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Resumen En la presente investigacion se busca aumentar el porcentaje
de clasificacién de las caracteristicas de una base de datos de arritmias
cardiacas aplicando metaheuristicas (Algoritmos Genéticos con y sin Eli-
tismo y Optimizacién por Ctimulo de Particulas) y diversos clasificadores
(KNN con un vecino -1NN-; KNN con tres vecinos -3NN-, KNN con cin-
co vecinos -5NN- y Naive Bayes), con el fin de realizar una seleccién de
las caracteristicas principales y reducir el ruido en la base de datos. El
aumento en el porcentaje de clasificacién en todos los casos fue siempre
mayor al 10%, y la reduccién de caracteristicas lleg6 a ser en algunos
casos hasta del 79 %.
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1. Introduccién

La funcién principal de los clasificadores es separar a través de clases los
distintos datos con los que contamos. Existen diversas aplicaciones de clasifica-
dores en senales de ECG, que tienen la finalidad de distinguir entre las clases
de arritmias existentes. En Nasiri [16] se realizé la clasificacién se arritmias pro-
venientes de sefiales de ECG aplicando Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)
y Algoritmos Genéticos. Friedman [20] muestra distintas técnicas del Recono-
cimiento de Patrones, diversos clasificadores y sus variantes. En Badeeh [1] se
aplico el aprendizaje de las maquinas en el diagnéstico de ECG. Ramirez [1§]
propuso un modelo de clasificacion dindmico de arritmias cardiacas mediante
aprendizaje de maquina con interfaz a usuario. En Mohamed [22] se presentaron
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dos métodos para la clasificaciéon de arritmias multiclase aplicando el Anélisis de
Componentes Principales (PCA), las Maquinas de Soporte de Vectores Difusos, y
el Agrupamiento Desbalanceado. Kallas [19] mostré la clasificacién de arritmias
multiclase a través de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) combinadas con la
extraccién de caracteristicas a través del Andlisis de Componentes Principales en
sefiales de ECG. En Thanapatay [8] se propuso un nuevo método de clasificacién
para ECG aplicando el Anélisis de Componentes Principales (PCA) y Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM). Rabee [4] presenté la clasificacién de senales de
ECG utilizando Maquinas de Soporte Vectorial y basdndose en el analisis de
Wavelets de Multiresolucién. En Shen [21] se propuso un modelo de clasificacién
aplicando Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) y el Anélisis de Componentes
Independientes y Zellmer [9] logré la clasificacién de senales de ECG basdndose
en la transformada Wavelet continua y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

La combinacién de clasificadores con metaheuristicas para la reduccién de
caracteristicas en las sefiales de ECG es una forma eficiente de eliminar datos in-
necesarios o que generan ruido, ayudando asi en la busqueda de anomalias en los
latidos. En Martinez [3] se propone un modelo de clasificacién de ECG aplicando
sistemas inteligentes para la deteccién de problemas del corazén aplicando Redes
Neuronales y Algoritmos Genéticos. En Melgani [11] se realiz la clasificacién de
sefiales de ECG a través de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) aplicando el
algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization). Mientras que en Daamouche [2]
se buscé optimizar la clasificacién aplicando el algoritmo de PSO, las Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM) y realizando la reduccién de ruido en las sefiales a
través de Wavelets. En Fira [23] se investigaron los resultados de la clasificacién
de la compresion de sefiales de ECG basdndose en diversos tipos de matrices
de proyeccién utilizando el algoritmo KNN (K-Nearest Neighbour). En Vaish
[7] se investigan las cargas de eficacia y eficiencia computacional de diferentes
algoritmos que se utilizan para reconocer el estado emocional a través de senales
fisiolégicas cardiovasculares, utilizando tablas de decision, Perceptrén Multicapa,
C4.5 y Naive Bayes como un objeto de estudio, la clasificacién la realizaron en
dos dmbitos: la excitacion alta y baja.

La capacidad de identificar automaticamente las arritmias de ECG es impor-
tante para el diagnéstico clinico y el tratamiento. En Soman [24] se utilizaron
sistemas de aprendizaje automatico, Oner, J48 y Naive Bayes para clasificar
conjuntos de datos de arritmias obtenidas de ECG médicos. En Gao [6] se
describe un sistema para la deteccién de arritmias cardiacas en sefniales ECG,
basédndose en una red neuronal artificial bayesiana (ANN). El clasificador ANN
se construye mediante el uso de un modelo de regresién logistico y el algoritmo
BackPropagation.
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2. Datos de prueba

Para realizar las pruebas utilizamos el conjunto de datos de arritmias del
UCI [10] (Center for Machine Learning and Intelligent System). Esta Base de
Datos contiene 279 atributos, de los cuales 206 fueron evaluados linealmente y el
resto de forma nominal. Dichos datos estdn basados principalmente en las ondas
P, Q, R, S, Ty U,y los segmentos que se forman con estas en diversos canales.
La base de datos contiene 452 instancias y algunos valores perdidos.

