

3.3. Aplicaciéon de la técnica SMOTE en las senales
segmentadas

En la Tabla 3.2 se presenta la cantidad de latidos del conjunto de datos de entrena-
miento (DS1), ademads se tiene en cuenta la cantidad de datos que pertenecen al tipo
de senal ya sea normal o anormal, como se describe en la Seccién 3.1.

De la Tabla 3.2 se observa el desbalance en la cantidad de latidos de las clases y en
general de los grupos de la base de datos MIT-BIH, por tal motivo, se opta por aplicar
la técnica SMOTE vista en la Subseccién 2.5.6.

El algoritmo SMOTE lleva a cabo un enfoque de sobremuestreo para reequilibrar el
conjunto de entrenamiento original. En lugar de aplicar una simple réplica de las instan-
cias de la clase minoritaria, la idea clave de SMOTE es introducir ejemplos sintéticos.
Estos nuevos datos se crean por interpolacién entre varias instancias de clases minori-
tarias que se encuentran dentro de un vecindario.

El algoritmo se presenta en la Tabla 3.3, el cual funciona de la siguiente manera.
Primero, se configura la cantidad total de sobremuestreo N (un valor entero), que puede
configurarse para obtener una distribucién de clases aproximada de 1:1 o descubrirse a
través de un proceso de envoltura. Luego, se lleva a cabo un proceso iterativo, compuesto
por varios pasos. Donde se selecciona aleatoriamente una instancia de clase minoritaria

35



Algoritmo SMOTE

1 function SMOTE(T,N,k)
Input: T; N; k #ejemplos de la clase minoritaria, cantidad de
sobremuestreo, # vecinos mas cercanos
Output: (N/108@)*T muestras sintéticas de la clase minoritaria
Variables: Sample[][]: matriz para las muestras originales de la clase
minoritaria;
newindex: mantiene un conteo del numero de muestras sintéticas generadas,
inicializado en ©;
Synthetic[][]: matriz para las muestras sintéticas

2 if N < 100 then

3 #Aleatorizar las T muestras de la clase minoritaria.

4 T = (N/16@)*T

5 N = 100

6 end if

7 N = (int)N/160 #Se asume que la cantidad de SMOTE es en multiplos
enteros de 100.

8 for i =1 to T do

9 #Calcular los k vecinos mas cercanos para i y guardar los indices

en el arreglo nnarray
10 POPULATE(N, i, nnarray)
11 end for
12 end function

Tabla 3.3: Algoritmo SMOTE [13].

del conjunto de entrenamiento. A continuacién, se obtienen sus K-vecinos mas cercanos
(5 por defecto). Finalmente, N de estas K instancias se eligen aleatoriamente para
calcular las nuevas instancias por interpolacién [13].

Entonces, para generar las nuevas muestras a partir de los latidos existentes de cada
clase, se utiliza un cédigo en Matlab siguiendo como ejemplo el algoritmo presentado en
la Tabla 3.3. Se ajustan los parametros del algoritmo y se generan asi nuevas muestras,
la nueva cantidad de datos por clase y grupo se muestra en la Tabla 3.4.

Como se observa en la Tabla 3.4 se ha elegido la misma cantidad de latidos para cada
tipo, es decir, la misma cantidad de datos normales y anormales, esto con la finalidad
de obtener una mejor respuesta de la red neuronal en la primera etapa tal como se
explicé en la Seccion 3.1.

3.4. Codificacién de las senales segmentadas

Del proceso anterior, segmentacion, en el cual, se han separado los latidos indi-
vidualmente, almacenados y agrupados por clases, se procede a realizar la respectiva
codificaciéon de las senales analdgicas a trenes de impulsos o spikes. De esta forma, se
obtienen diferentes archivos con los latidos convertidos a spikes de cada clase, organi-
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Grupo de Clases de Anotacion | Cantidad de
latido cardiaco |latido cardiaco| latidos [latidos cardiacos
Normal N N 50000
Total: Total: L 45000
140000 140000 R 45000
e 10000
SVEB j 10000
Total: A 10000
60000 a 10000
Anormal J 10000
Total: S 10000
140000 1\{) ?ﬁ; v 25000
50000 E 25000
F F 30000
Total: 30000

Tabla 3.4: Cantidad de latidos por clase y grupo para el conjunto de datos de entrena-
miento (DS1), después de aplicar SMOTE.

zando mejor los datos, finalmente, se crea un solo archivo, el cual contiene todos los
datos de las spikes separados por clase.

