A

—

Y/
N

N

JZIN

UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA INDUSTRIAL

FRAMEWORK PARA EVALUACION DE MODELOS PREDICTIVOS EN SENALES
ELECTROCARDIOGRAFICAS CON APLICACION EN LA DETECCION DE
ARRITMIAS

TESIS PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL

GUSTAVO EMILIO AVILES SEGOVIA

PROFESOR GUIA:
JUAN DOMINGO VELASQUEZ SILVA

MIEMBROS DE LA COMISION:
FRANCISCO MOLINA JARA
JUAN CARRILLO AZOCAR

SANTIAGO DE CHILE
2016



RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL

POR: GUSTAVO EMILIO AVILES SEGOVIA

FECHA: 2016

PROF. GUIA: SR. JUAN DOMINGO VELASQUEZ SILVA

FRAMEWORK PARA EVALUACION DE MODELOS PREDICTIVOS EN SENALES
ELECTROCARDIOGRAFICAS CON APLICACION EN LA DETECCION DE
ARRITMIAS

Se ha demostrado que la supervision remota, automéatica y no automatica, puede influir
positivamente en la disminuciéon de la taza de hospitalizaciones y en el caso de que el paciente
sea hospitalizado, disminuir la duraciéon de esta.

Comunmente se utiliza en finanzas, meteorologia, oceanografia, entre otros el uso, de
técnicas de analisis de prediccion de estado usando datos histéricos, de esta forma se analizan
diferentes implementaciones de mineria de datos sobre estados o situaciones reales para luego
comparar las predicciones con la realidad gestada.

Sin embargo, a pesar de la existencia de una vasta documentacion sobre como diferentes
modelos y técnicas de mineria de datos que son capaces de identificar problemas como arrit-
mias, fibrilaciones auriculares, entre otros, esta tecnologia no ha sido masificada, a pesar de
su existencia en salas de emergencia, cuidados intermedios e intensivos.

En el contexto descrito anteriormente que se gesta el proyecto de aplicar técnicas de
mineria de datos sobre mediciones fisiologicas, para la deteccion remota de problemas en
pacientes. Y con esto la necesidad del desarrollo de un sistema de pruebas, que simule la
aplicacion en tiempo real de mineria de datos sobre signos vitales capturados en tiempo real.

Para esto se fue necesario crear un modelo de aprendizaje profundo, el que detectara el
punto R del latido y clasificara éste como normal o anormal. Los resultados obtenidos luego
del entrenamiento y prueba del modelo, muestran que es capaz de determinar certeramente
cuando un latido es normal, sin embargo el modelo no entrega la misma seguridad al momento
de clasificar un latido como anormal, ya que en ocasiones éste latido es normal. Por lo que no
se pudo demostrar la hipotesis de que se pueden aplicar técnicas redes neuronales disenadas
para la deteccidon de objetos en imagenes, sirvan para la clasificacion de latidos cardiacos.

Finalmente, tras el estudio de requerimientos del framework, la creaciéon de un prototipo y
su uso, se llegd a las siguientes conclusiones, el utilizar el framework posee notables falencias en
el rendimiento en la etapa de entrenamiento y evaluacion del modelo, el costo de elaboracion
y mantencién de los requerimientos no cubiertos por el prototipo no se pueden justificar,
haciendo el proyecto inviable, debido a la apariciéon de una alternativa gratuita de cédigo
libre que cubre gran parte de los beneficios del framework.
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Capitulo 1

Introduccion

Esta tesis aborda el estudio de la aplicacion de la técnica de aprendizaje profundo para
la identificacion y clasificacion de latidos en el [ECG] Junto con esto el diseno y construccion
a nivel piloto, de una arquitectura web basada en servicios, que simula condiciones reales en
la aplicaciéon de técnicas de mineria de datos sobre registros clinicos electronicos.

Mediante la utilizaciéon de metodologias de diseno de procesos se aborda el disenio de un
sistema de supervisiéon automaética, diseno que es complementado con la implementacion de
un modelo de deteccion de arritmias.

1.1. Contexto

En los dltimos anos se han visto importantes avances en el procesamiento, clasificacién
e interpretacion de senales, esto en conjunto con la oferta de infraestructura como servicio,
han permito que el almacenamiento y clasificacion de grandes volimenes de datos (Big Data)
pueden ser realizado bajo demanda, masificando su aplicacion y soportando el desarrollo de
investigaciones en [Web Intelligence (WI)]

Segtn cifras de Naciones Unidas, el 43 % de la poblacion mundial esta conectada a Internet
[20], lo que ha permitido el desarrollo e investigacion en [Health Informatics (HI)| que puedan
ser utilizados para supervisar pacientes de forma remota (telemedicina). Sumado a esto,
la masificaciéon de monitores multiproposito, que pueden realizar un seguimiento del pulso
cardiaco, sueno, peso y actividad fisica que el usuario posee, han sido incorporados en equipos
de uso cotidiano, realizando un constante registro médico, esto ha abierto las posibilidades
a la medicina preventiva para supervisar de forma constante y alertar anormalidades en los
pacientes supervisados.

La aplicacion de técnicas en procesamiento y clasificacion de series de tiempo fisiologicas,
ha permitido desarrollar un ecosistema de aparatos inteligentes, que permiten segmentar y
clasificar arritmias en pacientes internados en unidades de cuidados intermedios e intensi-
vos [29]. Al realizar un meta anélisis de los diferentes sistemas de monitoreo remoto sobre



pacientes con fallas cardiacas, se ha llegado a la conclusion que puede disminuir la taza
de hospitalizaciones, y en el caso de los pacientes hospitalizados reducir la duraciéon de las
hospitalizaciones [24].

1.1.1. Situacidén Actual

Figura 1.1: Ejemplo de clasificacion y deteccion de objetos en una imagen, Fuente: [32]

En Chile las enfermedades cardiovasculares constituyen la primera causa de muerte, segin
[Ministerio de Salud Chile (MINSAL)| con un 30 % [8], creando oportunidades para el desa-
rrollo de tecnologias en medicina preventiva, principalmente en grupos de riesgo para ayudar
a disminuir dicho indice, salvando vidas y sus consecuentes costos tanto a nivel personales
como de salud piublica.

Segtn Mark L. Braunstein [5] los registros médicos electronicos pueden clasificarse en tres
diferentes tipos, Registros Médicos Electronicos creados por profesionales, Registros Médicos
Personales creados y administrados por pacientes y’El Intercambio de Informacién Médica
la que es usada para compartir informacion digital entre centros médicos y/o dispositivos
personales del paciente. Es asi como estos diferentes canales de informaciéon pueden ser fuente
para crear conocimiento y cuidado de los pacientes.

Como parte de los avances que la comunidad cientifica ha estado trabajando, esta la
utilizacion de para resolver problemas de vision, clasificacion, prediccion, entre otros.
Es posible apreciar la versatilidad que esta técnica al ser aplicada para resolver problemas de
vision en autos auténomos, en cuyo caso el impacto ha sido tal, que el fabricante de tarjetas
de video NVIDEA afirma que "Tu proximo auto podria ser tu primer supercomputador" [31]
al presentar en la feria CES 2016 un supercomputador disenado para procesar inteligencia
artificial con foco en la industria automotriz [31].

El reconocimiento de voz para dar instrucciones a los asistentes de virtuales de diferentes
plataformas como Siri (ios), Cortana (Widnows) o Google Now (Android) su uso es cada vez
mas comiun entre las personas. Esto se debe principalmente a como estos diferentes motores
han mejorado su capacidad para reconocer texto sobre un audio, para lo que también se esta

utilizando [18].



1.1.2. Datos Disponibles

Los datos requeridos para entrenar y analizar un modelo predictivo son tan importantes
como el modelo en si mismo. Segun el dicho ’Garbage In, Garbage Out’, que hace referencia
a que sin importar la capacidad y del modelo de mineria de datos, si los datos

ingresados no son correctos, no es posible esperar que los resultados lo sean.

Estas inquietudes, son las que en 1980 motivaron a la publicacion de la base de datos
"MIT-BIH Arrhythmia Database’ la que consta de 48 registros electrocardiograficos con una
duracion de 30 minutos cada, capturado desde 47 pacientes distintos, realizados entre los anos
1975 y 1979. Debido al impacto generado por la base de datos, se realiz6 una publicacién en
2001 por Moody [28] en donde se detalla la historia de ésta base de datos y como se convirtio
en un referente de comparacion hasta el dia de hoy diferentes tecnologias de clasificacion
aplicadas a la electrocardiografia.

Los principales pasos realizados para la elaboracion de esta base de datos estan ilustrados
en la figura [1.2] que representan a grandes rasgos la metodologia y entrega una vision de
la cantidad horas hombre requeridas para anotar y clasificar cada latido presente en las 24
horas de registros electrocardiograficos. Siendo esta la principal razoén por la que en esta tesis
no contempla dentro de sus objetivos la generaciéon y captura de datos propios. Asi mismo, al
no realizase la captura de electrocardiografias en pacientes chilenos, no se realizaran anélisis
de resultados con pacientes nacionales.

[ Registro ) Analisis 3 Anotaciones ) Resolucion de Base de Datos }
Electrocardiografico Cardiologo 1 Cardiologo 1 Conflictos de Arritmias
Analisis 3 Anoctaciones
Cardiologo 2 Cardiologo 2

Figura 1.2: Proceso de Registro Electrocardiografico en la Base de Datos MIT-BIH [28].

Parte del desafio que sostiene un estudio de mineria de datos es el obtener un espacio
muestral estadisticamente significativo. La primera impresion que genera la base de datos
MIT-BIH, con tan solo 48 registros no es posible establecer dicho criterio. No obstante, lo
que se espera obtener a partir de dichos registros, es la capacidad de detectar una pulsacion
cardiaca y de clasificar dicha como normal o anormal. Es asi como los 48 registros de 30
minutos entregan un espacio de 109.000 [28] pulsaciones para realizar el estudio. Es desde
este punto de vista, que es considerable como suficiente el espacio muestral, para realizar el
estudio de mineria de datos.

Es importante mencionar que esta base de datos posee un sesgo, al capturar datos sobre
pacientes con enfermedades en su ritmo cardiaco, sobre representando la muestra con registros
anormales. Sin embargo, el registro de pulsaciones anormales en pacientes enfermos, no es
predominante, por que cada elemento del electrocardiograma es vital para el cumplimiento
de la funcién cardiaca, de esta forma si la arritmia esta presente de forma continua en la
muestra, lo mas probable es que el paciente se encuentre en el proceso de manifestar un
ataque cardiaco. Este sesgo en la muestra es justificado por que la principal motivacion de



la base de datos es la investigacion y estudio de modelos de mineria de datos, para lo que se
requeria que la muestra de datos anormales fuese de mayor tamano a la que seria representada
si es que para el estudio se hubiese utilizado una muestra representativa de una poblacion
normalmente distribuida.

1.2. Problema u Oportunidad

Actualmente existen multiples estudios y publicaciones que utilizan técnicas de mineria de
datos sobre registros electrocardiograficos, con los que se estudian diferentes hipotesis, dentro
de las que se encuentra la deteccion de multiples enfermedades cardiacas. Al utilizar dichas
técnicas disenadas para la deteccién temprana de fallas en el corazon que puede prolongar
la vida y/o la calidad de vida de los pacientes al suministrar el tratamiento adecuado, al
predecir o alertar la presencia de una anomalia.

Estos estudios son realizados de forma auténoma (aislada sin comunicacién entre otras
investigaciones), por lo que cada investigador no reutiliza el cédigo que otro pudo haber
desarrollado, partiendo esencialmente desde cero, existiendo la oportunidad para optimizar
el trabajo de los investigadores al realizar un que provea de las herramientas
minimas necesarias para realizar investigacion sin tener que incurrir en el costo de desarrollo
de estas herramientas.

De esta forma se ha elaborado una lista de requerimientos minimos, basadas en aspectos
técnicos, metodoldgicos y descritos en publicaciones de diferentes estudios de clasificacion de
pulsaciones cardiacas, que utilizan técnicas de mineria de datos y los propios requerimientos
que la técnica de aprendizaje profundo de redes neuronales posee. Es asi como se pretende
resolver la oportunidad de disefiar un [Framework] que facilite la realizacion de futuros estu-
dios sobre datos electrocardiograficos, como el estudio de la aplicaciéon de metodologias de
aprendizaje profundo con redes neuronales para la deteccion y clasificacion de pulsaciones.

1.3. Hipotesis de Investigacion

La metodologia de mineria de datos de aprendizaje profundo, con redes neuronales, es
capaz de clasificar y detectar diferentes componentes de un electrocardiograma en tiempo
real.

1.4. Objetivos

A continuacién se detallan los objetivos generales y especificos, que son desarrollados en
los siguientes capitulos, que han sido propuestos para el desarrollo de esta tesis.



1.4.1. Objetivo General

Disenar, implementar un prototipo de [Framework| que permite simular la aplicaciéon y en-
trenamiento, de un modelo de mineria de datos de aprendizaje profundo con redes neuronales
sobre registros de electrocardiografia.

1.4.2. Objetivos Especificos

1. Identificar los requerimientos de la plataforma, de los modelos y disenar los diferentes

flujos de comunicacién necesarios para su funcionamiento (Capitulo 3J).

2. Desarrollar un prototipo del [Framework], que implemente los flujos minimos disenados
y cumpla con los requerimientos levantados ((Capitulo 4]).

3. Estudiar el rendimiento de las redes neuronales profundas tanto para la extracciéon de
componentes principales, como para la deteccion de enfermedades (Capitulo 5)).

1.5. Metodologia

Se ha considerado como parte esencial del trabajo la aplicaciéon de buenas practicas, lo
cual es dificil de probar en si mismo, por el simple requerimiento de que hay que decir por qué
las otras practicas no son mejores y los criterios de elecciéon pueden ser sesgados favoreciendo
a una practica en particular. No obstante, la implementacién de buenas practicas posee como
eje principal dar reglas al crecimiento de la aplicaciéon, evitando un crecimiento organico y
que suele reflejarse en un resultado poco escalable y de dificil mantencion. La experiencia
muestra que cambios en estructuras y procesos, para la aplicacion de buenas practicas resulta
frustrante y en muchos casos mas costoso que el beneficio adquirido [30]. Siendo estas las
principales razones de la aplicaciéon de buenas practicas, el trabajo posee un foco claro en el
estudio del marco necesario para la realizacion de estudios de mineria de datos, de esta forma
no se contempla la realizacion de estudios de impacto que estas poseen, por lo que solamente
son utilizadas.

Por la naturaleza dispar de cada uno de los objetivos propuestos, es que la metodologia
a utilizar varia entre ellos, con fin de lograr un desarrollo confiable. Primero se realiza una
revision del estado del arte, de los diferentes topicos que abarca la memoria, esta se encuentra

detallada en el (Capitulo 2)). Siguiendo con el desarrollo de los objetivos especificos, de ellos
se desprenden 5 procesos claves, los que se detallan a continuacion.