2.1. Funcién objetivo

Inicialmente se realizé la clasificaciéon de la base de datos con cada uno de
los clasificadores propuestos (INN, 3NN, 5NN y Naive Bayes), obteniendo como
funcién objetivo el porcentaje de clasificacion. Posteriormente, se propuso apli-
car diversas Metaheurfsticas (Algoritmos Genéticos, Genéticos con Elitismo y
PSO), siempre sin perder de vista el porcentaje de clasificacién como el objetivo
principal. En esta investigacién no fue considerada la reduccion de caracteristicas
como objetivo, pero si como auxiliar en la biisqueda de la mejor clasificacién. En
todos los casos la seleccion de caracteristicas se realiz6 de manera aleatoria.

3. Algoritmos genéticos (AG)

Formalmente, y de acuerdo a la definicién de Goldberg, "Los Algoritmos
Genéticos son algoritmos de biisqueda basados en la mecanica de la seleccién
natural y de la genética natural. Combinan la supervivencia con el mejor indi-
viduo entre las estructuras de secuencia, con la posibilidad del intercambio de
informacién estructurada, muchas veces de forma aleatoria, para formar un al-
goritmo de biisqueda que tiene algunas veces la forma de biisqueda que utilizada
por los humanos” [14].

3.1. Operadores genéticos utilizados

Seleccion. El proceso de seleccion se realizé a través del método Vasconcelos.
Para aplicar este método necesitamos ordenar la aptitud de todos los individuos,
ascendente o descendentemente, y tomar el individuo més apto y el menos apto.

Cruza. Realizamos la cruza a partir de dos puntos aleatorios. Se toma de la
cadena del Padre (mejor individuo) desde la posicién 0 hasta el primer punto
aleatorio, desde el primer punto aleatorio hasta el segundo punto aleatorio se
toma de la cadena de datos de la Madre (peor individuo), y finalmente desde el
segundo punto hasta terminar la cadena se obtiene del Padre.

Muta. Se muta un porcentaje de la poblacién, se toma un dato de la cadena
de manera aleatoria y se cambia su valor de 0 a 1 o de 1 a 0.

235



L XTI RN

—_

Christian Padilla-Navarro, Rosario Baltazar-Flores, David Cuesta-Frau et al.

Elitismo. Se toma el mejor individuo y se clona un porcentaje de veces.

En el Algoritmo 1 se muestra el Algoritmo Genético Bésico utilizado en el
proceso de clasificacion. Se ha demostrado que el elitismo es fundamental en los
algoritmos genéticos, en el caso del Algoritmo Genético con Elitismo se realiza
la clonacion del mejor individuo en un porcentaje de la poblacion.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético Simple para la Clasificacién de ECG

: Datos de entrada: tamano de la poblacién, porcentaje de mutacién, llamadas a funcién,
funcién objetivo -clasificador-(1INN, 3NN, 5NN, Naive Bayes), nimero de capas.
: Inicializar una poblacién aleatoria.

: Evaluar la aptitud de cada uno de los individuos (porcentaje de clasificacion).

: mientras (no concluyan las llamadas a funcién) hacer

Seleccionar al mejor y al peor individuo (Vasconcelos).

Realizar la cruza entre los padres en un bit aleatorio.

Mutar un porcentaje de descendientes.

Evaluar la aptitud de cada individuo (porcentaje de la clasificacién).

Mostrar el mejor individuo.

: fin mientras

4. Optimizaciéon por cimulo de particulas (PSO)

PSO es una metaheuristica inspirada en la conducta social de de particulas,
comunmente aplicada para la solucién de problemas de optimizaciéon. En 1995
Kennedy y Eberhart [17] desarrollaron el primer algoritmo. El algoritmo puede
utilizarse en funciones continuas o binarias.

La actualizacién de las velocidades de las particulas puede ser vista en la
Ecuacién (1).

v; = wu; + ¢1(GBest; — ;) + ¢p2(LBest; — x;) (1)

Mientras tanto, para realizar la actualizaciéon del valor de z; se emplea una
sigmoide, representada con la Ecuacién (2).