Como se presenta en la Subseccién 2.5.7, existen tres esquemas de codificacion para
senales analdgicas, codificacién de poblacién, de frecuencia y temporal. En la Tabla 2.1
se presenta que, los algoritmos con mayor efectividad pertenecen al esquema de codifi-
cacién temporal, como Step Forward (SF) y Temporal-Based Representation (TBR); en
la escala le siguen, los esquemas de codificacion de frecuencia Hough Spike Algorithm
(HSA) y Ben’s Spike Algorithm (BSA), al final, se encuentra el esquema de codificacién
de poblacion.

Por lo anterior, se seleccionan algoritmos de codificacion, pertenecientes a los dos
esquemas con mayor efectividad, es decir, al temporal y al de frecuencia, esto brinda
la opcién de realizar una comparacion entre los resultados obtenidos por el clasificador
desarrollado en esta tesis (la red SNN), de acuerdo, con cada algoritmo de codificacién
elegido

Se desarrolla un programa para cada algoritmo de codificacién mencionado ante-
riormente, estos se basan en los pseudocédigos presentados en [9] y que se muestran en
las Tabla 3.5 y 3.6.

A modo de ejemplo se presentan una senal y sus codificaciones en las Figuras 3.5 a
3.7 . En la Figura 3.5, se muestra un latido de corazén de la senal ECG, especificamente
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Esquema de codificacion de frecuencia
(Rate coding schemes)

Algoritmo de pulsos de Hough Algoritmo de pulsos de Ben
(Hough Spike Algorithm) (Ben’s Spike Algorithm)
Data: input, filter Data: input, filter, threshold
Result: spikes, shift Result: spikes, shift

L « length(input)

1 L « length(input) 1

2 F « length(filter) 2 F « length(filter)

3 spikes « zeros(1,L) 3 spikes « zeros(1l, L)

4 shift « min(input) 4 shift « min(input)

5 input « input — shift 5 input « input — shift

6 for i=1:L do 6 for i=1:(L-F) do

7 count « @ 7 errl,err2 « @

8 for j=1:F do 8 for j=1.F do

9 if i+j+1<L & input(i+j— 1) = filter(j) then 9 errl = errl + abs(input(i + j) — filter(j))
10 | count+= 1 10 err2 = errl + abs(input(i + j — 1))
1% end if 11 end for

12 end for 12 if errl < err2 - threshold then

11 if count ==F then 13 spikes(i) =1

12 spikes(i) =1 14 for j=1:F do

13 for j=1:F do 15 if i+j+1<L then

14 if i+j+1<L then 16 | input(i +j + 1) = input(i + j + 1) — filter())
15 | input(i +j — 1) = input(i + j — 1) — filter(j) 17 end if

16 end if 18 end for

17 end for 19 end if

18 end if 20 end for

20 end for

Tabla 3.5: Algoritmo HSA y BSA, esquema de codificacién de frecuencia [9].

del registro 100 de la base de datos MIT-BIH [11], en la Figura 3.6, se presenta la senal
codificada utilizando el esquema de codificacién temporal (SF'Y TBR), en la Figura
3.7, se ilustra el resultado de un esquema de codificacién de frecuencia (HSA y BSA).
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Figura 3.5: Latido del corazon, perteneciente al registro 100 de la base de datos MIT-
BIH.
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Esquema de codificacion temporal
(Temporal coding schemes)
Algoritmo de Paso Adelante Representacion Basada en el Tiempo
(Step Forward Algorithm) (Temporal-Based Representation)
A Data: input, a
Data: 1.nput._, thr?s{de Result: spikes, threshold
Result: spikes, 1init 1L el .
. « length(input)
1 L « length(input) 2 spikes « zeros(1, L)
2 spikes « zeros(1, L) 3 diff « zeros(1, L-1)
3 init, base « input(1) 4 for i=1L—-1 do
4 for i=2:L do 5 | diff(i) = input(i + 1) — input (i)
5 if input(i) > base + threshold then 6 end for ) ]
6 spikes(i) = 1 ? EI?FEShOLj~(_ mlean(;ifff) + a - std(dif f)
7 base = base + threshold Iff.‘_ [aiff(1), diff]
K K 8 for i=1:L do
8 else if input(i) < base — threshold then 5 if diff(i) > threshold then
9 spikes(i) = —1 6 1 spikes(i) = 1
1@ base = base — threshold 8 else if diff (i) < —threshold then
11 end if 9 l spikes(i) = —1
12 end for 1 end if
12 end for

Tabla 3.6: Algoritmo SF y TBR, esquema de codificacién temporal [9].
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Figura 3.6: Codificacion de la senal de la Figura 3.5, esquema de codificacién temporal.