1.5.1. Levantamiento de Requerimientos

La vision de esta tesis, es ser la primera piedra de un macro ecosistema de desarrollo
entorno a la aplicaciéon de mineria de datos sobre informacion generada en tiempo real, es



por esto que el levantamiento de requerimientos se realizara entorno al estudio de los diferentes
patrones y buenas practicas.

Para esto se procede con el levantamiento de los servicios y requerimientos minimos para
el funcionamiento del [Frameworkl Siguiendo con el estudio de los diferentes patrones de
arquitecturas, considerando que la plataforma es parte de un todo, cuyo objetivo es ser parte
de un sistema para la investigacion y aplicaciéon de diferentes técnicas de mineria de datos.

Es asi como desde los requerimientos minimos serdn complementados con los requerimien-
tos de modelo de aprendizaje profundo con redes neuronales, por lo que se espera el desarrollo
de un sistema sustentable y extensible.

1.5.2. Procesamiento de Datos

Los datos utilizados en el sistema seran extraidos de una base de datos existente, este
echo no representa una garantia. Asi mismo, estos deben ser leidos de los archivos fuente y
traducidos para su analisis, esto por que la base de datos no es mas que una coleccién de
archivos de texto con datos formateados. Es asi como parte del desarrollo de la plataforma

requiere que una estructura de datos sea modelada y posteriormente poblada con los datos
obtenidos de la|Base de Datos (DB)|MI. Para este proceso de utilizara la metodologia |CRISP-

D7,

Entendimiento
de los Datos

Entendimiento del
Negocio

A

Preparacion
de los Datos

Evaluacion

Modelamiento

Figura 1.3: Proceso de estudio de datos mediante la utilizacion de [CRISP-DM| [37].

Entendimiento del Negocio

Entender el fin ultimo del trabajo y que informacién se requiere para logar este fin, son
los dos grandes temas que se deben evaluar previos a la realizacion de cualquier estudio de
mineria de datos. Es asi como entender el macro objetivo con el que se desarrolla este trabajo
y su fin dltimo es parte de los anélisis que se ha expuesto en el presente capitulo introductorio.



Por otro lado, se debe entender que la evaluacion comercial del trabajo no es parte del mar-
co en el que se desenvuelve este, no obstante, si lo es la evaluacion de impacto, en cuanto al
porcentaje de desarrollo requerido, que no es especifico al modelo. Este porcentaje representa
el potencial de ahorro que el tendria para futuras investigaciones. Esta evaluacion
serd realizada en el [Capitulo 5 En este capitulo se implementa un algoritmo de aprendizaje
profundo con redes neuronales para la detecciéon y segmentacion de latidos cardiacos, utili-
zando el y finalmente se estudia la cantidad de codigo reutilizado en comparacion
con el codigo requerido para el desarrollo de cada uno de los modelos, considerando que el
tiempo requerido para el desarrollo del codigo que pertenece al modelo, es el mismo que para
el desarrollo de los modelos se concluye con un andlisis econémico que implica en
términos de horas hombre del desarrollo.

Entendimiento de los Datos

Entender la naturaleza del electrocardiograma, cémo se captura, el origen de la senal
electrocardiografica y el patron que sigue una enfermedad cardiaca, son los principales ele-
mentos del entendimiento de los datos. Estos elementos seran estudiados principalmente en

el [Capitulo 2] para posteriormente estudiar un modelo de datos en el [Capitulo 4]

Preparacion de los Datos

La preparacion de los datos cubre todas las actividades que involucran la construccion del
set de datos final. Este proceso comienza con la lectura de los archivos brutos que componen
la base de datos de arritmias, limpieza de estos, creacion del modelo de datos, extraccion de
los componentes principales y la posterior poblacion de la base de datos. Estas actividades

cubren parte del [Capitulo 2, pero mayoritariamente son desarrolladas en el (Capitulo 4J).

Modelamiento

Tal como existen multiples formas de modelar un problema de mineria de datos, exis-
ten miltiples técnicas para aplicar estos modelos a los datos. De esta forma el problema
de deteccion de arritmias seran expuestas diferentes formas de modelar el problema en la
[Subseccion 2.1.4, Como el foco del trabajo no es la realizaciéon de una evaluacion cualitativa
de los diferentes modelos, sera esto estudiado comparando los resultados de especificidad y
sensibilidad obtenidos por otros estudios.

Los principales componentes del modelamiento son, la seleccién de la técnica y la cons-
truccion del modelo, ambos no seran discutidas en profundidad en el trabajo. Debido a que el
trabajo es él estudio de una técnica y su rendimiento en el contexto de la electrocardiografia.



Evaluacion

Parte del desarrollo del es la capacidad de poder evaluar y comparar dos
modelos que posean el mismo objetivo a predecir o clasificar. De esta forma sera parte del
diseno la implementacién de un set de herramientas estadisticas que permitan analizar el

modelo sin interferir en el desarrollo de éste, lo que sera detallado en el [Seccion 5.3]

Implementacién

La etapa final de metodologia, consta de 4 elementos, planes de implementacién, monitoreo

y mantenimiento, producto final y revision final del proyecto. Estas etapas son desarrolladas
en el [Seccion 4.61

1.5.3. Modelo de Deteccion de Arritmias

Existen miltiples ejemplos en la literatura que modelan la detecciéon del complejo QRS
y de arritmias, las diferentes combinaciones de estos modelos han sidos evaluados a lo largo
de la ultimas dos décadas con la intencién de encontrar mejores rendimientos en términos de
hardware, compresion de datos y capacidad de prediccion. Estos modelos son detallados y

comparados con los resultados obtenidos del modelo implementado en [Seccion 5.4]

Esencialmente los modelos relacionados con la electrocardiografia y la deteccion del com-
plejo QRS (ver [Figura 2.1|) esencialmente son evaluados utilizando dos parametros, la sensi-
bilidad y especificidad positiva [25].

- VP
Sensibilidad = VPLEN (1.1)
VP
. .o . J’_ .
Especificidad™ = VPLEP (1.2)

Doénde VP es la cantidad de Verdaderos Positivos detectados, F'IN los Falsos Negativos,
F'P los Falsos Positivos.

Los resultados obtenidos por una investigaciéon pueden ser clasificados en 3 categorias
segin [25]:

e Resultado confiable, es aquel en que el algoritmo fue probado en una base de datos
estandar.

e Resultados poco confiables, es aquel en el que algoritmo fue probado en partes de una
base de datos estandar.

e Resultados no confiables, es aquel resultado en que el algoritmo fue probado en una
base de datos privada o no estandar.



A su vez se describen otros elementos como el no publicar las ecuaciones y /o pseudo codico,
como factores que catalogan a una investigacion de poco confiable. Por estas razones es que
la investigacion se encuentra documentada y tal como se menciona en la |[Subseccion 1.1.2|1os
datos utilizados provienen de una base de datos estandar.

1.5.4. Desarrollo del Framework

El desarrollo del requiere el levantamiento de requerimientos, disenio y elabo-
racion. Sin olvidar el fin ultimo del proyecto, el cudl es la creacion de un ambiente para la
investigacion de técnicas de mineria de datos sobre el electrocardiograma, se utilizard una
metodologia 4gil para el desarrollo de éste.

La metodologia agil posee como pilares el desarrollo iterativo y colaborativo. De esta
forma se entiende la necesidad de que méas de un programador este trabajando en el mismo
proyecto, como también que el desarrollo debe ser adaptativo y que recibe reglamentacion de
los resultados a medida que se va iterando en el proceso [9].

Desarrollo de

{1...n} veces

Solucion
Disefio SoﬂwaB > Entrega
A
A

Priorizacion y Identificacion de
Planificacion Problemas

Requerimientos
de Negocio

Metodologia de Desarollo Agil

Figura 1.4: Flujo de trabajo en la metodologia 4gil de desarrollo.

Esta metodologia esta compuesta de dos etapas y un ciclo el que puede visualizarse en
la figura [1.4] El proceso comienza con el levantamiento de los requerimientos de negocio, los
que son listados y a continuacion se les asigna una prioridad, para posteriormente ir uno a
uno ingresando los requerimientos al ciclo de desarrollo. Este ciclo consta de 6 etapas, las
que se disenan, desarrollan, prueban y se retroalimentan de los resultados del desarrollo, de
esta forma se puede tanto reorganizar las prioridades de los requerimientos, como crear unos
nuevos segun lo aprendido.

Finalmente el proceso culmina cuando todos los requerimientos son desarrollados o solu-
cionados, en ese momento el codigo que fue pasando por el ciclo de desarrollo multiples veces,
y creciendo en cada iteracion, es finalmente entregado.



1.6. Resultados Esperados

Los principales resultados esperados son:

1. Estudio del modelo de procesos de negocios para el desarrollo de una investigacion en
mineria de datos sobre senales electrocardiogréficas.

2. Reglas para el desarrollo adaptativo y colaborativo del programa prototipo, teniendo en
cuenta que éste posteriormente pueda ser complementado y mejorado para ser llevado
a produccion.

3. Caracteristicas principales de la primera derivacion electrocardiografica.

4. Set de reglas: que permite detectar un latido incompleto.

5. Set de reglas: que permite detectar los componentes principales de un latido.
6. Set de reglas: que permite caracterizar un patréon de arritmia.

7. de minerfa de datos, que detecte arritmias en registros electrocardiograficos y
utilice el piloto programado.

1.7. Contribuciéon de la Memoria

Al final de la memoria, ésta contribuira con:

1. [Framework| especializado en la aplicaciéon de mineria de datos sobre registros electro-
cardiograficos.

2. Implementacién de un modelo de entrenadas para la deteccion de arritmias.

3. Estudio que compara el rendimiento del modelo implementado, con los resultados ob-
tenidos por otras investigaciones.
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Capitulo 2

Marco Conceptual

2.1. Electrocardiograma (ECG

| Intervalo R-R I

Intervalo

Segmento S
P-R
— —
Segmento

|
ST |
Intervalo Q-T

Figura 2.1: Esquema representativo de un electrocardiograma en condiciones normales y
sus principales segmentos e intervalos [13], 21].

El electrocardiograma evalua el ritmo y conducciéon del movimiento cardiaco mediante
la examinacion de la duracion, amplitud y forma de la diferencia de potencial eléctrico que
produce el movimiento de iones para la despolarizacién auricular (onda P), despolarizacion
ventricular (complejo QRS) y la repolarizacion ventricular (onda T).

El electrocardiograma posee una naturaleza oscilatoria y periddica, el ciclo consiste en una
serie de ondas denominadas P-QRS-T, asignandose la letra al valor maximo o minimo de la
onda segun corresponda, cada una de estas ondas posee caracteristicas que permiten realizar
un clasificacion, en dénde se destacan la amplitud y duracion. El provee informacion
valiosa sobre el funcionamiento del corazon, el primer registro electrocardiogréafico fue reali-
zado por el fisidlogo inglés August Waller en 1887, no obstante W. Einthovem es llamado el
padre de la electrocardiografia, realizando su primer registro en 1902 y recibiendo el premio
Nobel por su trabajo en 1924.
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En el normal funcionamiento interno del corazon se ven envueltos principalmente 3 pro-
cesos: quimico, eléctrico y mecanico. Adicionalmente de forma externa influyen el sistema
circulatorio y el nervioso. De este tultimo los nervios simpatico y parasimpéatico controlan de
forma externa la frecuencia cardiaca. El nervio simpatico puede aumentar el volumen de la
sangre bombeada (salida cardiaca) en 100 veces los niveles de reposo, por otro lado el nervio
parasimpéatico posee la capacidad de disminuir la frecuencia hasta a niveles cercanos a cero

[16].

Sin embargo como menciona Rajarshi Gupta [15] "la forma y magnitud del varia
ampliamente entre la poblacion de diferentes continentes, y es determinada por hdbitos ali-
menticios y factores hereditarios demogrdficos”. Este es uno de los motivos por lo que los
algoritmos no pueden realizar clasificaciones con un 100 % de precisién, sin embargo esta
misma razon es el origen de nuevas investigaciones.

2.1.1. El Corazo6n

El corazom es él 6rgano encargado de la circulaciéon sanguinea a través del sistema cir-
culatorio. Este consta de dos auriculas y dos ventriculos, los que conforman dos bombas
separadas, cuyo funcionamiento es simultaneo. Ambas, bombean sangre en dos sistemas di-
ferentes de circulacion (Menor y Mayor), los que transportan sangre al sistema pulmonar y
general, respectivamente (ver figura .

Auricula
Derecha

Sistema
Circulatorio
Mayor

Ventriculo
Derecho

Sistema
Circulatorio
Menor

Ventriculo
Izquierdo

Auricula
Izquierda

Figura 2.2: Flujo Sanguineo a través del Sistema Circulatorio [23].

La accion de bombeo que el corazon realiza, se lleva a cabo por la contraccion de las
auriculas y ventriculos, contrayéndose primero las auriculas y luego los ventriculos. Estas
contracciones son realizadas gracias a la estimulacion eléctrica de los misculos cardiacos,
la que es ejecutada mediante un impulso eléctrico que es transmitido por las diferentes es-
tructuras nerviosas que posee el corazon. Esta estimulacion eléctrica consta de dos etapas,
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la primera llamada despolarizaciéon que induce contraccién muscular, posteriormente el ner-
vio debe volver a su estado basal mediante el proceso llamado repolarizacion, mientras esto
sucede el corazon se relaja para poder volver a iniciar el ciclo.

Falla Ventricular

Y

)
Disminuye Salida Cardiaca J

-
-«

Y

P

Y
Disminuye Presion Arterial J

+
Y
Aumento de
Activacion de los sistema Simpatico v :
olumen Sangineo }
Aumento de la Liberacion de Hormonas: 9 T der Ty
Resistencia Vascular * Angiotensina |l [ — aE
Sistémica ® Arginina VVasopresina TR TTE]
I A
| |
: - I
| 1 -
| J
N f’
M Liberacion de ]— ——————————————— d
_ Péotido Natriurético Atrial [<€
Y

Edema Pulmonar
Edema Sistémico

Figura 2.3: Proceso de cambios asociados a una falla ventricular, el que dispara multiples
mecanismos tanto nerviosos como hormonales, con el Gnico objetivo de compensar la falla
cardiaca y asi poder entregar parte de la funcién cardiaca. Parte esencial del proceso es el
equilibrio que se espera alcanzar posterior a la activacion del proceso, no obstante si la falla
no es compensada, el proceso no llegaréd a un equilibrio y puede provocar tanto un edema
pulmonar como sistémico [23)]

La velocidad de transmision eléctrica no es controlada, debido a que ésta es una reaccion
quimica que se desplaza a través de las estructuras nerviosas del corazéon. Sin embargo el
corazon realiza una pausa posterior a la contraccion auricular para llenar los ventriculos y
luego finalmente contraer éstos. Este fenémeno se da gracias a una estructura llama nédulo
auriculoventricular, el que transmite el impulso eléctrico de una forma mas lenta, para poste-
riormente volver a ser transmitido rapidamente por el Haz de Hiz [10], de esta forma la pausa
que es posible apreciar entre las contracciones auriculares y ventriculares, no se debe a que
el impulso se detenga, sino a una transmision lenta entre estructuras que estan unicamente
conectadas eléctricamente por el nédulo mencionado.