— 1

Sig(Vij) = [Epe—; 2
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Algoritmo 2 Algoritmo PSO para la Clasificacién de ECG

Datos de entrada: ¢1[0, 1], ¢2[0, 1], tamano de la poblacién, llamadas a funcién, funcién
objetivo -clasificador-(1NN, 3NN, 5NN, Naive Bayes), nimero de capas.
Inicializar una poblacién aleatoria.
Evaluar la aptitud de cada individuo (porcentaje de clasificacion).
Tomar al mejor individuo y la mejor aptitud (GBest).
Guardar la primera aptitud de cada individuo (LBest).
Generar velocidades aleatorias V[0, 1].
mientras (no concluyan las llamadas a funcién) hacer
para cada particula i hacer
para cada miembro de la particula j hacer
Actualizar velocidades (ver Ecuacién 1).
Actualizar el valor de z; (ver Ecuacién 2).
fin para
para cada miembro de la particula j hacer
Generar un nimero aleatorio r;;[0, 1].
si ri; < Sig(Vij) entonces

iIJi]' = 0
fin si
si ri; > Sig(Vi;) entonces
Tijg = 1
fin si
fin para

Evaluar la aptitud de cada individuo (porcentaje de clasificacion).
Actualizar el LBest.
si f(xz;) > f(LBest;) entonces
LBest; = x;

fin si

fin para

Encontrar el mejor LBest

si LBest > GBest entonces
GBest; = LBest;

fin si

fin mientras

5. Experimentos y resultados

Se realizaron diversas pruebas, todas para 2000 llamadas a funcién y 10 capas.
En el caso de los Algoritmos Genéticos, el porcentaje de mutacién utilizado fue
del 20% y 10% de elitismo, dichos porcentajes fueron propuestos a manera
experimental. En el caso de PSO, ¢1 = 0.3, ¢o = 0.5 y w = 0.7. Las primeras
pruebas se hicieron con los clasificadores, INN, 3NN, 5NN y Naive Bayes, sin
aplicar metaheuristicas. Se consideraron todas las caracteristicas para tener un
parametro de arranque y poder comparar buscando una mejora. Posteriormente,

237



Christian Padilla-Navarro, Rosario Baltazar-Flores, David Cuesta-Frau et al.
se probé con los mismos clasificadores, pero se aplicé el Algoritmo Genético, el
Genético con Elitismo y el PSO.

Se puede ver la Media del Porcentaje de Clasificacién obtenido (ver la Tabla

1) y la Media del Ntmero de Caracteristicas empleadas en la clasificacién (ver
la Tabla 2).

Tabla 1. Media del porcentaje de clasificacién.

Algoritmo Clasificador [Poblacién [ Media

Sin algoritmo 1NN - 52.87%
Algoritmo Genético INN 10 66.27 %
Genético con Elitismo INN 10 65.35%
PSO INN 10 64.49 %
Algoritmo Genético INN 100 63.41 %
Genético con Elitismo INN 100 62.92 %
PSO 1NN 100 64.78 %

Sin algoritmo 3NN - 57.714%
Algoritmo Genético 3NN 10 67.71%
Genético con Elitismo 3NN 10 66.77 %
PSO 3NN 10 67.35%
Algoritmo Genético 3NN 100 65.71 %
Genético con Elitismo 3NN 100 65.21 %
PSO 3NN 100 67.42%

Sin Algoritmo 5NN - 59.29 %
Algoritmo Genético 5NN 10 67.40 %
Genético con Elitismo 5NN 10 64.20 %
PSO 5NN 10 67.28%
Algoritmo Genético 5NN 100 65.14 %
Genético con Elitismo 5NN 100 65.21%
PSO 5NN 100 67.35%

Sin Algoritmo Naive Bayes - 61.72%
Algoritmo Genético | Naive Bayes 10 67.61%
Genético con Elitismo | Naive Bayes 10 66.41 %
PSO Naive Bayes 10 68.42%
Algoritmo Genético | Naive Bayes 100 65.55 %
Genético con Elitismo | Naive Bayes 100 65.27 %
PSO Naive Bayes 100 67.57%
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Tabla 2. Media del ntimero de caracteristicas empleadas para la clasificacién.