3.5. Entrenamiento de la red neuronal pulsante (SNN)

Para el entrenamiento de la red neuronal pulsante (SNN-d), se utiliza el modelo pro-
puesto en la Subseccién 2.5.5, en él, se incorporan retrasos sindpticos (synaptic delays)
utilizando el siguiente enfoque, que es compatible con los marcos de retropropagacién
clasicos utilizados hoy en dia para entrenar redes neuronales pulsantes (SNNs) y redes
neuronales recurrentes (RNNs) (es decir, sin extensiones especiales al marco). La idea
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Figura 3.7: Codificacion de la senal de la Figura 3.5, esquema de codificacion de fre-
cuencia.

es expresar la parametrizacion (temporal) de los retrasos como una parametrizacién
espacial de los pesos sindpticos, de modo que el entrenamiento de los retrasos se lo-
gra simplemente optimizando los pesos sindpticos. Comenzamos con un conjunto de
sinapsis paralelas por par de neuronas pre y post-sinapticas, cada una asociada con una
salida retrasada de la neurona pre-sindptica (utilizando un rango de retrasos y un paso
predeterminados). Optimizamos el modelo como de costumbre y eliminamos todas las
sinapsis de retraso que acaban teniendo pesos pequenos. Luego se ajusta el modelo con
s6lo las sinapsis restantes.

Podemos introducir nuevas sinapsis para reemplazar las eliminadas, con una reso-
lucién de retraso incrementalmente mayor en subregiones localizadas del rango inicial
de retraso, y repetir el proceso. Como resultado, diferentes neuronas terminan con di-
ferentes entradas de retraso de fan-in (nimero de conexiones entrantes). Los modelos
resultantes son estructuras topoldgicamente similares a una red neuronal de propa-
gacion hacia adelante, consistentemente mas simples con menos parametros que sus
contrapartes de conectividad recurrente, y muestran un rendimiento de vanguardia. Su
estructura mas simple las hace llamativas para una implementacién eficiente en térmi-
nos de recursos en aceleradores neuromorficos.

Se entrenan los modelos de SNN con retropropagacion (especificamente STBP [46]).
Este método tiene en cuenta la influencia pasada en los estados de las neuronas actuales
desenrollando la red en el tiempo, y los errores se calculan a lo largo de las rutas
inversas de la red desenrollada. Para tener en cuenta la discontinuidad del potencial de
membrana, se utiliza una funcién de gradiente sustituto [47] con una funcién sigmoide
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rapida como en [48]. Durante el entrenamiento, ademas de los pesos sinapticos, también
se optimiza las constantes de tiempo de la membrana, como en [49]. Por tltimo, no se
considera retardos adicionales para la entrada en la primera capa, ya que la capa de
entrada generalmente tiene mas neuronas y es responsable de una gran parte de los
parametros sinapticos.

En las Figuras 3.8 y 3.9, se interpreta graficamente la conexion entre neuronas para
el entrenamiento (Training Delays).

dy
\ - _-\\ Wy
(/\\ J E

Figura 3.8: Pesos sinapticos.

di dy d3

=0 =

Figura 3.9: Pesos sinapticos con retrasos.

Parametros de la red

El modelo SNN-d de dos clases presentado en la Figura 3.10(a) esté entrenado con 2
capas de 8 neuronas cada una y una capa de salida. Ademds, se cuenta con 75 retrasos
por capa, un paso de 2 y una profundidad de 150. El tamano de entrada de la primer
capa SNN es la longitud del latido del corazon, que es de 251 puntos de muestreo. Con
la finalidad de clasificar las sefiales de ECG en dos clases (normal y anormal) para cada
codificacién determinada. La tasa de aprendizaje del modelo SNN de 2 clases es 0.0001,
un tamano de lote de 1024 y es entrenado con 100 épocas.