Por lo anteriormente descrito es importante mencionar que el proceso de contraccion
cardiaco ocurre de forma automaética una vez alcanzado el umbral de activacién en el nédulo
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sinusal, por esa razon es que la frecuencia cardiaca es principalmente controlada mediante la
variacion de las pausas entre pulsaciones.

2.1.2. Captura del Electrocardiograma

La electrocardiografia es la medicion de la actividad eléctrica del corazon, la que es posible
medir gracias a el campo magnético generado por el desplazamiento de cargas eléctricas
realizado por los procesos de polarizacion y despolarizacion. Estas mediciones son clasificadas
en 2 tipos:

1. Segin su Naturaleza:
(a) Examenes Rutinarios.
(b) Examenes Especializados.
2. Segiin su Metodologia:
(a) Invasivos Capturados desde las paredes del corazon.
(b) Semi-Invasivos Registrados desde el esofago.
(¢) No Invasivos Registrados desde la superficie de la piel, principalmente en el

pecho.

Derivacion |

Electrodo
Brazo Derecho

Derivacion Il

Electrodo ]
Brazo Izquierdo

Derivacion Il

Electrodo
Pie Izquierdo

Figura 2.4: Derivaciones generadas por cada par de electrodos [10]

El desplazamiento de las cargas eléctricas induce un campo magnético que es posible medir
desde la superficie de la piel, este es expresado en una diferencia de potencial eléctrico del
orden los mili volt. En consecuencia, el [ECG] es simplemente la medicion del voltage entre
dos puntos de la superficie de la piel, pero depende de la distribucion de los [Electrodos| en
el cuerpo, porque cada par de electrodos captura un plano electromagnético, el que refleja
una parte de la actividad del corazon. De esta forma es como a cada uno de estos planos
electromagnéticos se les denomina derivacion, como es posible ver en la figura [2.4] La deriva-
cion estandar es la llamada AVF [I0], en donde se utiliza el electrodo del pie izquierdo como
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positivo y tanto el electrodo de la mano izquierda como el de la derecha como negativos.

Seno Auricular

Nodo
Auriculo Ventricular

Onda P

Complejo QRS

[ Blogueo de ] [ Blogueo de ]
Rama |zquierda Rama Derecha

Proceso de Conduccion Eléctrica

Y l

[ Fasciculo Posterior ] [ Fasciculo Posterior ]
Izquierdo Derecho

Onda T

Figura 2.5: Proceso de Conducciéon Eléctrica segmentado por etapa visible en el electrocar-
diograma [10)].

2.1.3. Arritmia

La arritmia es una mala funciéon cardiaca, que resulta de la ejecucion defectuosa del ritmo
cardiaco, esta se puede clasificar en grupos, taquicardia, bradicardia, bloqueos, contracciones
prematuras y [Desordenes de repolarizacion (LQT),

La taquicardia es un desorden de ritmo que afecta la frecuencia cardiaca, al igual que
la bradicardia, estos desordenes se caracterizan por la realizaciéon de un proceso normal de
contraccion cardiaca, pero su frecuencia se encuentra seriamente afectada. En el caso de la
taquicardia, se define con frecuencias superiores a las 100 pulsaciones por minuto en pacientes
en reposo, por el contrario la bradicardia, es el reflejo de un ritmo cardiaco inferior a las 60
pulsaciones por minuto en reposo [16].

Los bloqueos cardiacos, pueden existir en cada una de las estructuras transmisoras del
impulso eléctrico que provocan las contracciones tanto ventricular como auricular. De esta
misma forma los bloqueos pueden ser a su vez parciales, impidiendo de forma arbitraria
el paso de la senal eléctrica (ver figura , un ejemplo de esto es el bloqueo incompleto
atrioventricular, el que genera razones de contraccion de la forma 2:1, 3:2 y 3:1 [23], en donde
por ejemplo las auriculas se contraen dos veces por cada vez que lo hacen los ventriculos,
efecto visible en el [ECG]| por la presencia de dos ondas P consecutivas.

Las contracciones prematuras de las diferentes estructuras, puede ser originada por cicatri-
ces, placas calcificadas, irritacion, drogas, nicotina, cafeina e incluso estimulaciones mecénicas
entre otros. La principal evidencia de contracciones prematuras [ECG| es la malformacion de
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Figura 2.6: Ejemplos de diferentes tipos de arritmias, fuente [23]

las estructuras o reduccion de los intervalos normales, por ejemplo entre P-R, prolongacion
del complejo QRS-T o un aumento en el voltaje QRS [23].

De las ejecuciones cardiacas erroneas descritas anteriormente, la mas grave de todas son
los por que dentro de sus efectos esta la taquicardia y la fibrilacion. Esta es generada
por una malfuncién del proceso eléctrico de polarizacion - despolarizacion.

La fibrilacion ventricular es una mala funcién eléctrica de los ventriculos del corazon, que
contraen porciones del miocardio de forma no coordinada, esta es la razoén por la cual el
corazén no bombea sangre. Esta condicién si no es detenida entre 1 a 3 minutos es irre-
mediablemente letal y una vez manifestada el paciente solo posee entre 3 a 5 segundos de
consciencia, por la falta de sangre oxigenada en el cerebro [23)].
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Figura 2.7: Proceso cléasico de diagnostico automético [13].

2.1.4. Meétodos para el Analisis de Senales Electrocardiograficas

Son diversas las metodologias y técnicas que han sido utilizadas para detectar anomalias en
el electrocardiograma, sin embargo todas poseen una componente comiin, éste es la necesidad
de extraer de forma répida y precisa los componentes principales del electrocardiograma.
Posteriormente se utiliza la reducciéon de dimensién para ajustar un modelo predictivo, lo
que corresponde las fases de reconocimiento de patrones y diagnoéstico en la [Figura 2.7

Mineria de Datos

Hipétesis }
Y

Funcmr; Eeic;n00|da —»{ Muestra de Entrenamiento HAlgoritmo de Aprendizaje Hlpotgslsmeal

Figura 2.8: Estructura béasica de un problema de aprendizaje automético (Rehacer Figura)
fuente [3]

Mineria de Datos es el término que describe el proceso de extracciéon de informacion
valiosa desde una fuente rica en datos, la que es utilizada para responder preguntas que la
informacion atémica no es capaz.

La idea es traspasar criterios cualitativos en la senal primitiva de electrocardiografia a un
criterio cuantitativo, que pueda ser facilmente clasificable por un computador. Pero para esto
primero hay dos preguntas que se deben responder:
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e ;Qué es lo que se quiere predecir?
La presencia de arritmia en una senal electrocardiogréfica.
e ;Con qué datos se quiere predecir?

Utilizando la primera derivacion del [ECG| el cual esta directamente relacionada
con el funcionamiento del corazon.

Coémo es mencionado en multiples publicaciones [14], [13] el proceso de diagnostico auto-
matico puede ser generalizo en 3 etapas independientes, deteccién del latido, extracciéon y
segmentacion de caracteristicas principales y clasificacion. Este proceso esta limitado por la
capacidad de ingenieria para disenar y modelar un extractor de componentes principales que
procese los datos brutos [20].

Extraccion de Componentes Principales

La extraccion de caracteristicas principales en términos generales es una reduccién dimen-
sional del problema o interrogante que se quiere resolver, sin perder la informaciéon relevante
del problema en cuestion. En el caso propuesto en esta tesis historicamente se han utilizado
diferentes técnicas para encontrar los segmentos e intervalos descritos en la[Figura 2.1] poste-
riormente utilizando éstos valores se procede a estudiar modelos de clasificacion que puedan
utilizar dichos valores.

El proceso clésico de extraccion de los componentes principales comienza con la deteccion
del complejo QRS. Luego se deben identifican los maximos de las diferentes ondas (PQST),
para lo que se utiliza su posicion relativa con el complejo QRS y con estos los segmentos e
intervalos [27].

Es asi como miltiples métodos han sido propuestos para detectar el complejo QRS, como
los derivados de algoritmos, [Redes Neuronales (NNs)| transformada de Wavelet, técnicas de
filtrado, transformada de Hilbert, modelos markovianos, entre otros [25].

Redes Neuronales (NNs)

Las tipicas son una red interconectada de neuronas, también llamadas nodos o unida-
des. Estas operan de forma sincrona es decir s6lo reaccionan o entregan una salida al recibir
un estimulo o entrada de datos, siendo éste un elemento diferenciador, respecto a una red
neuronal biologica. Tanto la entrada como la salida de una red neuronal debe ser un ntimero
de punto flotante.

La entrada de datos o estimulo, se realiza en la capa de entrada (Input Layer), poste-
riormente las neuronas de esta capa entregan el resultado de la evaluacién de su funcion de
activacion a la capa oculta (Hidden Layer) de las que pueden existir mas de una capa oculta

y finalmente la capa de salida (Output Layer) ver [Figura 2.9|
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Entrada —)[ Capa de Entrada }—)[ Capa Oculta }—)[ Capa de Salida ]—) Salida

Figura 2.9: Macro proceso de una red neuronal.

Todas las comparten componentes caracteristicos, como neuronas, ponderadores,
funciones de activacion y capas de neuronas. Las neuronas de una misma capa comparten la
misma funcion de activacion, pero no todas las estructuras poseen capas para organizar las
neuronas. En la funcién de activacién de una neurona se suman todos los valores de entradas
x; multiplicados por el ponderador wj, finalmente la suma de estos valores ponderados se
evalua en la funcion de activacion ® siendo el valor resultante de la evaluacion de la funcion
de activacion el estimulo o entrada enviada a las neuronas de la capa superior o de la capa
de salida.

Funcion de Activacion }—P[ Salida }

Figura 2.10: Funcionamiento bésico de una neurona.

f(xi,wi) = q’@ie](wi * 951)) (2‘1)

Las funciones de activacién tradicionalmente son linear, binaria, sigmoidea, tangente hi-
perbolica, rectificacion de unidad linear y softmax.

Linear
O(x)=2x (2.2)
Binaria )
¢ x<0
o) —{ 5% 150 2.3
Sigmoidea
1
®) =1 (2.4)
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Tangente Hiperbolica

¢(z) = tanhx (2.5)

Rectificaciéon de Unidad Linear
®(x) = max(0, z) (2.6)

Rectificacion de Unidad Linear
B, — ﬁ (2.7)

Esta ultima funciéon de activacion es de uso comun en en la capa de salida y en redes
neuronales de clasificacion debido a que la naturaleza de ésta funcion es de relacionar a
la neurona con el valor de entrada mas alto como miembro de su clase. De esta forma la
utilizaciéon de softmax obliga a interpretar la salida de la como una probabilidad de
pertenecer a una clase especifica.

Tradicionalmente existen cinco tipos de neuronas:
1. Entrada: neuronas que reciben la entrada de datos.
2. Salida: neuronas que comunican o entrgan el resultado final de la red neuronal.

3. Ocultas neuronas que reciben y entregan datos exclusivamente desde y hacia otras
neuronas.

4. De Polarizacién: son aquellas que siempre producen el valor 1, sin depender de su
conexion a la res, éste tipo de neurona es ampliamente utilizadas para ayudar a la red
a aprender un determinado patron.

5. De Contexto usadas en [Redes Neuronales Recurrentes (RNNs)| le permiten a la red
tener estados, de esta forma para un mismo estimulo, la red puede entregar dos resul-
tados diferentes debido a las diferencias de estado presentes.

Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo (DNNs))

Segun Yann LeCun, las son la tercera generacion de investigaciones en inteligencia
artificial [26]. Las que han mejorado drasticamente el estado del arte en el reconocimiento
del habla, reconocimiento visual de objetos, deteccion de objetos y aplicaciones en otras
areas como la biotecnologia, en el comportamiento de drogas, procesamiento del genoma y
reconstruccion de circuitos cerebrales [26].

Los métodos de aprendizaje profundo le permiten a una méquina encontrar multiples
representaciones, en diferentes niveles de procesamiento. Con la composicién de estos niveles
no lineales de procesamiento, ésta la maquina puede aprender complejas representaciones sin
mayor intervencion humana [26].
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Entrada Entrada Entrada Entrada
1 2 3 4
Neurona
4

Capa de Entrada

Neurona
de
Contexto

Neurona
de
Polarizacion

Red Neuronal
Capa Oculta

Neurona
4

Capa de Salida

Salida
1

Figura 2.11: Red Neuronal Bésica con todos sus componentes.

Otra aplicacion en la que las han mejorado el estado del arte, es el trabajo presentado
por Alexander Toshev y Chistian Szeged [36]. Quienes propusieron la utilizacion de
para la estimacion de la pose humana a partir de imagenes. Este problema, es particularmente
complejo debido a las pequenas y en muchos casos, poco visible, que es la posicion de las
articulaciones, sin considerar los casos en que se debe utilizar un razonamiento holistico para
estimar la posicién de una articulacién, porque ésta simplemente no se ve.

Por definicién una red neuronal con dos o mas capas ocultas puede clasificarse como de
aprendizaje profundo, cuyos componentes claves son [20]:

1. Datos parcialmente Anotados: es una metodologia en la que se entrena a la red
neuronal por etapas. En la primera etapa, se entrena a la red para reconocer el objeto
que se busca clasificar (parcialmente anotado), una vez que la red logra reconocer el
objeto, se anade méas informacion y se entrena a la red de forma mas profunda, para
que clasifique los objetos reconocidos.

2. Rectificador linear de unidades: es una funcion de activaciéon utilizada en las capas
ocultas, especialmente en [Restricted Boltzmann Machines (RBMs)|y de forma estandar
en [Deep Belief Neural Networks (DBNNs)|
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3. [Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)t la utilizacion del operador matemé-
tico en una red neuronal, ha sido clave en las mejoras en el rendimiento y capacidad
que las redes neuronales han demostrado en vision computacional. Esto se debe princi-
palmente a la capacidad los filtro de convolucion tienen para reconocer patrones y ejes
al ser aplicados sobre imagenes, sin embargo, la utilizacion de éste tipo de filtros en la
red neuronal dificulta el entrenamiento de la red por los componentes de los filtros con-
volutivos, los que son : el ntiimero de filtros, el tamano del filtro, paso, relleno, funcién
de activacion, zonas de color y otros elementos visuales [26].