Algoritmo Clasificador |Poblacién |[Media
Sin Algoritmo INN - 279
Algoritmo Genético INN 10 138.87
Genético con Elitismo INN 10 141.83
PSO INN 10 85.26
Algoritmo Genético INN 100 139.65
Genético con Elitismo INN 100 137.78
PSO 1NN 100 74.14
Sin Algoritmo 3NN - 279
Algoritmo Genético 3NN 10 126.86
Genético con Elitismo 3NN 10 142.94
PSO 3NN 10 80.04
Algoritmo Genético 3NN 100 147.07
Genético con Elitismo 3NN 100 141.29
PSO 3NN 100 78.07
Sin Algoritmo 5NN - 279
Algoritmo Genético 5NN 10 134.94
Genético con Elitismo 5NN 10 146.56
PSO 5NN 10 84.54
Algoritmo Genético 5NN 100 141.08
Genético con Elitismo 5NN 100 135.90
PSO 5NN 100 71.07
Sin Algoritmo Naive Bayes - 279
Algoritmo Genético | Naive Bayes 10 135.34
Genético con Elitismo | Naive Bayes 10 140.93
PSO Naive Bayes 10 80.82
Algoritmo Genético | Naive Bayes 100 138.48
Genético con Elitismo | Naive Bayes 100 145.39
PSO Naive Bayes 100 81.85

5.1. Prueba no paramétrica de los signos de Wilcoxon

Se utiliz6 la prueba no paramétrica de los signos de Wilcoxon [13] para
realizar la comparativa entre los distintos algoritmos, el nivel de significancia
empleado fue del 0.1.

Sin algoritmo contra algoritmo genético. Aplicando la prueba de Wilcoxon
[13] para realizar la comparativa entre el método Sin Algoritmo (71) y Algoritmo
Genético (T7) con diferentes clasificadores, y tomando la media como pardmetro
de referencia (ver la Tabla 1), obtenemos que:

Dado que T=min(T~,T")=(36, 0)=0 y Ty = 5, podemos concluir que 7' <
Ty, y podemos aceptar la hipétesis alternativa H4. Como el objetivo es maxi-
mizar el porcentaje de clasificacion, los resultados que se encuentran mas a la
derecha son los del Algoritmo Genético (T7) y por tanto se obtienen mejores
resultados que con el método Sin Algoritmo.
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Algoritmo genético contra algoritmo PSO. Aplicando la prueba de Wil-
coxon [13] para realizar la comparativa entre el Algoritmo Genético (T1) y el
algoritmo PSO (77) con diferentes clasificadores, y tomando la media como
parametro de referencia (ver la Tabla 1), obtenemos que:

Dado que T=min(T~,T%)=(10, 11)=10 y Ty = 5, podemos concluir que no
se cumple T" < T, y no podemos aceptar la hipoétesis alternativa H4. No es
posible determinar cual es el algoritmo que se encuentra més a la derecha.

5.2. Algoritmo genético contra algoritmo genético con elitismo

Aplicando la prueba de Wilcoxon [13] para realizar la comparativa entre el
Algoritmo Genético (T) y el algoritmo Genético con Elitismo (7'7) con dife-
rentes clasificadores, y tomando la media como pardmetro de referencia (ver la
Tabla 1), obtenemos que:

Dado que T=min(T~,T")=(28, 8)=8 y Ty = 5, podemos concluir que no se
cumple T' < Tj, y no podemos aceptar la hipétesis alternativa H 4. No es posible
determinar cual es el algoritmo que se encuentra més a la derecha.

Algoritmo genético con elitismo contra algoritmo PSO. Aplicando la
prueba de Wilcoxon [13] para realizar la comparativa entre el Algoritmo Gené-
tico con Elitismo (T) y el algoritmo PSO (T ™) con diferentes clasificadores, y
tomando la media como pardmetro de referencia (ver la Tabla 1), obtenemos que:

Dado que T=min(T~,T")=(28.5, 7.5)=7.5 y To = 5, podemos concluir que
no se cumple T < Tp, y no podemos aceptar la hipdtesis alternativa H4. No es
posible determinar cual es el algoritmo que se encuentra méas a la derecha.

6. Conclusiones

En todos los casos, el aumento en la clasificacién fue mayor al 10 % utilizando
una metaheurisitica como auxiliar en la mejora, y la reduccién de caracteristicas
lleg6 hasta el 79 %, lo que conllevaria un ahorro en el tiempo computacional ya
que se trabajaria con una cantidad inferior de datos y, por tanto, un avance con-
siderable en caso de ser utilizado en la clasificaciéon en tiempo real en donde es de
suma importancia obtener una solucién de forma rapida. Ademas, podemos decir
que la reducciéon de caracteristicas nos puede llevar a un aumento en el porcentaje
de clasificacién y por tanto a reducir la cantidad de datos implementados.

Después de haber realizado las pruebas y aplicado la prueba no paramétrica
de los signos de Wilcoxon, podemos concluir que es posible implementar una
metaheuristica como auxiliar en la mejora de la clasificacién de senales de ECG,
pero no fue posible determinar si PSO, AG o AG con Elitismo nos lleva a los
mejores resultados.
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