El modelo SNN-d de cuatro clases presentado en la Figura 3.10(b) estd disenado
para clasificar en especial las senales de ECG anormales de la red precedente de dos
clases en cuatro clases detalladas (N, SVEB, VEB, F). Aqui todavia se incluye la clase
normal para corregir la clasificacion errénea de la red anterior. Al igual que la red de
dos clases, esta red cuenta con 2 capas cada una con 8 neuronas y una capa de salida,

41



Etapas del modelo Cantidad de pardametros
Primera etapa: 2 clases 6600
Segunda etapa: 4 clases 7800
Total 14400

Tabla 3.7: Cantidad de parametros del modelo propuesto.

con 75 retrasos por capa, un paso de 2 y una profundidad de 150. La tasa de aprendizaje
del modelo SNN de 4 clases es 0.0001, un tamano de lote de 1024 y es entrenado con
100 épocas.

FC SNN-d 1 (75,1,8) FC SNN-d 1 (75,1,8)
FC SNN-d 2 (75,8,8) FC SNN-d 2 (75,8,8)
FC SNN-d 3 (75,8,2) FC SNN-d 3 (75,8,4)
(a) SNN-d: 2 CLASES (b) SNN-d: 4 CLASES

FC SNN-d(x1,x2,y2) donde x1 son los retardos o delays,
X2 es la entrada del canal y y2 es la salida del canal.

Figura 3.10: Estructura de la red SNN-d para la clasificacién de (a) dos y (b) cuatro
clases.

En resumen, en la Tabla 3.7 se presenta la cantidad de parametros de cada etapa y
la cantidad de parametros total de todo el modelo.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos por la red neuronal pulsante
con retrasos (Subseccién 2.5.5), al ingresar las seniales de la base de datos de MIT-BIH
ECG, previamente segmentadas y codificadas, como se vio en el Capitulo 3.

Para la evaluacion del método, se utilizan las métricas recomendadas por AAMI [40],
tales como: Sensibilidad (Sensitivity (Se)), predictividad positiva (Positive predictivity
(+P)), tasa de falsos positivos (False positive rate (FPR)) y precisién general (Overall
accuracy (Acc)).

La sensibilidad y la predictividad positiva, también se conocen en la literatura como
recall y precision, respectivamente.

4.1. Analisis de resultados

Como se explicé en la Seccion 3.1, se desarrollé un método de clasificacién con dos
etapas, la primera etapa utilizando una red SNN, permite seleccionar los latidos como
normales o anormales, en la segunda etapa, también con una red SNN, se clasifican las
4 clases, pertenecientes al grupo de anormales.

En las presentes secciones, se da a conocer el desempeno de la red neuronal de
impulsos, como objetivo principal, se realiza una comparacion de las 4 codificaciones
(SF, TBR, HSA y BSA), vistas en la Subseccién 2.5.7, de esta manera, se conoce cual
ofrece mejores resultados al momento de trabajar con redes SNN.

Siguiendo las recomendaciones de la AAMI [40], las métricas de evaluacién para
el rendimiento del clasificador de senales ECG, presentado en esta tesis son: Precision
(Acc, Accuracy), Sensibilidad (Se, Sensitivity o Recall), Predictividad positiva (P+,
Positive Predictivity o Precision) y Puntuacién F1 (F1 score). Se utilizan los términos
en inglés ya que son de uso comun en los ambientes técnicos. Estas métricas se definen
de la siguiente manera [10]:
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Sens

Positive Predictivity(P+) =

Accuracy(Acce) =

Flscore(F1) =

P N

Tp

Tp
- Tp+ Fp

Tp+ 1N

-~ Tp+Tn+ Fp+ Fy

2 % Precision x Recall

Precision + Recall

(4.4)

donde, TP son verdaderos positivos, TN verdaderos negativos, FP falsos positivos y FN

falsos negativos.

El puntaje F1 considera de manera integral, la precision y la recuperacién del modelo

de clasificacion, con frecuencia, se toma como la métrica de evaluacién final.

Una de las formas de conocer TP, TN, FP y FN, es a partir de la matriz de confusion,

la cual es proporcionada como uno de los resultados de la red neuronal.