4. Abandono Neuronal: consiste en la eliminacion de neuronas de la red durante el
entrenamiento de la misma, ver [Figura 2.12] Este abandono permite disminuir el so-
breajuste de la red y mejorar el rendimiento de la ejecucion y del entrenamiento de la
red, el que consiste basicamente en la eliminacion de aleatoria de neuronas de la red y
posteriormente se evaliia el resultado de dicha eliminacion [34].

Sin embargo la principal caracteristica de una [DNNs| es la forma en que ésta es entre-
nada, por que no solo se entran en términos de una red neuronal tradicional seleccionando
los ponderados de cada una de las neuronas de la red, sino que el modelo mismo de cada
capa-neurona es auto seleccionado. Con este fin existen factores y ténicas que deben ser con-
siderados. Los factores son el nimero de capas ocultas, orden de la red, si es convolucional,
se utilizaran capas con factores comunes y la estructura de estos factores (ver ,
si se utilizara abandono neuronal, tipos de funcion de activacion, entre otros.

Finalmente durante el entrenamiento la selecciéon y valoracién de ponderadores puede rea-
lizase utilizando diversas metodologias, las méas destacadas son: busqueda en grilla, busqueda
aleatoria, optimizacion de colonia de hormigas, algoritmos genéticos, programacion genética,
escalada de hill, Nelder-Mead, [Particle Swarm Optimization (PSO)|y simulacion recocida.
Para ver las fortalezas de las diferentes redes ir a Anexos [Tabla B.3l

Figura 2.12: Izquierda: red neuronal en la que se han abandonado los nodos 4, 6 y 8§,
fuente [34]. Derecha: ilustracion de una transicion de capa que utiliza factores compartidos,
en esta capa los pesos de las conexiones de color negro son iguales, de igual forma los pesos
de las conexiones rojas, fuente [26].
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Capitulo 3

Identificacién de Requerimientos y
Diseno de la Plataforma

3.1. Requerimientos

El diseno del prototipo esta compuesto de dos grandes sistemas que coexisten y se comu-
nican, estos son el sistema de administracion web, el que esta basado en la nube y consta
de elementos como el sistema de administraciéon y servicios de datos que son prestados al
segundo sistema, el [Framework] En el presente capitulo se estudiaran los componentes de la
plataforma y sus requerimientos de funcionamiento.

3.1.1. Requerimientos de la Plataforma

Se han identificado multiples fuentes de requerimientos, de las que se ha decidido utilizar
solo las que permiten en un conjunto la realizaciéon de un prototipo de platafroma que permita
estudiar un modelo. No obstante ciertos requerimientos no seran satisfechos por el prototipo,
dado que no son criticos para el desarrollo de un modelo, sin embargo si lo podrian ser
para algin componente clave de negocio, un ejemplo de esto es la creaciéon de un sistema de
registro de usuarios y procesamiento de cuotas de uso, ambas caracteristicas claves para el
negocio pero que no se relacionan con el proceso de anéalisis de modelos concepto conocido

como |Acoplamientol

La principal fuente de requerimientos minimos, es el propio proceso requerido para la
construccion, entrenamiento, prueba y validaciéon de un modelo que utiliza un algoritmo de
aprendizaje. Este proceso nace con un conjunto de hipotesis candidatas, para llegar a una

hip6tesis final (ver figura [2.8)).

De los requerimientos expuestos en la Tabla se desprenden otros, los que seran deta-
llados en las siguiente secciones.

23



Fase Requerimiento

1 Construcciéon 1.1 Herramientas de visualizacion (Graficos).
1.2 Capacidad de realizar e del codigo del mo-

delo
2 Entrenamiento 2.1 Ser capaz de implementar aprendizajes por refuer-

zo, supervisado y no supervisado.

2.2 Configurar criterios de seleccion de datos para el
entrenamiento del modelo.

2.3 Grafico de componentes principales.

2.4 Grafico Q.

3 Prueba 3.1 Configurar criterios de seleccion de datos para la
prueba del modelo.

3.2 Herramientas estadisticas, como el calculo del
error, analisis de especificidad, analisis de sensi-

bilidad, tiempo de respuesta.
4 Validacion 4.1 Configurar criterios de selecciéon de datos para las

pruebas.

4.2 Herramientas estadisticas, como el calculo del
error, analisis de especificidad, analisis de sensi-
bilidad, tiempo de respuesta.

4.3 Grafico de la curva

4.4 Validaciéon Cruzada

Tabla 3.1: Requerimientos para el desarrollo de un modelo de mineria de datos.

3.2. Diseno de la Plataforma

La arquitectura de la plataforma consta de 4 elementos, los usuarios, el [Framework] la
aplicacion web y las fuentes de datos, los que son parte del esquema usual utilizado para
el reconocimiento de patrones en el (Figura . Las interacciones de estos elementos
y sus componentes (Figura son la forma en que los requerimientos se propagan por el
sistema, formando asi el marco completo de requerimientos minimos.

Parte importante de la arquitectura visible en la Figura son las capas de la aplicacion
web (presentacion, servicio, negocio, datos y transversales), no obstante, gran parte de estas
no son exclusivas del sistema que se esta desarrollando, esta razén impulsa la utilizacion del
Spring para el desarrollo de aplicaciones empresariales, que esta licenciado bajo la
licencia Apache version 2.0, el que provee las herramientas necesarias para el facil desarrollo
de la arquitectura web del problema que se esta solucionando.

Como gran parte del disefio de la aplicacién web es parte del Spring, solo se
profundizara en la descripcion de los requerimientos de la capa de presentacion, fuente de
datos y el motor del ya que el desarrollo del resto de los componentes sera visto
en el Capitulo 4
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3.2.1. Capa de Presentacion Web

v

Capa de Presentacion

Componentes de Ul

[ Légica de Presentacion ]

Figura 3.1: Componentes capa presentacion.

La capa de presentacion es la forma gréafica en que el [Framework] interactué con el investi-
gador, entregando herramientas para ayudar a la realizacion investigacion, como su anélisis
y validacion.

Interfaz de Usuario ‘ Requerimiento

5 Resultados (User Interface (UI) 5.1 Herramientas de visualizacion (Gréaficos).

5.2 Anaélisis de sensibilidad y especificidad.

5.3 Curva [ROC

5.4 Gréfico de Caracteristicas.

5.5 Grafico Q.

5.6 Porcentaje de avance, respecto a la muestra selec-
cionada.

5.7 Ver graficos transmitidos en tiempo real.

5.8 Desplegar anotaciones (clasificaciones) procesados
por el modelo y los propios del modelo.

6 Administracion (Logica) 6.1 Operaciones [CRUD]sobre resultados.
6.2 Ingreso con usuarios y contrasenia (seguridad).
6.3 Conexion al sistema usando una llave de acceso

(Token|) para el [Framework]

7 Configurar (Logica) 7.1 Operaciones [CRUD)] sobre resultados.

7.2 Ver maquinas conectadas.

7.3 Seleccionar tamano de la muestra y forma de se-
leccion.

7.4 Validacion Cruzada

Tabla 3.2: Requerimientos de la capa de presentacion.

3.2.2. Fuentes de Datos

La aplicaciéon posee 3 repositorios de datos bien definidos, éstos se encuentran separados
por el origen de los datos que contienen. Los registros médicos son la fuente de datos que
contiene los registros electrocardiograficos, los registros de aplicaciéon contienen los datos

25



propios de la aplicaciéon web y finalmente los resultados de simulaciéon contienen los resultados
y configuracion utilizada en cada una de las simulaciones realizadas utilizando el [Framework]

.

Fuentes de Datos

[ Registros Médims] [ Registros de Aplicacion ] [ Resultados de Simulacion

Figura 3.2: Arquitectura de Datos

Capa de Datos Requerimiento

8 Registros Médicos 8.1 Proveer un modelo tnico de datos estandarizado.

8.2 Permitir multiples fuentes de datos.
9 Registros de Aplicacion 9.1 Modelo de datos de usuario.

9.2 Modelo de datos de notificaciones.
9.3 Operaciones [CRUD] sobre notificaciones y lectura

sobre usuarios
10 Resultados de Simulacién | 10.1 Modelo de datos de simulaciones.

10.2 Operaciones [CRUD] sobre las simulaciones.

Tabla 3.3: Requerimientos de la capa de datos.

3.2.3. Motor del Framework

Motor del Framework
Modelo de Usuario

: [Herramientas de Ejecucién] :

Motor de Gréficos

Motor Estadistico

] [ Administrador de Datos ]

Figura 3.3: Requerimientos del Framework

El motor del framework es el componente més cercano al modelo de mineria de datos
de toda la arquitectura, este funciona mediante el patron Inversipon de Control (I0C)| que
le permite al modelo abstraer gran parte de la logica requerida para analizar un modelo,
extraccion acceso y guardado de datos. La abstraccion proporcionada por el es
la principal motivacion para su desarrollo y fuente de justificacion.
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Capa del Framework Requerimiento

11 Motor de Graficos 11.1 Modelo local de datos.
11.2 Controlador de graficos.
12 Motor Estadistico 12.1 Modelo local de estadisticas.

12.2 Calculo de estadisticas.
12.3 Controlador de estadisticas

13 Administrador de Datos 13.1 Modelo local de datos.

13.2 Acceso a la[AP]| de la aplicacion web.
13.3 Establecer conexién con el administrador
de datos web

14 Herramientas de Ejecucion | 14.1 Administrar flujo interno del

14.2 Brindar base extensible para la creacion del mo-
delo de mineria de datos

Tabla 3.4: Requerimientos de la capa de datos.

3.2.4. Arquitectura Minima Necesaria

Toda plataforma, servicio, sitio web, correo electrénico, etc. se requiere de tanto una arqui-
tectura como un soporte de hardware que sostenga la ejecucion del sofware de los servidores
y servicios.

Figura 3.4: Flujo interno de la informacion del framework.

Baséandose en el disefio de la y lo detallado en las tablas [3.1], 3.2} 3.3 y 3.4l La

arquitectura necesaria estd compuesta de los elementos descritos a continuaciéon

1.

Base de datos: Servicio de almacenamiento y organizacion de datos, éste servidor debe
manejar tanto los datos para las simulaciones, también de la inteligencia de negocio,
como lo son datos de usuarios, perfiles, mensajes y otros elementos que la compongan.

. Servidor web: Es el proveedor de servicios web, el encargado de responder y gestionar

la interaccion entre los usuarios de la plataforma.

Servidor de aplicacidn: Es el encargado de gestionar la comunicaciéon entre el frame-
work, la base de datos y el servidor web. Puede ser parte del servidor web, pero para
mejorar el encapsulamiento, es mejor que se encuentre separado.

. Balanceador de carga: En el caso que se quiera implementar un sistema de proce-

samiento en la nube, se requiere de un servidor que levante nuevas instancias. Para lo
que se puede utilizar una de las diferentes plataformas de virtualizaciéon, lo que no es
parte de esta discusion, sin embargo el concepto detras de este servidor es la creaciéon
mantenimiento y destruccién de un ambiente en dénde se pueda ejecutar el framework
y modelo del investigador.

. Framework: Facilitador para la ejecucion del modelo de mineria de datos, provee de

las herramientas basicas como la conexiéon al sistema de datos, almacenamiento de re-
sultados, calculo estadistico, entre otras funciones. Este puede ser ejecutado tanto en el
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computador del investigador como en la nube, lo que permite ejecutar multiples mode-
los al mismo tiempo y comparar facilmente los resultados entre estos, su funcionamiento

se puede apreciar en la [Figura 3.4]

3.2.5. Flujo de las Comunicaciones de la Arquitectura

Base de Datos

3

Computador Local Investigador

.
.

Servidor de Aplicacion

‘\T Balanceador de carga }:\—) i
S

Servidor de Web Granja de Servidores para
procesamiento masivo en la nube

Figura 3.5: sads

Los componentes descritos anteriormente se comunican de forma bidireccional mediante el
protocolo [Transmission Control Protocol - Internet Protocol (TCP-IP)|. Esta comunicacion es
realizada por medio de un intercambio de paquetes estandarizados, el que puede ser realizado
de forma sincroénica, envia el paquete y espera la respuesta, o de forma asincrénica, envia el
paquete sin esperar la respuesta.

3.3. Discusion de Resultados y Propuestos

Gran parte del estudio de los requerimientos de la plataforma nace desde la investigacion
y levantamiento teoérico de éstos, basandose en elementos destacados en la literatura. Sin
embargo, no es hasta que la plataforma sea probada para la realizaciéon de una investigacion
que se podra apreciar realmente la utilidad de la estructura disenada y sus defectos. No es
recomendable que la estructura de una plataforma en desarrollo sea rigida, en especial la de
una plataforma que se encuentra en la fase de estudio de desarrollo como lo es la plataforma
propuesta.

Es asi como se entiende la falta del estudio de campo en éste capitulo al ser enfrentado
desde la teoria y asi es planteado en los objetivos de la memoria. Sin embargo, este enfoque
posee riesgos y costos, como lo es el desarrollar un producto de baja calidad o que nadie
desea, necesite.
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Origen Destino Tipo Sincréonico  Descripcion
MP BC, SA  Envio No Informacion de resultados parciales.
BC. SA  Solicita g Crear conexion yia p.r,otocolo socket y envia
datos de autentificacion.
BD Consulta Si Datos de registros médicos especificos.
BD Inserta Si Datos de resultados de simulacién.
SA MP Envio No Inicializaciéon de proceso de simulacion.
SW Envio No Informacion sobre servidores locales conectados.
SW Envio No Informacion sobre simulaciones activas.
BD Consulta Si Informacion de usuario.
BD Consulta g Informacion de registros y bases de datos
almacenados.
SW .,
. Infromacion y datos de resultados de
BD Consulta Si . .
simulaciones guardadas.
SA Envio No Informacion sobre nueva simulacion.
SA Consulta Si Infromacion sobre servidores locales connectados.
SA Consulta Si Informacion sobre simulaciones activas.

Tabla 3.5: Listado de los diferentes paquetes con los que los diferentes componentes de
la aplicaciéon se comunican entre si. MP: Maquina Procesadora, esta puede ser tanto el
computador del investigador o una de las instancias levantadas por el balanceador de carga.
SA: Servidor de Aplicacion. SW: Servidor Web. BD: Base de datos. BC: Balanceador de

Carga.

Por estos motivos es que se complementara este estudio tedrico con los requerimientos
practicos, al desarrollar un modelo en el |[Capitulo 5| y se concluird sobre su utilidad en la

conclusién de ésta tesis.
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Capitulo 4

Desarrollo de la Plataforma

_| Annotations ¥

; _| Beat_Anotation ¥ _] Data_Samples ¥ _| Databases ¥
id INT

! Beat_ID INT id INT id INT
code WARCHAR(45)

! Data_Sample_ID INT 2 Database_ID INT — — — — #| “» Description TEXT
name VARCHAR(150)

! Annotation _ID INT Descripion TEXT *Mame VARCHAR{150)
description TEXT = = =

>
_] Beats v
id INT

! Data_Sample_ID IMNT

Data LOMGTEXT
>

Figura 4.1: Diagrama de la estructura de almacenamiento de datos electrocardiogréficos

4.1. Extraccion de Datos

Los datos electrocardiograficos provienen de una base de datos piblica, accesible a través
del sitio web www.physionet.org, en donde se descargaron los registros de la base de datos de
arritmias MIT-BIH. Estos datos se encuentran codificados bajo el estandar EDF+ [22] por
lo que deben ser decodificados para ser utilizados con los motores comunes de procesamiento
y/o ser leidos como archivos de texto simple.

La decodificaciéon fue realizada utilizado las herramientas que physionet provee RDSAMP
y RDANN] las cuales decodifican datos y anotaciones respectivamente.

Posterior a la decodificacion los datos electrocardiogréficos, éstos fueron cargados a la base
de datos modelada para el sistema, dividiendo cada muestra médica por sus latidos, los que
se relacionan con una anotacion (clasificacion) y una muestra. Cada muestra esta relacionada
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con una colecciéon de latidos y una base de datos a la que pertenece. Esta informacion puede
ser vista en la estructura que la almacena en la siguiente seccion.

4.2. Base de Datos

La base de datos de la plataforma esta compuesta por dos grandes grupos de datos, el
primero se relaciona con la légica de la aplicacion, como lo son datos de usuarios, permisos,
cuotas, entre otros. El segundo componente, almacena la informacion de registros médicos
para la realizacion de los estudios. Esta informacion es almacenada en cinco tablas que se

pueden observar en la [Figura 4.1}

Si bien la base de datos requiere mas componentes de los que las figuras (Figura 4.1y
para que el sistema funcione en su totalidad, las tablas presentadas corresponden
a las desarrolladas para la creaciéon del prototipo. El que no requeria la implementacion
de caracteristicas como procesamiento distribuido, cuotas de utilizacion, almacenamiento de
resultados persistentes, notificacion, documentacion, entre otros.

_| users v
id INT
] user_roles ¥
email VARCHAR(150)
id INT
password ¥ ARCHAR{150)
user_jd INT —_————+

user_name Y ARCHAR (45)
token VARCHAR(100)
avatar VARCHAR(100)

role VARCHAR(45)
>

>

Figura 4.2: Diagrama de la estructura de almacenamiento de datos de usuarios

4.3. Plataforma

El prototipo de plataforma esta compuesto por dos grandes servidores, un servidor web y
una base de datos. El servidor web en el prototipo cumple las funciones de servidor web y
servidor de aplicacion, como se puede ver en la[Figura 3.5 Adicionalmente como el prototipo
no considera la implementacion del procesamiento de modelos distribuido y en la nube, no se
implemento la componente del balanceador de carga que se puede apreciar en dicha figura.

La plataforma se comunica con el computador del investigador mediante la ejecucion de
un programa que debe ser ejecutado antes de iniciar un test. Esto por que la plataforma
busca conexiones activas que estén disponibles para iniciar un test, si no existen conexio-
nes a la plataforma retorna un error por falta de computadores para procesar la peticion.
Esta estructura permite, por ejemplo que se ejecuten miltiples pruebas o test en un mismo
computador y la capacidad de procesar en forma remota.
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El prototipo de la plataforma, fue programado en el lenguaje Java, utilizando el frame-
work para aplicaciones web Spring y el administrador de dependencias Maven. Gracias a la
utilizacion de dicho framework se logré implementar elementos de seguridad de nivel empresa-
rial utilizando el componente Spring-Security. Este es una extension opcional del framework,
creada y administrada por los programadores de Spring, que se encarga de la administracion
y validaciéon de usuarios y formularios, de esta forma se evita reescribir componentes de se-
guridad y gracias a sus directivas de administracion y configuracion, se protege la aplicacion
contra ataques malintencionados conocidos.

4.4. Interfaz Web

La interfaz web es responsiva, cambiando la ubicacion los diferentes componentes segin
el tamano de la pantalla, la que posee miltiples vistas, que responden a las necesidades de
la plataforma para interactuar con el usuario.

Las diferentes vistas requeridas para la un funcionamiento completo de la plataforma pue-
den ser clasificados en 3 grupos dependiendo del estado de desarrollo en el que se encuentran
para término de ésta tesis. Estos son ’‘implementados’ vistas que se encuentran funciona-
les, tanto en su aspecto visual como en su funcionamiento y comunicaciéon con el servidor
web, ‘'mockup’ maquetas de vistas, las que solo posee un valor visual de referencia, para
posteriormente implementar el relleno con informacién dindmica perteneciente al usuario y
finalmente las vistas propuestas, elementos que no fueron disenados al no ser parte de los
elementos criticos para el funcionamiento, pero que se consideran de suma importancia para
el funcionamiento profesional de la plataforma.

1. Implementados

(a) Log-In o Inicio de Sesion: Vista para la autentificacion de usuarios (ver|Figura C.1)),
en el que usuarios registrados en la plataforma ingresan su nombre de usuario y
contrasena para acceder a ésta.

(b) Dashboard o Panel de Control: Es la primera vista que los usuarios ven al ingresar
a la plataforma, en dénde se visualizan macro datos de la ésta, como niimero de
bases de datos, examenes disponibles para hacer simulaciones y estadisticas de uso
personales, como la cantidad de resultados disponibles, ntimero de computadores
conectados para el uso del investigador y cantidad de simulaciones que estéan co-

rriendo (ver [Figura C.2)), ésta vista sirve como primera impresion y resumen del
estado de la plataforma.

(¢) Formulario para Iniciar Test: Esta vista es un formulario en el que ¢l investigador
configura elementos claves para crear un trabajo de procesamiento (ver
donde se envia para inicializar el trabajo de simulacién con la configuracion en-
tregada.

2. Mockup o Maqueta
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(a)

(b)

Perfil de Usuario: Vista en donde se puede visualizar datos personales del investi-
gador, como tambipen estadisticas de sus trabajos (ver [Figura C.4]).

Documentacion: Vista de la documentacion de la plataforma, elemento clave para
el desarrollo de las investigaciones, tanto de referencia como fuente de aprendizaje

sobre el uso de la plataforma (ver [Figura C.6)).

Notificaciones: Vista en la que se incorpora un canal de comunicacién entre la
plataforma y el investigador. Asi eventos como la finalizacién del procesamiento
de una investigacion, errores y notificaciones que pudiesen ocurrir en los diferentes
actores que estan involucrados en la generaciéon de una investigacion, tendran un

espacio en donde comunicar novedades en la plataforma (ver [Figura C.5)).

3. Propuestos

(a)

4.5.

Elementos criticos de negocio, como formas de pago, administracién y recepcion
de numeros de tarjeta de crédito, facturaciéon o en su defecto si la plataforma
fuese orienta exclusivamente a la investigacion sin fines de ser abierta al publico
en general, la asignaciéon de cuotas de uso para cada investigador, entendiendo
que los recursos son limitados y compartidos, por lo que se debe mantener control
sobre ellos.

Graficos de presentacion o vista de resultados, en esta vista de debe poder visua-
lizar los elementos designados por el usuario para ser visualizados, los que suelen
ser valores como por ejemplo la funcién de costo en una optimizacion.

Restimenes comparativos entre resultados, con variables programadas en forma
genérica en el sistema, ésto por que los modelos suelen ir evolucionando con el
pasar del tiempo, por lo que el valor por ejemplo de la funcién de costo para una
misma simulacion puede ser diferente si es que se decide cambiar los ponderadores
de la funcién de costo. Lo que no es cierto en cuanto a la medicién de la precision
y exactitud del modelo. De esta forma el nuevo modelo aiin posee formas de ser
comparado con los modelos previamente procesados, sin que el usuario tenga que
preocuparse de éste problema desde el comienzo de la investigacion.

Motor de Simulaciéon

El motor de simulaciéon es sencillo, como se mencion6 anteriormente, éste requiere que el

computador o servidor que va a procesar los datos se encuentre conectado al motor antes de
que un nuevo trabajo de simulacion sea desplegado. Este comportamiento no es comtn en la
industria,
es correcta, siendo la solucion mas comun, la implementacion de una cola de trabajo, en la
que se apilan trabajos por realizar a la espera de recursos sean liberados o la llegada de nuevos
recursos. Pero en el marco del desarrollo a nivel de prototipo de la plataforma, ésta no requeria
que se implementara una cola de trabajo, dado que solo se conectaria un computador al motor
de simulaciéon y el uso de ésta seria de baja demanda.

més bien puede ser considerado como un error de implementacion, dicha afirmacion
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El motor de simulaciéon recibe las peticiones de los computadores que quieren conectarse
para recibir trabajos de procesamiento, mediante un intercambio de llaves, las que deben ser
configuradas en el computador que se desea conectar al motor. De esta forma el motor puede
autentificar que los trabajos que entregara al computador conectado son de propiedad del
investigador que controla el computador, de la misma forma puede autentificar conexiones
desde servidores de procesamiento en la nube, los que pueden ser creados bajo demanda y
aceptar trabajos de cualquier investigador sin mermar en la privacidad y seguridad de la
plataforma, al ser parte del control interno de la misma.

4.6. Implementacion y Desarrollo del Prototipo

La implementacion y desarrollo desde el prototipo a una soluciéon profesional de la pla-
taforma, posee grandes desafios, uno de estos es su compleja arquitectura y las multiples
interacciones entre servidores y computadores que procesan las simulaciones, los que no ne-
cesariamente se encuentra en forma cercana. Por lo que se estima que un ingeniero recién
egresado no tendria las herramientas requeridas para el desarrollo de la plataforma en el
tiempo estimado. Esto se profundizara en la [Subseccion 4.6.1]

Parte de los desafios que posee la implementacion de las caracteristicas faltantes para
completar la plataforma, es el framework con el que se desarroll6 el prototipo de la misma.
Esto considerando el caso que se decidiera continuar el desarrollo utilizando como base el
prototipo programado para esta tesis.

El uso del framework Spring limita el espacio de recursos humanos que son capaces de
continuar el desarrollo, debido a que para que un programador tenga un rendimiento 6ptimo
de utilizando Spring, debe estar entrenado o capacitado en el uso de éste, lo que se puede ver
materializado como un costo, tanto de entrenamiento en el caso que se decidiera capacitar al
personal de desarrollo o en el salario extra que debiera recibir el personal ya capacitado, este
costo no es considerado en éste estudio.

4.6.1. Costo del Desarrollo

Para la estimacion de los costos del desarrollo de la plataforma, primero se describieron
todos los elementos que le faltan al prototipo para completar la plataforma. Posteriormente,
se estimé en base a una entrevista en profundidad con el gerente general (Jared Broad) de
la firma prestadora de servicios de procesamiento de estrategias automaticas de inversion
(QuantConnect) y junto con el gerente, se realizdé una lectura de los registros de desarrollo
que la compania posee para estimar de mejor manera el tiempo requerido para el desarrollo
de cada elemento.

El desarrollo del prototipo a aplicaciéon funcional tiene un costo aproximado de 238 horas
hombres (ver . Estimacion que fue determinada mediante un estudio del tiempo
que tomo la implementacion de tareas similares en el registro de desarrollo de la empresa
QuantConnect.
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Con los datos del tiempo estimado de desarrollo se puede estimar el costo del mismo. Segiin
un estudio de sueldos patrocinado por el Instituto de Ingenieros de Chile [7], un Ingeniero
civil en Computaciéon con 5 anos de experiencia, posee un promedio de sueldo de $1.666.666
pesos, por lo que en resumen la plataforma tendria un costo de $9.916.662 pesos, solo en
términos de salarios de los programadores.

A los valores anteriormente mencionados es necesario agregar costos adicionales, que va-
rian segin el escenario escogido para el desarrollo. Un ejemplo de esto es el arriendo de la
oficina o espacio para el desarrollo. El que varia en sus requerimientos segtin la cantidad de
programadores que trabajaran en forma simultanea en el proyecto. En el caso particular del
Wic, éste posee instalaciones disponibles, que pueden ser habilitadas, sin costo, para el uso
de los programadores necesarios.

4.6.2. Costo de Monitoreo y Mantenimiento

Como toda plataforma, ésta debe poseer un mantenimiento, es por este motivo que dentro
del estudio de factibilidad de la plataforma se recomienda mantener al menos por medio
tiempo (20 horas semanales) a un ingeniero capacitado en la plataforma, lo que tendria un
costo adicional de $498.393 pesos, considerado el sueldo de un ingeniero recién egresado o
con un ano de experiencia [7].

Cabe destacar que el valor anteriormente mencionado, solo considera el costo de mano
de obra para el mantenimiento de la plataforma, no asi nuevos proyectos o caracteristicas,
con las que se puede mejorar la plataforma y los costos variables y fijos de operacion que la
plataforma posee.

Un servidor con las caracteristicas necesarias para el almacenamiento de la base de datos
posee un costo de USD 0.06/Hora E], ademas el servidor web y el motor de procesamiento,
poseen un costo de USD 0.03/Hora cada uno. A los precios anteriormente mencionados hay
que agregar los costos variables de operacion, que estan ligados con la cantidad de horas y
de servidores que son levantados para operar sobre demanda en las investigaciones que sean
procesadas en la nube, el costo que posee un servidor que cumple con las caracteristicas
necesarias para el procesamiento es de USD 0.06/Hora. Considerando el precio del dolar a
$704,08 pesos E] la opereacion de la platafroma posee un costo mensual de $39.653,79 pesos
mensuales, mas un costo variable de $42,24 /Hora

4.7. Discusiéon de Resultados y Propuestos

Durante el proceso de desarrollo del prototipo del motor de la aplicacion, surgieron ciertos
pensamientos que posteriormente se fueron corroborando. Gran parte de la aplicacion se
concentra en el desarrollo de un sistema para el despliegue, almacenamiento, visualizacion de

'Precio por hora utilizando el proveedor www.digitalocean.com /pricing/ al 1 de Marzo del 2016
ZValor promedio observado por SII el mes de febrero 2016 www.sii.cl/pagina/valores/dolar /dolar2016.htm
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los datos y resultados de las simulaciones. También existe una parte menor pero no menos
significativa que esta relacionada directamente con la interfaz web de la aplicacién, como lo
es la interaccion con el usuario.

Mientras el desarrollo del prototipo avanzaba se comenzé a trabajar en un modelo que
utilizaria el prototipo. Este modelo se llevo a cabo utilizando el framework de Machine
Learning y redes neuronales Tensorflow [2]. El framework provee multiples herramientas
dentro de las que se encuentra Tensorboard un visualizador de datos y del grafo de la red
o modelo que se esta probando. La utilizaciéon de Tensorboard desplaz6é por completo la
necesidad de poseer un motor estadistico, como también permite comparar miltiples modelos
y ejecuciones de un mismo modelo.