En la Figura 4.1, se presenta un ejemplo de como obtener el valor de cada parametro
con la matriz de confusién para dos clases y en la Figura 4.2 se presenta el ejemplo
clases.

cuando se tiene una matriz con N

Positive

Positive

True Positive
(TP)

Negative

False Negative
(FN)

\[EETEE False Positive

(FP)

True Negative
(TN)

Figura 4.1: Matriz de confusién para dos clases.

Primera etapa: 2 clases

Con lo anterior es posible, encontrar de forma correcta, las métricas de evaluacion
para los resultados presentados por la red neuronal, como lo es la matriz de confusion
(MC). En la Tabla 4.1, se ilustra la MC obtenida para cada una de las 4 codificaciones.

Los resultados de las métricas de evaluacion se exponen en la Tabla 4.2.
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Matriz de confusion - MC(i,j) de NXN

Clase | Clase N-I
Al T | PN | PN | FN | FN AL TN | TN | TN ™
™ | TN | ™ | TN Tl TN | TN | TN ™
™ ™ | TN o™ | TN ™
TN | TN | TN | TN | PN FN FN TP | FN
™ ™ TN | TN lOTN ™ ™ ™
MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM ESTIMADO ESTIMADO ESTIMADO ESTIMADO ESTIMADO ESTIMADO ESTIMADO
1 2 N-1 N 1 2 N

Figura 4.2: Matriz de confusién para N clases.

CODIFICACION MATRIZ DE CONFUSION
Step Forward Algorithm (SF) (312640101 141065094)
Temporal-Based Representation (TBR) 228262748 135433357
Ben’s Spike Algorithm (BSA) (225454875 138241320)
Hough Spike Algorithm (HSA) (225478201 138127994)
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Tabla 4.1: MC de la SNN, al ingresar los datos codificados respectivamente.




Codificacion Normal Anormal F1 Overall
Se P+ Se P+ Score |Accuracy

SF 73.6% | 95.3% | T1.7% | 25.9% | 60.6% | 73.2%
TBR 65.2% | 92.8% | 60.7% | 183% | 52.3% | 64.7%
BSA 581% | 91.3% | 56.8% | 14.8% | 47.3% | 58.0%
HSA 584% | 91.2% | 56.2% | 14.8% | 47.3% | 58.2%

Tabla 4.2: Porcentaje de Sensibilidad, Predictividad positiva, F1 y Precision para las
clases Normal y Anormal.

Segunda etapa: 4 clases

Después que se han clasificado los datos como normales o anormales, se realiza una
segunda etapa de clasificacién; ésta consta de 4 clases (N, SVEB, VEB y F). En la Tabla
4.3 se presenta la matriz de confusién de cada codificacion, siguiendo el proceso descrito
en la Figura 4.2, se encuentran los valores de las métricas, los datos se presentan en la
Tabla 4.4.

CODIFICACION MATRIZ DE CONFUSION
5730 4547 261 1066
508 353 73 12
335 43 2216 290
87 2 122 18
6090 5319 514 3414
198 140 32 95
199 66 2210 233
77 64 133 28
7530 5486 2812 2602
439 503 48 11
331 61 1264 230
145 6 169 5
4614 6837 5164 1679
748 540 257 16
221 32 961 204
16 4 44 136

Step Forward Algorithm (SF)

Temporal-Based Representation (TBR)

Ben’s Spike Algorithm (BSA)

Hough Spike Algorithm (HSA)

Tabla 4.3: Matriz de confusion resultante de la SNN, al ingresar los datos codificados
respectivamente.
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Codificacion N SVEB VEB F F1 |Overall
Se P+ Se P+ Se P+ P+ | Score | Acc.

SF 49.4%186.0%|37.3%|7.1% [76.8%(82.9% | 7.9% | 1.3%{39.2%| 82.0%
TBR 39.7%192.8%132.9%(2.5% |81.6 %|76.5%| 9.3% | 0.8 % |35.2%| 74.8%
BSA 40.9%89.2%150.3%|8.3% |67.0%(29.4%|1.5%|0.2% |27.9%|70.2%
HSA 25.2%1(82.4%|34.6 % | 7.3% |67.8%(15.0%|68.0%| 6.7 % |21.8 % | 64.4 %

Tabla 4.4: Porcentaje de Sensibilidad, Predictividad Positiva, F1 y Precisién para las
clases N, SVEB, VEB y F.