Todas las herramientas antes descritas restaron importancia a la plataforma que en un
principio tenia, siendo tan extremo el caso, que la utilizacién de la plataforma como iniciador
del proceso de prueba de un modelo, comenzé a hacer que la ejecucion misma del modelo
tardara més. Esto se puede explicar por que la plataforma se comunica mediante el protocolo
TCP-IP con el cliente, o computador que procesaréd el modelo. Dicho protocolo es notable-
mente mas lento que leer los datos directamente desde el computador lo cual en términos de
rendimiento es de varios 6rdenes de magnitud mas rapido.

Otro aspecto que se estimaba favorable para la plataforma, es el uso de una base de datos
centralizada, lo que finaliz6 en términos de rendimiento siendo més lenta. La alternativa al
uso de la base de datos es procesar los datos y guardarlos en el computador del investigador,
ésto toma un tiempo de 30 minutos de programaciéon méas 20 minutos de procesamiento.

En conclusion, los multiples beneficios que la plataforma presta puestos bajo el estudio de
caso, parecen ser insuficientes para justificar el costo estimado que el desarrollo de ésta posee.
Esto nace tras la publicaciéon y apertura al ptblico en general del framework Tensorflow, el
que es publicado en Noviembre 9 del 2015, tiempo para el que esta tesis, y el prototipo de
plataforma ya se encontraban en desarrollo.
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Capitulo 5

Caso de Uso, Modelo de Deteccion de
Arritmias

Como analisis del modelo de deteccion de arritmia, se implemento un modelo de deteccion
basado en , para el que se utilizo la interfaz TensorFlow [2] creada por investigadores de
Google Research. Esta puede ser ejecutada en una amplia variedad de sistema desde compu-
tadores de escritorio, teléfonos inteligentes a grandes instalaciones de servidores distribuidos.

Comparacion de paradigmas

{a) Define by Run {b) Define and Run

Definicion del Grafo Parametros
Modelo Computacional
Definicion del ‘ Datos de

Medelo Entrenamiento Gradiente

i Automatico . i

Dindmicamente i i

Y i Define i

Grafo e |
|

Condiciones

>

Computacional
Actualiza A
A

A
R G2 Parametros
Gradientes

Pérdida y Gradiente
Datos de Grafo »  Funcién de ‘

Enfrenamiento Computacional |- Gradientes

Actualiza

Figura 5.1: Comparacion de paradigmas que implementan (a): Paradigma ’Define-
by-Run’ (b): Paradigma ’Define-and-Run’ [35].

Actualmente existen otras interfaces o frameworks que resuelven el problema de la dupli-
cacion de codigo que las investigaciones que aplican tienen entre si. Es asi como estas
herramientas pueden clasificarse dentro de dos categorias, ’Define-and-Run’ vy ’Define-by-
Run’, Tensorflow pertenece a la primera categoria, y al ser la herramienta que actualmente
Google utiliza para multiples de sus plataformas, como reconocimiento de voz, busqueda
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en imagenes y busqueda en texto, entre otras, es el principal motivo por el que se escogio
esta interfaz para el desarrollo del modelo. Un ejemplo de "Define-by-Run.® Chainer [35],
un framework escrito en Python que implementa el segundo paradigma mencionado, revisar
con detalles de los macro procesos involucrados en cada uno.

5.1. Descripcion del Modelo

La frecuencia cardiaca en reposo es comandada por el marcapasos natural del corazon,
éste es el Nodulo Sinusal. Esta frecuencia tiene valores normales entre 60 y 100 pulsaciones
por minuto [I0], que en términos de frecuencia tendria un intervalo entre 1y g Hz. Con estos
datos en mente se consider6 suficiente una ventana de analisis de 5 segundos, ésta permite
visualizar entre 5 y 8 pulsaciones cardiacas de forma simultanea.

Otra restriccion que se es necesario tomar en cuenta al momento de realizar el modelo es
la frecuencia de muestreo que se considerara para cargar el modelo. La frecuencia escogida
es de 200 Hz, la que es inferior a los aproximados 358 Hz que la base de datos posee. Esta
reduccion en la frecuencia de muestreo le permite al modelo reducir una dimension, al fijar
el valor del tiempo para cara indice de datos.

De esta forma en vez de ser un conjunto de 1.748 tuplas de valores como se puede ver en
la ecuacion 5.1, el valor del tiempo se encuentra fijo en valores que incrementan de 5 en 5 ms,
para lo que serian necesarias 1000 tuplas (ver ecuacion 5.2). De esta forma para resolver el
problema computacional se puede ingresar a la red neuronal un vector de largo 1000, como
se puede ver en la ecuaciéon 5.3.

Hon, ta}, {ve, to}, {vs, ta}, {va, ta}, ... {vi7as, tiras}] (5.1)
[{’Ul, O}, {Ug, 5}, {Ug, 10}, {’04, 15}, ceny {01000, 5000}] (52)
[Ul,UQ,Ug,’U4, ...,Ulooo} (53)

Se quiere estudiar la capacidad que las tienen para detectar y clasificar un latido
en tiempo real. Para probar ésto, se utilizard una ventana flotante de tiempo, que ird pro-
gresivamente avanzando con pasos de 100 ms. Este paso corresponde a un salto de 20 valores
en el vector de datos propuesto en la ecuacion 5.3.

Otra situaciéon que el modelo debe enfrentar es que el valor del tiempo de las muestras
obtenidas en la base de datos no coincide con el tiempo fijado para el vector en la ecuacion
5.2. Este problema es solucionado mediante una interpolacion lineal entre los dos puntos méas
cercanos, un ejemplo de la interpolacion utilizada es la ecuacion 5.4 en la que v' corresponde
al valor que debiera tomar en el vector simplificado para el tiempo t' con P, y P, los dos
puntos muestrales mas cercanos a P’.

Considerando los puntos : Py = {vy,t1}, PP ={v/,t'} y Po = {vg,t2} con t; <t < ty
r_ V2 — U1
to — 1

v (t/ — tl) + v (54)
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La base de datos posee miiltiples anotaciones, las que pueden o no estar relacionadas con
la fisiologia del latido, ver[Tabla B.2|y [Tabla B.1]l De éstos dos casos se utiliza solo el primero,
filtrando las anotaciones de la y clasificandose como latidos anormales todos los
no estan marcados como normales (N), las frecuencias de aparicion de todas las anotaciones
se encuentran listadas en [Tabla 5.11

Codigo | Frecuencia Codigo | Frecuencia Codigo | Frecuencia
N 75.431 L 8.075 ! 472
A 2.576 a 150 | 6
\'% 7.131 J 83 " 437
/ 7.028 R 7.259 612
f 982 E 106 | 128
Q 31 S 2 X 193
F 803 e 16 + 1290
J 229 [ 6

Tabla 5.1: Frecuencia de aparicion de todas las anotaciones presentes en la base de datos de
Arritmias MIT-BIH. En negrita se encuentran destacadas las anotaciones que corresponden
a la fisiologia del latido.

Con estos datos se decide armar una matriz de resultado de tres filas por mil columnas,
las dos primeras filas corresponde a indices o marcadores que indican que el latido que
viene a continuacion es del tipo sano (primera fila) o anormal (segunda fila). La tercera
fila por otro lado corresponde a un marcador indefinido o punto interno del latido. Los dos
primeros marcadores solo se activan en el caso que el punto representado sea un punto R del
electrocardiograma (ver . Esta configuracion es una simplificacion de la técnicas
desarrolladas para la deteccion miltiple y clasificaciéon de objetos en imagenes, un ejemplo
de esto es el trabajo realizado por Dumitru Erhan [12], en donde se propone como salida
de la de multiples cajas delimitadoras, con ‘objetos detectados’ y sus puntuaciones de
confianza, estos objetos posteriormente son clasificados utilizado una segunda red neuronal.
Gracias a que la deteccion y clasificacion del es unidimensional, es decir, solo depende
de la variable del tiempo, por lo que no se requiere encontrar los latidos completos para luego
clasificarlos como en [I2], pero si es necesario encontrar la frontera y la clasificacion lo que
justifica las tres dimensiones en las filas de la matriz de salida.

5.2. Desarrollo del Modelo

El modelo estéa inspirado en la capacidad mostrada para la comprension y traduccion de
textos utilizando redes neuronales recurrentes [33] [0, [38] 4]. En caso particular de la técnica
expuesta Kyunghyun Cho [6] en la que se describe como la utilizacion de dos redes neuronales
recurrentes, pueden funcionar bajo un sistema de Encoder-Decoder, para transformar una
serie de datos de largo indefinido, es decir que su largo no esta fijo pero es finito, a un vector de
transicion que posee un largo fijo pero, luego éste vector sirve como entrada para la segunda
red neuronal recurrente, la que entrega un vector de largo variable como salida, es posible
ver un macro diagrama del grafo que genera este modelo en los apéndices [Figura A.2]
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La capacidad antes descrita es de gran utilidad para la realizacion de traduccion de idioma
natural, por que las frases pueden ser representadas por diferentes cantidades de palabras
segun el idioma el que son traducidos.

El modelo recibe como entrada una matriz con los valores de la series electrocardiograficas
en el formato descrito en la ecuacion 5.3 de las dos derivaciones que la base de datos provee.
Posteriormente los datos son transformados para formar una matriz de 1.000 por 1.000 valores
diagonal superior. Un ejemplo del como los datos que son reestructurados se puede apreciar
en la transformacion desde la Ecuacion 5.5.

1 2345 6]— (5.5)

O O Tk W N
O OO U= W
SO O OO,

S ULk~ W N~
O O OO U
O OO OO L

Posterior a la creaciéon de la matriz de 1.000 por 1.000 valores ejemplificada en la ecuacion
5.5, se seleccionan las primeras 500 filas de la matriz, por lo que se obtiene una nueva matriz
de 1.000 por 500 valores, ejemplificada en la ecuacion 5.6.

123456
234560 (5.6)
345600

Cada columna de la matriz anteriormente descrita alimenta en forma individual al modelo
y dicho proceso se lleva a cabo una vez por cada derivacion. Culminando el proceso de
preprosesamiento de datos, al alimentar el modelo con una matriz de 2 por 500 datos.

Maxl = MCLJ?(X(Q@, X(071))
Ma$2 = Max(X(l’O), X(l,l))
Min1 = Min(X(O,O), X(O,l))
Min2 = Min(X(LO), X(l,l))
FiltroTH = Relu(Exp(Maxy * o + Miny * ) + Biasy)
FiltroDif = Relu(Exp((Max; — Maxy) * ag + (Ming — Ming) % B4) + Biasg)
th = Tanh(FiltroTh + FiltroDif)
(5.7)

El modelo consta de dos grupos de redes neuronales que son entrenados de forma simul-
tdnea, el primer grupo posee como objetivo segmentar gran parte del espacio de datos que
serd ingresado al modelo, clasificando cada serie de vectores si corresponde o no un punto

40



R (ver [Figura 2.1). Esta clasificacién entrega una probabilidad (valor entre 0 y 1) la que
es utilizada para disminuir la estimulaciéon del segundo grupo de neuronas. Por lo tanto si
el primer grupo de neuronas entrega el valor de 1, significa que el primer punto del vector
ingresado es un punto R, de esta forma el segundo grupo de datos recibe los datos en forma
intacta, sin embargo, si el primer grupo de neuronas indica que el primer punto no es un
punto R, entregando una probabilidad de 0, todos los valores del vector de datos que recibira
el segundo grupo de neuronas seréan 0, a esta probabilidad se le llam6 'threshold’ o th en las
ecuaciones, el que es calculado utilizando los dos primeros valores de cada derivacion, los que
son procesados en dos filtros para finalmente obtener el valor de th al aplicar la tangente
hiperbodlica sobre la suma de los filtros, para més detalles ver las ecuaciones 5.7.

th 0 ... O
0 th ... 0

Ulav27v37v47°";v500] . . 0 (58>
0 0 th

El comportamiento anteriormente descrito es ejecutado mediante la multiplicacion de cada
uno de los valores de los vectores de entrada del segundo grupo de neuronas por la proba-
bilidad de que el punto inicial sea un punto R, esto es ejecutado mediante la multiplicacion
de cada vector por una matriz de 500 por 500 diagonal, en la que los valores de la diagonal
corresponden al valor de th.

La idea principal detras de éste diseno es controlar el estimulo que el segundo grupo
neuronal recibe mediante el resultado que el primer grupo neuronal entrega. Es asi como
solamente se estimula el segundo grupo cuando la probabilidad de que el resultado de la
primera red arroje que es altamente probable que el primer punto sea un punto R.

Una vez amplificados los datos, la matriz de 2 por 500 valores es reestructurada, conden-
sando las dos filas en una sola, de esta forma el resultado es de un vector de 1 por 1.000
valores ejemplificado en la ecuacion 5.9.

E 2 3 ;1 —[1,2,3,4,5,6,7,8] (5.9)

Como se fue mencionado en el los principales componentes que permiten esta-
disticamente realizar una clasificacién de los latidos, es la distancia entre los puntos caracte-
risticos de cada latido (P, Q, R, Sy T) en la busqueda por ayudar al modelo a aprender a
utilizar estas distancias, se modelé una red que permitiera sacar provecho de ésto. El modelo
consiste en tres filtros, compuestos por dos variables unidimensionales, llamadas sesgo s y
ponderacion p, éste filtro es posible apreciarlo en la ecuacion 5.10.
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p 0 0
0 p 0

Filtro = Tanh([v1, va, v, V4, ..., V1000] + [S, - - -, S]) , 0 (5.10)
0 0 P

RnnReady = Filtro, + Filtros + Filtros (5.11)

Posteriormente el modelo lleva a cabo la suma del resultado de la aplicacién en paralelo
de los tres filtros, se espera que éste resultado sea capaz de entregar la informacioén necesaria
para clasificar el tipo de latido, dando como alternativa un latido normal o anormal.

El resultado de la operacion anterior es ingresado a dos en forma paralela, com-
puestas por 1000 neuronas de entrada, 3 capas de profundidad. El tipo de neurona escogido
para el modelo es la [Long Short-Term Memory (LSTM)| [19] las que se caracterizan por su
capacidad para clasificar, procesar y predecir series de tiempo. De esta forma cada red apren-
dera a identificar si el latido pertenece o no a su categoria, es importante mencionar que la
primera red esté encargada de identificar si es que el latido corresponde a un latido sano, por
otro lado la segunda red es la encargada de identificar si es que el latido no es sano.

La idea detras de ésta propuesta de modelo, es que si se requiere agregar mas categorias,
como la deteccion de diferentes tipos de enfermedades en el latido, se puedan incorporar mas
redes recurrentes en forma paralela.

Clasificador = RN N(RnnReady) x SoftMazVar + SoftMazBias (5.12)

Posterior a la aplicacion de las cada vector de resultado es multiplicado por una
variable de tamano 1 por 1.000 llamada SoftMaxV ar més una variable unidimensional o
sesgo llamada SoftMaxBias dando como resultado un vector unidimensional.

xtw y

e J

Softmaz : P(y = jlz) = —————
f (y ]‘ ) 25:1 ezlwy

T (5.13)

Los resultados de ambas son concatenados en un vector, al que se le aplica la funcion
softmax, ecuacion 5.13, el que permite transformar los resultados en probabilidades que se
denominan Logits.

Logits = Softmax([Clasificadory, Clasificadors, 0]) (5.14)

Finalmente, tras la aplicacion del dltimo filtro, se obtiene un valor del vector logistico,
donde se vuelve a utilizar la variable th, la que es calculada por el primer grupo de redes
neuronales, para anadir la informacién de la tercera columna del vector de resultado.
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th 0 0
Resultado = (Logits +[0,0,1]) | 0 th 0 (5.15)
0 0 1-—th

5.3. Evaluaciéon y Entrenamiento del Modelo

El modelo es evaluado mediante su ejecucion en el framework Tensorflow, para el que se
analizan variables claves, estas son la sensibilidad y especificidad tanto para la deteccion del
punto R como para la clasificacion del latido y la funcion de costo o objetivo que el modelo
posee.

Como es mencionado anteriormente, desde la base de datos completa se elaboraron venta-
nas de intervalos méviles de 5 segundos, entregando un espacio de 864.088 archivos, de estos
archivos se extrajeron 3 muestras, que representan el 40 %, 20 % y 40 %. Las dos primeras
muestras representan el 60 % del espacio de la base de datos, este espacio es el utilizado para
el entrenamiento y evaluacion del modelo, de esta forma, el tltimo 40 % del espacio muestral
nunca fue utilizado para evaluar o estudiar el modelo, siendo utilizado solamente al final del
proceso para una unica evaluacion final. La aplicacion de ésta técnica de division de espacio
posee como ventaja evitar el sobre ajuste del modelo y la realizaciéon de una evaluacion en el
marco de datos con los que el modelo no fue evaluado.

Muestras de Entrenamiento 345.636

Muestra de Evaluacion 171.817
Muestras de Prueba 345.636
Total Muestras 864.088

Tabla 5.2: Tamano de las muestras seleccionadas para cada fase del modelo.

Costo = ([1,1,1] = Y) x Resultado” (5.16)

Al modelo se le cre6 una funciéon de costo, la que suma las probabilidades mal asignadas
con respecto al resultado esperado Y, ver ecuacion 5.16. El ajuste del modelo se llevo a cabo
buscando minimizar el valor de la funcién de costo, el que fue realizado utilizando el algoritmo
de optimizacion estocéstica para modelos de aprendizaje Adagrad [11], debido a que durante
las primeras iteraciones del modelo demostré converger en forma mas rapidamente que los
modelos que utilizaban un descenso por gradientes normal.

Como parte de la evaluacion del modelo, se decidi6 utilizar como indicador de la evolucion
del modelo la suma de la funcién de costo evaluada en cada punto de la ventana de tiempo,
ésto por la alta variabilidad que el indicador posee al observar los resultados de este en forma
puntual.
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Figura 5.2: Gréfico del valor de la evolucion del valor de la funcién de costo durante el
entrenamiento de la red.

5.4. Discusion de Resultados y Propuestos

Especificidad Sensibilidad
Clasificacion Latido 0,016129032 1
Deteccion punto R 0,003338898  0,999878733

Tabla 5.3: Resumen de los resultados obtenidos tras la ejecucion final del modelo.

A pesar de los miltiples esfuerzos desarrollados durante el diseno del modelo, éste no
mejoraba las capacidades de aprendizaje sin afectar considerablemente el tiempo necesario
para procesar y entrenar una muestra de datos, esto es posible de observar en la [Figura 5.2]
en la que el modelo no posee un evidente ajuste en la suma de las funciones de costo por
muestra procesada, lo que significa que el modelo no demostré grandes capacidades para
mejorar la precision de sus resultados.

Lo anteriormente descrito se vuelve atin mas evidente al visualizar el comportamiento de
la funcion de costo durante la fase de prueba del modelo . En dicho grafico el valor
del costo se encuentra evidentemente entorno al maximo posible, el que corresponde a 1.000,
que seria el caso en que el modelo le asignara de forma erronea la probabilidad en todos los
puntos de la muestra.

Los otros resultados que el modelo entrega son los de especificidad y sensibilidad, de
estos resultados se pueden obtener varias conclusiones, primero la capacidad del modelo para
reconocer un punto R es impresionante 99,98 %, sin embargo estos resultados contrastan con
los que senalan la capacidad para indicar que un punto no es un punto R 0,33 %, resultado
que puede ser explicado en parte por la gran diferencia en los tamanos de muestras que existe
entre los puntos R y los que no lo son.

En cuanto al modelo de clasificacion de latidos, una sensibilidad del 100 % demuestra un
excelente rendimiento del modelo para aprender a identificar un latido sano, sin embargo, y
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Figura 5.3: Resultados de la funcién de costo durante la fase de prueba del modelo.

al igual que con la deteccion del punto R, el modelo pareciera no ser preciso en la clasificacion
de un latido como anormal con una especificidad del 1.61 %.

Finalmente el modelo demostré tener la capacidad de ser preciso en cuanto a si un latido
es marcado como sano, serlo realmente, sin embargo no se puede afirmar lo mismo cuando el
latido es marcado como anormal, ya que existe una probabilidad no menor de que éste sea un
latido normal clasificado en forma erronea. Esto se puede deber a que dentro de la categoria
de latidos anormales se encuentran multiples enfermedades, las que poseen caracteristicas
propias y para la profundidad configurada (3) puede ser dificil de aprender. De esta forma se
deja propuesto evaluar y estudiar el comportamiento del modelo al agregar méas que
se especialicen en la deteccion de una enfermedad en particular, ya que el modelo demostrd
ser capaz de ser preciso al afirmar que un latido era sano.
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Conclusion

En el tiempo actual se ha declarado un movimiento o tendencia hacia el uso de redes
neuronales en aplicaciones que antes era propias de algoritmos de modelos rigidos como
regresiones o incluso se ha demostrado de gran utilidad la aplicacién de redes neuronales en
soluciones que los modelos tradicionales no pueden resolver como lo son aquellos problemas
en los que las entras y salidas del modelo deben ser de largos diferentes, un ejemplo de esto
es la traduccion de frases en diferentes idiomas.

Es asi como en ésta tesis se decidié estudiar los elementos necesarios para crear un fra-
mework que permitiera el estudio de modelos aplicados a la electrocardiografia, detectando
anormalidades en el electrocardiograma.

5.5. Resultados Esperados

La hipotesis de investigacion de esta tesis, planteaba la posibilidad de que tecnologias
aplicadas a la deteccion y clasificacion de objetos en imagenes, mediante el uso de redes
neuronales, podia ser aplicada en forma satisfactoria a la detecciéon de anormalidades en el
electrocardiograma. Esta hipotesis no pudo ser demostrada, ya que se obtuvieron bajos ni-
veles de precision en la deteccion de latidos anormales, no siendo capaz de superar modelos
tradicionales y mixtos, que utilizan extractores de componentes principales para después en-
tregar los resultados a un clasificador, el que puede ser una red neuronal o no. Esto no implica
que las técnicas no puedan ser aplicadas en forma satisfactoria en un futuro, méas bien que
los modelos planteados no son lo suficientemente complejos, en su modelo o entrenamiento,
como para crear una red con la capacidad de clasificar un electrocardiograma con los datos
en su forma bésica.

Sin embargo, de ésta investigacion se pueden desprender futuras lineas, como la propuesta
en la siguiente seccion.

Otro aspecto cubierto por los objetivos especificos de ésta tesis, son el levantamiento de los
requerimientos para el desarrollo de un framework y el posterior desarrollo de un prototipo
basado en los requerimientos levantados.

Dadas las similitudes del problema con la aplicacion de la técnica de backtesting en finan-
zas, una entrevista en profundidad con el arquitecto y CEO de la empresa QuantConnect,
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permiti6 ilustrar desde una posicion fuera del problema de clasificaciéon de arritmias, que la
arquitectura para ambas plataformas era casi idéntica. Ambas recibian datos desde una fuente
externa, que posteriormente deben ser distribuidos en una serie de nodos de procesamiento,
que luego toman acciones y se deben realizar respaldos de estas acciones.

Con dicha entrevista en profundidad se realz6é un listado de requerimientos minimos, los
que posteriormente sirvieron para la realizacion del estudio de factibilidad econémica, como
para la realizacion del prototipo de framework en forma exitosa.

Sin embargo, el estudio de factibilidad econémica arrojé como resultado que el proyecto era
inviable, para la etapa actual. Dado los costos de desarrollo y mantencién que éste tendria. En
particular el costo de desarrollo, se convierte en innecesario con la aparicion del framework de
codigo abierto de Google (Tensorflow), que cubre en gran medida los requerimientos minimos
de la plataforma y entregan un mejor rendimiento en términos de velocidad de procesamiento
de datos, al utilizar una fuente local en vez de una centralizada.

El estudio realizado al utilizar el prototipo de framework con un modelo, mostré que la
plataforma al ser usada en forma local no posee mucho valor y por el contrario, al transferir
los datos a través de Internet, el proceso de la simulaciéon avanzaba mas lento de lo que
podria avanzar si no se utilizara el framework, por lo que su valor solo aparece una vez que
se implementan funcionalidades de procesamiento en la nube, las cuales seran discutidas en
la siguiente seccion.

5.6. Propuestas de Mejora y Aprendizajes para Futuras
Investigaciones

De la experiencia adquirida luego de numerosos ensayos y errores en el desarrollo del mo-
delo, se propone que en un comienzo de creen dos herramientas u objetos, el primero es un
lector-administrador de datos, para si una vez obtenida la muestra de estudio y evaluacion
(sin utilizar la muestra de prueba o test), esto evitara que los diferentes modelos estudiados,
presenten diferentes resultados, por que sus fuentes de datos son diferentes, se sugiere tam-
bién realizar un objeto o herramienta, segtiin el lenguaje en el que se esté modelando, que
estudie en forma auténoma, las variables estadisticas clasicas como; sensibilidad, precision,
especificidad, curva ROC, entre otros. Para que posteriormente, ahorrar tiempo al no tener
que volver a correr modelos por la aparicion de la necesidad de tener un nuevo indicador,
de esta forma se recomienda encarecidamente gastar tiempo al inicio de la investigacion, en
el desarrollo de un modelo auténomo y lo méas definitivo posible en términos de cuales van
a ser los indicadores claves y transversales a todos los modelos, para evitar tener que correr
nuevamente los modelos, solo para poder comprar unos con otros.

Especificamente para tensorflow, es bueno utilizar una herramienta que fue puesta en préc-
tica al final del periodo de investigacion, la que permite guardar una sesiéon de entrenamiento.
Esta herramienta guarda en forma persistente el estado de una red neuronal, por lo que se
puede usar para dos fines, el primero es evaluar una entrada utilizando el estado guardado,
o proseguir una sesion de entrenamiento, después de una falla. Lo que no es comiun, pero por
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lo menos durante esta investigacion, en el que tensorflow corria bajo un sistema virtualizado,
ocurrié en varias ocasiones, en el que python se cerraba inesperadamente en medio de una
sesion de entrenamiento. Las que por lo general se llevaban a cabo durante la noche, para
posteriormente durante el dia evaluar mejoras al modelo y volverlo a correr. Esto significa que
dentro del flujo de trabajo si la sesiéon de entrenamiento era interrumpida, al dia siguiente no
necesariamente se posefan resultados suficientemente concluyentes, debido a que estos tenian
una alta probabilidad de estar sesgados por haber sido entrenados en set de datos pequeno.

Sesiones de entrenamiento, las redes neuronales requieren un alto grado de especializacion,
el que es dificil de lograr sin un gran set de datos y largas horas de entrenamiento, ésto es
evidente por el tamano del set de datos y por la cantidad de operaciones numéricas que
deben ser ejecutadas durante el entrenamiento, es asi como se privilegia el uso de operadores
lineales, que permitan calcular facilmente la matriz de gradientes de la red. Una analogia al
nivel extra de complejidad que es agregado al pasar de optimizacion lineal a una optimizacion
entera. Esta analogia no esta lejos de parecerse al proceso que debe realizar la red durante
la etapa de entrenamiento, dado que ésta debe optimizar una funcién objetivo.

Varios aspectos del entrenamiento pueden influir en los resultados obtenidos, es asi como
puede ser que el modelo de red neuronal que se propone, quede estancado en un minimo local,
sin poder seguir minimizando la funciéon objetivo. Esto ocurre cominmente cuando el paso
o ratio de aprendizaje.® muy pequeno, no obstante si el paso o aprendizaje escogido es muy
grande, al modelo le costara mucho fijar un aprendizaje, por que este puede ser sobrescrito
por un ’outlier’ facilmente. Lo que en mi investigaciéon entregd mejores resultados, es la
utilizaciéon de una técnica conocida como ’'decaimiento del aprendizaje’, la que consiste en
cambiar la capacidad de aprendizaje de la red en cada iteracion, disminuyendo con el tiempo,
es asi como en su estado inicial, pasa rapidamente a un estado funcional, para después fijar
el aprendizaje dado que los 'outliers’ dejaran de afectar significativamente al modelo por la
disminucién del factor de aprendizaje. Para esto no hay formula ni valor mégico, solo ensayo
y error, hasta que el modelo entregue los datos requeridos.

El modelo de decaimiento del aprendizaje utilizado es el siguiente:

3 *x1

_— 5.17
Muestra ( )

RatioAprensizaje = 0,1 x (1 — T'anh(

Siendo i la iteraciéon o nimero de muestra con la que se esta entrenando el modelo y el
tamano de la muestra, el total de muestras con las que el modelo sera entrenado.

5.6.1. Mejoras en la metodologia

Tal como se menciona anteriormente, la metodologia con la que se trabajaba consistia
en un ciclo diario de ensayo y error de hipotesis, que solo podian resolverse al dia siguiente
cuando se podia tener los resultados del entrenamiento con un set de datos de un tamano
considerable.

Esto implicaba que durante el dia, el trabajo consistia en probar el funcionamiento de
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pequenas variaciones al modelo y su funcionamiento, por lo que durante la noche no siempre se
estaba probando una sola hipotesis. Para entregar mayor precision a una futura investigacion
se recomienda conseguir el financiamiento, para utilizar un servicio en la nube, que permita
realizar el procesamiento simultdneo de miltiples hipotesis. Obteniéndose asi una mayor
presicion a los efectos que cada iteracion en el modelo tiene en la funcién objetivo.