Comparativa entre modelo y antecedes

En la Tabla 3.7 de la Seccion 3.5 se presenta la cantidad de pardametros del modelo
propuesto. Si se compara, con respecto a otras redes neuronales que se han utilizado
también para la clasificacién de senales ECG, como por ejemplo, redes neuronales con-
volucionales (CNN), se encuentra que estas ultimas utilizan una mayor cantidad de

parametros.

Esta informacién se puede corroborar en [10], donde utilizan un modelo similar al
que se aplico en esta tesis, en la Figura 4.3 se observa la estructura de la CNN para la
clasificacion de dos y cuatro clases.

Convi (1, 3,1,16)

v

Poolt (1, 2)

v

Conv2 (1, 3,16,24)

v

Pool2 (1, 2)

v

FC (1080, 2)

Conv E

a) Two-class CNN.

Convi (1, 3,1,16)

v

Pooll (1, 2)

v

Conv2 (1,9,16,16)

v

Pool2 (1, 2)

v

Conv3 (1, 7,16,32)

v

FC1 (1440, 128)

v

FC2 (128, 4)

(b) Four-class CNN.

x1, y1, x2, y2) means the size of stride is x1 * y1, the input
channel is x2, and the output channel is y2; Pool(x,y) means the
size of a stride is x * y; FC(x,y) means the size of output is x * y.

Figura 4.3: Estructura de la CNN para la clasificacién de dos y cuatro clases [10].
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Etapas del modelo

Cantidad de parametros

Modelo SNN-d

Modelo CNN [10]

Primera etapa: 2 clases 6600 3360
Segunda etapa: 4 clases 7800 190768
Total 14400 194128

Tabla 4.5: Comparacién de parametros entre el modelo SNN Y CNN.

Precision general (Overall Accuracy)

Modelo Primera etapa: 2 clases | Segunda etapa: 4 clases
CNN [10] 81 % 74.76 %
SNN convertida [10] 79 % 73.78 %
SNN-d (Nuestra) 73 % 82 %

Tabla 4.6: Comparacion de la precision general entre el modelo CNN, SNN convertida
Y SNN-d.

En la Tabla 4.5, se presenta la comparacién entre la cantidad de parametros tanto
del modelo propuesto en la tesis como del modelo propuesto en [10]. Como se observa,
existe una diferencia de 179728 parametros del modelo CNN por encima de lo que
utiliza el modelo SNN.

Entonces, la SNN utiliza un menor niimero de parametros que una CNN y ain asi
presenta resultados similares, esto sugiere una mayor eficiencia en la representacion de
datos y un aprendizaje mas efectivo, lo que puede permitir un mejor rendimiento con
menos recursos computacionales.

A partir de [10], se puede realizar la comparativa de la precisién general entre los
modelos expuestos alli (CNN y SNN) y el modelo de red SNN-d; Cabe aclarar que, el
modelo SNN que se expone en [10], se obtiene de un proceso de convertir la red CNN
entrenada a una neuronal pulsante convolucional, las diferencias de precisién para las
dos etapas se presentan en la Tabla 4.6.

La precisién general en la primera etapa de la SNN convertida es del 79 %, mientras
que en la red CNN es del 81 %. En la segunda etapa, la precision de la SNN convertida
es del 73.78 % mientras que es del 74.76 % para CNN.

La red SNN-d expuesta en esta investigacién, presenta una precision general del
73 % utilizando la codificacién SF para la primera etapa, tal como se observa en la
Tabla 4.2 y una precisién general del 82 % para la segunda etapa, como se presenta en
la Tabla 4.4. La diferencia entre el resultado de la red SNN [10] con la actual es apenas
del 6 % por debajo para la primera etapa y del 8 % por encima en la segunda etapa.
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Donde se corrobora que, este nuevo modelo de red neuronal pulsante tiene resul-
tados muy cercanos a los modelos de redes neuronales convolucionales y a modelos de
redes SNN convertidos, los cuales han sido estudiados y fuertemente consolidados. Cabe
recordar que el principal punto a destacar es que, el modelo actual utiliza una menor
cantidad de pardmetros como se presento en la Tabla 4.5.