Un ejemplo de esto serfa arrendar un servidor en la nube de la empresa Digital Ocean, la
que posee un costo de 0.03 doélares la hora, por lo que un estudio de en total 8 horas, con un
tipo de cambio de 650 pesos por dolar, tendria un costo de 156 pesos. Este costo es marginal
comparado con el costo de hora hombre de un investigador.

5.6.2. Nuevas lineas para la Investigacion

Al final de la investigacion de esta tesis, se ide6 un modelo nuevo, que a diferencia de los
modelos estudiados en el [Capitulo 5] no simplifica los datos del electrocardiograma, si no que
expande la dimension del arreglo de datos de forma significativa.

Este procedimiento se lleva a cabo mediante la transformacion de la serie de tiempo
electrocardiografica aplicando el filtro wavelet, el que convierte la serie de tiempo ingresada
en un mapa de espectro, el que puede ser interpretado como un mapa de calor, en el que se
muestra la serie de tiempo desglosada en una suma de ondas y sus amplitudes.

10!

0 200 400 600 800

Figura 5.4: Frecuencia (hs) v-s tiempo (1/100 de segundo) de serie electrocardiografica.

Luego de analizar el mapa de calor, es claro que hay que fijar dos niveles significativos,

creando una banda de datos ttiles para el problema, un ejemplo de una banda y aplicacion
del modelo a un solo latidos es el que es posible ver en la [Figura 5.5
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Figura 5.5: Arriba: Voltaje medido en mili volts versus tiempo medido en 1,/100 de segundo,
Abajo: Frecuencia medida en hz, versus tiempo medido en 1/100 de segundo.

Para finalizar, se recomienda estandarizar el largo de la matriz de entrada, acotando el
problema a la resolucion de una sola onda cardiaca (ver , sin embargo esta matriz
de datos, que entrega la descomposicion de wavelet, no es de un largo determinado, dado
que ésta variard segun el largo de la onda cardiaca. No obstante, este problema puede ser
solucionado, considerando que la matriz de salida es una imagen, por lo que se podrian
utilizar herramientas existentes para ajustar el tamafno de esta imagen a una dimension fija
de pixceles.

De esta forma, seria posible especializar cada zona de la red neuronal en una sola estructura
del electrocardiograma, que es representada en el mapa de calor.
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Glosario

Acoplamiento En informatica, el nivel de interdependencia entre los elementos que com-
ponen el sistema, mientras mayor es el acoplamiento, menos independientes son los
elementos. 23]

API Interfaz de programacion de aplicaciones o en inglés Application Programming Inter-
face.

CNNs Redes Neuronales Convolucionales. 22]

Correctitud Adaptacion del la palabra inglesa 'Correctness’, que hace referencia a si un
algoritmo cumple con el objetivo para el que fue disenado.

CRISP-DM Cross Industry Standar Process for Data Mining. [6]

CRUD De las siglas en inglés, Crear, Leer, Utilizar y Borrar. [25]

DB Base de Datos.
DBNNs Deep Belief Neural Networks. [2]]

Debug En formatica los errores de programacion son conocidos como ’bugs’, por loq ue el
proceso de eliminacion de errores informaticos es descrito como ’debug’. 24]

DNNs Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo. [xiil] [2] [10] 20H22] B7H39]

ECG Electrocardiograma. [ix], [1], [LT} 12} L4} [15} [18]

Electrodo Es un conductor eléctrico en contacto con una parte no metalica del circuito, en
electrocardiografia el electrodo se encuentra en contacto con la piels plural.

Framework En desarrollo de software, es un conjunto de moédulos que sirven como base

para el desarrollo de aplicaciones. 4H10],

HI Health Informatics. [1]
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IOC Inversipon de Control.

LQT Desordenes de repolarizacion. [15] [16]

LSTM Long Short-Term Memory. [42]
MINSAL Ministerio de Salud Chile. 2]
NNs Redes Neuronales. [18-21]

PSO Particle Swarm Optimization.

RBMs Restricted Boltzmann Machines. 21
RNNs Redes Neuronales Recurrentes. 20] [42]

ROC De las siglas en inglés, Caracteristica Operativa del Receptor. [24]

Script Archivo de 6rdenes simples, de alto nivel que es usualmente interpretado por un
programa o maquina virtual.

Socket En informética se refiere a la comunicacion entre dos programas que pueden o no
estar situados en el mismo computador.

TCP-IP Transmission Control Protocol - Internet Protocol.

Token Cadena de caracteres que tiene un significado para un sistema informatico, ejemplo:
autentificar un usuario. 23]

UI User Interface. 25

WI Web Intelligence.
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Apéndice A

Ilustraciones y Graficos

n Framework
Administracién de Datos
q D/‘ip PR

&‘ : Motor del Framework

Capa de Presentacion

Componentes de Ul
Logica de Presentacion

Capa Tranversal a la Aplicacion

Capa de Servicio

Interfaces de Servicios } { Tipos de Mensajes J

Seguridad

Capa de Negocio

Comunicacion

Administracion Operacional

[ Fachada deAplicacion }

{ Flujo de Trabajo } [ Componentes ] { Entidades }

Capa de Datos

Acceso ] [ Utilidades J

" Fuentesde Datos

(e | sy f peresren

Figura A.1: Arquitectura web y del framework integradas.
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Figura A.2: Grafo del modelo de deteccion de arritmia implementado.
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Apéndice B

Tablas

Codigo Descripcion

Normal beat (displayed as - by the PhysioBank ATM, Light WAVE, pschart, and psfd)
Left bundle branch block beat

Right bundle branch block beat

Bundle branch block beat (unspecified)

Atrial premature beat

Aberrated atrial premature beat

Nodal (junctional) premature beat

Supraventricular premature or ectopic beat (atrial or nodal)
Premature ventricular contraction

R-on-T premature ventricular contraction

Fusion of ventricular and normal beat

Atrial escape beat

Nodal (junctional) escape beat

Supraventricular escape beat (atrial or nodal)

Ventricular escape beat

Paced beat

Fusion of paced and normal beat

Unclassifiable beat

Beat not classified during learning

YO TT-EE T OHE e pomos 2

Tabla B.1: Anotaciones relacionadas con la fisiologia del latido, fuente [1]
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Codigo Descripcion

Start of ventricular flutter/fibrillation
Ventricular flutter wave

End of ventricular flutter/fibrillation
Non-conducted P-wave (blocked APC)
Waveform onset

Waveform end

Peak of P-wave

Peak of T-wave

Peak of U-wave

PQ junction

J-point

(Non-captured) pacemaker artifact
Isolated QRS-like artifact

Change in signal quality

Rhythm change

ST segment change

T-wave change

Systole

Diastole

Measurement annotation

Link to external data

~ g g N~

>

@I O *3% +

Tabla B.2: Anotaciones no relacionadas con la fisiologia del latido [1]
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Y Xy
’Q () QQ’ '\Q,J ) e~ . '&
I & & > "~ S ey
) @ N3 L ) 1&@ K
Ao o O ] 3 O

Mapa Autoorganizado % %k * *
Prealimentacion *kk Khkk kk ** * Kk
Hopfield * * *
Méquina de Boltzmann * * *
Red de Creencia Profunda * kX * % * *
Prealimentacion Profunda Kkk Kkk Kk kkk kk
NEAT * & * * %
CPPN *Kkk  kk
HyperNEAT ** * *kk kK
Redes Convolucionales * * kK 1 0.0 . G 6.6, ¢
Red de Elman * X *k  hkk
Red de Jordan * X * k * % * %
Redes Recurrentes ** *k kkk k% *

Tabla B.3: Tipos de redes y su Dominio [17]
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Ttem

Costo HH

Consulta a la base de datos para almacenar resultados de procesamientos
Consulta a la base de datos para notificaiones

Consulta a la base de datos para perfil del investigador

Consulta a la base de datos sobre resultados de procesamientos

Consultas a la base de datos sobre cuotas de usuario

Escribir documentacion del sistema

Estructura de base de datos para almacenar informacion de notificaciones
Estructura de base de datos para almacenar informacion de perfil del investigador
Estructura de base de datos para la administracion y control de cuotas de usuario
Implementaciéon de cola de trabajo para motor de procesamiento

Implementacion de estadisticos locales generalizados

Implementaciéon de sistema de muestreo para graficos

Implementacion de sistema de recepcion de resultados

Implementacion de un balanceadro de carga

Implementacion de un sistema procesameinto estadistico local

Implementacion en vista de documentaciéon del sistema

Implementacion en vista de graficos de resultado

Implementacion en vista de historial de resultados

Implementacion en vista de notificaciones

Implementacion en vista de perfil del investigador

Implementacion en vista de sistema de asministracion y control de cuotas de usuario

Implementacion de un sistema de administracion de recursos bajo demanda

DN CO DN DN

0 0o 00 W 00 0w B

N o s DI

8
24

Tabla B.4: Costos en horas hombre del desarrollo de los elementos restantes del prototipo.
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Apéndice C

Capturas de Pantalla

EC(G
Signin

gustavo@aviles.cl

Figura C.1: Captura formulario de entrada a la platafroma.
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ECG

73 DASHBOARD

#®& Home
5 Results

COMPUTING

% Test Launcher
PLATFORM OPTIONS
= Sign Out

A Notifications
@ Support

& Profile

LCG

7y DASHBOARD

#& Home
% Resulis

COMPUTING

£} Test Launcher
PLATFORM OPTIONS
® Sign Out

‘ Notifications
& Support

& Profile

g TOTAL DATABASES

1

48 RESULTS

0

W ExAMS

g

£ CONNECTED MACHINES

0

Home & p m Gustavo Aviles v

€ TOTAL BEATS

1739

= RUNNING MACHINES

0

Figura C.2: Captura vista principal de la plataforma.

Deploy a New Test

Test Streams

Data Sort

Database
Train Proportion
Test Proportion

Machine

¥ Train

W Test
® Sorted by Exams

MIT-BIH Arrhythmia
60
40

Local

Home @ p m Gustavo Aviles v

Figura C.3: Captura formulario lanzamiento de test.
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[ Heart Analisis Platform X Gustavo)

€& - C |[} localhost:8080/profile w00 & 2@ O &\‘3 A HpE =

LG

X

Home 3] p a Gustavo Aviles v

e User profile

A& Home

About Regina
£ Results

| have 10 years of experience designing for the web, and specialize in the areas of user
COMPUTING interface design, interaction design, visual design and prototyping. I've worked with notable

startups including Pearl Street Software.
#  Test Launcher
Itis a long established fact that a reader will be distracted by the readable content of a page

when looking at its layout. The point of using Lorem Ipsum is that it has a more-or-less normal
distribution of letters, as opposed to using 'Content here, content here’, making it look like
readable English.

PLATFORM OPTIONS

® Sign Out

HI, MY NAME IS
Regina Hanson

.‘ Notifications

MY EMAIL ADDRESS IS Whats on your mind today?

Support regina.hanson@me.com
)
& Profile MY BIRTHDAY IS
2/3/1972

MY ADDRESS IS

4635 Paddington Ct

MY PHONE NUMBER IS Theodore Orange Uploaded 5 new photos
(270)-302-7562

7 minutes ago near Alaska, USA

: o “ m

Figura C.4: Captura modelo de perfil de usuario.

[ Heart Analisis Platform % Gustavo) - b3

€& = C |[ localhost:8080/notifications 2O ® » @ 0O E]"‘\ e 6 B =

ECC L

] = Home (i3] p a Gustavo Aviles v

¢y DASHBOARD Nutiiications

#& Home
% Results Today (2)
COMPUTING @ Nikita Williams rejected an Action Step from you

& Youaccepted an Action Step from Scott Marshall
#F Test Launcher
PLATFORM OPTIONS Yesterday (1)

® Sign Out @ You watched the project Proctor admin development

‘ Notifications

oy Last week (3)
upport

& Profile @ Nikita Williams rejected an Action Step from you
@ Youwatched the project Proctor admin development
@ Youaccepted an Action Step from Scott Marshall

Figura C.5: Captura modelo de notificaciones.

67



- «

[ Heart Analisis Platform % / [ Proctor - by Creligent %\
~ = € | [ localhost:8080/support 2O ® » @ O ‘aﬂ‘l'\ & 8E =

<Back to Home

Help & support

Search for specific question, answer or topic...

Popular questions

Some of the more common questions we get.

Account settings (10) View all

@ Can | Change My Username?
@ How Secure Is My Password?
@ How Do | Change My Timezone?
@ How Do | Change My Password?

Billing (6) View all

@ Do | Need To Pay VAT?

@ What's The Difference Between Annual &
Monthly Billing?

@ Can | Get ARefund?

@ What Happens If The Price Increases?

Figura C.6:

TensorBoard - Google Chrome

[ TensorBoard

TensorBoard

API questions (10) View all

@ What Are The API Limits?

@ How Do | Get An APl Key??

@ Where can | find the documentation?
@ What Technologies Are Used?

Misc (8) View all

@ How Do | Download The Andoird App?

@ Can | Use My Android Phone?

@ How Do | File A DMCA?

@ Who Owns The Copyright On Uploaded Text &
Images?

Topics
Find your question by category.

Cras justo odio
Dapibus ac facilisis in
Morbi leo risus
Cras justo odio
Dapibus ac facilisis in

Morbi leo risus

Captura modelo de documentacion.

Ol = D

IMAGES GRAPH HISTOGRAMS

Regex filter X Ecg

’y Split on underscores Ecg_Sensitivity
—

Ecg_Specificity

[ Data download links 100 0.0200
) 0950 0.0160
0.0120
Horizontal Axis 0920
[) n 800023
& STEP RELATIVE WALL o880 400083
080 000
- a o 0000 2000k 4000k 6.000k 8.000k o 0.000 2000k 4.000k 6.000k 8.000k
L uns
Model 0611
Model
Th
Th_Sensitivity Th_Specificity
100 100
0.9 0.800
0992 0600
0988 0.400
098¢ 0.200
0980 000
Il 0000 2000k 4000k 6000k 8.000K o 0000 2000k 4000k 6000k 8000k

TOGGLE ALL RUNS.

L]

Figura C.7: Captura de pantalla de la interfaz grafica Tensorboard, mostrando la vista de

eventos.
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TensorBoard - Google Chrome B = ) o347
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= Fitto screen Subgraph: 1500(__) b
”“ ¥ Download PNG nodes
Run  Model 06 11 o Attributes (0)
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T o Outputs (0)
— Color  Stucure =
 J N Remove from main graph
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L e
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Graph  (+=expandable)
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OpNode
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Figura C.8: Captura de pantalla de la interfaz grafica Tensorboard, mostrando la vista
parcial del grafo desarrollado en ésta tesis.
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