Aunque la red SNN-d tenga una arquitectura mas basica, su enfoque en la tempo-
ralidad y los patrones de disparo puede permitir una extraccion de caracteristicas mas
discriminativas. En lugar de depender exclusivamente de capas convolucionales como en
una CNN, las SNN-d pueden aprovechar el procesamiento temporal y la comunicacion
entre neuronas para capturar informacién relevante. Esto puede permitir que la red
capture caracteristicas importantes incluso con una arquitectura mas sencilla, es decir,
menos cantidad de parametros.

Conclusiones de la seccién

En la Tabla 4.1 se presenta la matriz de confusion para cada codificacion, resultado
del clasificador, cuando la entrada es la base de datos MIT-BIH dividida en dos con-
juntos, Normal y Anormal, correspondientes a la primera etapa del modelo. A partir
de la matriz de confusion para cada codificacion, se hallan las métricas de evaluacion
recomendadas por la AAMI [40], dadas en la Tabla 4.2.

Los resultados para la primera etapa confirman lo expuesto en la documentacién [9],
donde el esquema de codificacion temporal es el mas eficiente con respecto a los demas.
Del cual, se encuentra el algoritmo denominado Step Forward (SF), cuyo porcentaje de
precision general es alto y cercano al 73.2 %, seguido se encuentra el algoritmo Temporal-
Based Representation (TBR) con una diferencia de 8.5 %, es decir, un porcentaje de
precision del 64.7 %. Respecto el esquema de codificacién de frecuencia, se presenta el
algoritmo Ben’s Spike Algorithm (BSA), el cual, presenta un porcentaje de precision
cercano al 58 %, en esta misma escala se encuentra el algoritmo Hough Spike Algorithm
(HSA), con tan solo una diferencia de 0.2% y contrario a como se habia estipulado
por la documentaciéon los algoritmos BSA y HSA presentan resultados muy similares,
demostrando que no existe un rango de diferencia como se habia estipulado en [9], para
biosenales, especificamente para senales de ECG.

De igual manera se analiza la Tabla 4.4, en la cual, se presentan los resultados para
la segunda etapa, disenada para clasificar las senales de ECG anormales de la red de
dos clases, estds se dividen en cuatro clases detalladas (N, SVEB, VEB, F), todavia se
incluye la clase normal para corregir la clasificacién errénea de la red precedente. Para
esta ultima etapa, se encuentra al igual que en la primera, el esquema de codificacién
temporal es el que brinda mejores resultados, el algoritmo SF presenta una precisién
general de 82 %, con una diferencia de 7.2% del siguiente algoritmo TBR con una
precision general de 74.8 %, por tltimo, se presenta los algoritmos pertenecientes al
esquema de codificacién de frecuencia, BSA con 70.2 % y HSA con 64.4 %.
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En resumen, se concluye que elegir el algoritmo de codificacion adecuado al mo-
mento de trabajar con biosenales, es de suma importancia, tal como se presenta en los
resultados de esta tesis, ya que la diferencia de precisién general entre un algoritmo de
codificacién a otro puede ser superior del 20 % (comparando el algoritmo SF con respec-
to al algoritmo HSA). También se concluye que los esquemas de codificaciéon temporal,
hoy en dia, son los mas utilizados por su eficiencia y accesibilidad.
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Capitulo 5

Conclusiones

En esta tesis se presenté una aplicacion de las redes neuronales pulsantes en la
clasificacion de senales de electrocardiografia. El uso de este tipo de redes en aplicaciones
reales, es atin muy escaso por lo que esta tesis puede servir para el desarrollo de futuros
trabajos en el campo de la biomedicina.

De manera particular, se presenté una red de reciente estudio, denominada red
neuronal pulsante con retrasos axonales. En ella se aplico a una estructura multietapa
que permite realizar la clasificacién de senales de ECG. Esta topologia se disend con el
fin de disminuir de forma efectiva el consumo de energia en el sistema.

Desde el punto de vista energético, se puede identificar que, a diferencia de las redes
neuronales tradicionales, que realizan operaciones de calculo continuas y usan energia
incluso en periodos de inactividad, las SNN se basan en la propagacion de impulsos
discretos y solo consumen cuando se produce una actividad neuronal. Esto permite un
procesamiento basado en eventos y reduce la cantidad de calculos requeridos, lo que a
su vez reduce la necesidad de energia.

Ademas, uno de los objetivos principales de la tesis era el dar relevancia a la codi-
ficacién de las senales, ya que las SNN codifican informacién en el tiempo mediante la
emision de pulsos. En lugar de utilizar representaciones numéricas continuas, como en
las redes neuronales tradicionales, las SNN transmiten informacién en forma de eventos
discretos. Esta codificacién temporal puede ser mas eficiente en términos de energia, ya
que solo se activan las neuronas relevantes en momentos especificos, lo que reduce la
cantidad total de operaciones y el consumo de energia asociado.

En cuanto a la codificacién, existen diferentes estudios de los tipos de codificacion
de senales analdgicas a trenes de impulsos. Como ejemplo se expuso la Tabla 2.1, en
la cual, se presentan los resultados de pruebas que hicieron en [12] para medir la efi-
ciencia de cada esquema de codificacién, sin embargo, pocos estudios han realizado y
documentado la eficiencia de esquemas, aplicados a biosenales (caso actual, senales de
Electrocardiografia), al momento de usarlos en clasificadores donde se hace necesario
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la codificacién de la entrada, tal como lo son las redes neuronales de impulsos SNN.

Con esta motivacion, se disend una estructura multietapa, la cual, cuenta con una
red neuronal de impulsos con retrasos para cada etapa como se observo en la Sub-
seccion 2.5.5, y tiene presente como unica entrada la base de datos con registros de
electrocardiografia (ECG) denominada MIT-BIH [11] previamente codificada a trenes
de impulsos como se observé en la Seccién 3.4, recordando que se presentan 2 esquemas
de codificacion y por cada uno, se eligieron dos algoritmos, siendo los mas recomenda-
dos para este proceso [9], en total son 4 métodos de codificaciéon. Para poder realizar
la comparacion con las diferentes codificaciones, se establecen los parametros de la red
neuronal, los cuales no seran modificados posteriormente, una vez concluido el modelo,
se introduce la entrada codificada al clasificador, y al cabo de 100 épocas de procesa-
miento, se almacena la respuesta dada por éste, especialmente la matriz de confusion,
siendo la que permite obtener métricas de evaluacién (Capitulo 4), se repite este proceso
para cada una de las otras 3 codificaciones.

De forma general el modelo de red neuronal que se propuso presentd resultados
positivos para la investigacion, los cuales se acercan a modelos de redes neuronales ya
consolidados pero que presentan una estructura demasiado elaborada. La red con retra-
Sos cuenta con apenas un pequeno conjunto de pausas sinapticas, junto con constantes
de tiempo entrenables y que reemplazan la necesidad de conectividad lateral comple-
ja, reducen la cantidad de capas y la cantidad total de pardmetros necesarios para un
buen rendimiento, es decir, con un modelo de apenas dos capas y 8 neuronas por capas,
se obtienen resultados cercanos a modelos con estructuras mas complejas, con muchas
capas, muchas neuronas y demasiados parametros, como se demostré en la Seccién 3.5
y 4.1.

Trabajo Futuro

La gran mayoria de los trabajos en la literatura no se preocupan por seguir la division
definida en [40] o cualquier otro protocolo inter-paciente que imponga la no utilizacién
de los latidos del corazén del mismo paciente en el entrenamiento y evaluacion.

Esto hace que el modelo presentado en esta tesis sea adecuado para la implementa-
ciéon. Entonces como trabajo futuro se evaluard disenar e instrumentar un dispositivo
portatil capaz de registrar y clasificar las senales ECG, aprovechando el desarrollo del
hardware neuromorfico, creando asi un sistema eficiente para el monitoreo “activo siem-
pre” y la deteccién de anomalias, lo que podria ser una herramienta practica para el
sector de la salud.

El mejoramiento de la red neuronal utilizando méas capas o mas neuronas, en cuyo
caso se necesitaria de un procesamiento mayor por lo tanto se necesitaria un computador
con mejores prestaciones.

Probar el modelo con otros tipos de biosenales, como por ejemplo senales de electro-
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encefalografia (EEG), para tener més confianza en el esquema de codificaciéon temporal
y demostrar a su vez la eficiencia de esta red neuronal con retrasos.

También como trabajo futuro seria interesante explorar la implementacién de es-
te modelo en hardware neurmorfico para evaluar el rendimiento real de este tipo de
implementaciones.
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