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RESUMEN

El neonato en promedio se desarrolla en el Gteterma durante un lapso comprendido
entre 38 a 40 semanas. Sin embargo, cuando ésteanses de las 37 semanas se le
denomina neonato prematuro. En los neonatos premsatdebido a la inmadurez del
sistema nervioso central y la debilidad de los migscque mantienen permeables las vias
respiratorias, se puede presentar una interrumadia respiracion durante 20 segundos o
mas, denominada apnea. La apnea, acompafada deducaion de la frecuencia cardiaca
(bradicardia) y de una disminucion de la saturadi@noxigeno en sangre, afecta el
desarrollo neurolégico y puede llevar a la muedkereonato. En el presente trabajo se
plantea la implementacion y evaluacion de redesomales artificiales dinamicas como
detectores de episodios de apnea-bradicardia, d@smeétodo de entrenamiento en un
algoritmo genético especializado y utilizando lagibud del ciclo cardiaco extraido de los
registros electrocardiograficos de una base desdd& 32 pacientes pretérminos del
Hospital Universitario de Rennes, Francia, dicleags poseen sus respectivas anotaciones
de eventos de apnea-bradicardia. La metodologigpmremnde la eleccion y representacion
cromosomica de las arquitecturas neuronales, bmedaion del conjunto de entrenamiento
y de evaluacion a partir de las series R-R, ys#fith novedoso de una funcién de aptitud o
desempefo. Los resultados arrojados muestran oetediasados en redes dindmicas con
valores de sensibilidad y especificidad superiogegon promedios de retardo de las
detecciones inferiores a los métodos tradicionats.conclusion, las redes neuronales
artificiales dinamicas son capaces de realizar dagecciones de eventos de apnea
bradicardia sobre series R-R debido a sus capasdaeé memorizar eventos con
dependencia espacio-temporal durante lapsos dpdiene-definidos en su disefio.

Palabras Claves: Apnea-Bradicardia, Neonatos prematuros, Redes onal@s
artificiales, Algoritmos genéticos.
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INTRODUCCION

La apnea de la prematuridad, es una de las coroplies mas comunes de los
neonatos nacidos antes de las 37 semanas de gest@ntuandose su incidencia en los
bebés que presentan un peso extremadamente bajonanto de nacer. La definicidén
comunmente utilizada especifica la apnea de la giaidad como la interrupcion
prolongada del flujo respiratorio por mas de 2Qus€lgs, 0 menos si esta acompafada por

la disminucion de la frecuencia cardiaca (bradiegrdianosis, hipoxia y la acidosis.

En general, los bebés prematuros presentan epssddiapnea durante las primeras
semanas de vida. Estos eventos se han reportddareyoria de los infantes prematuros
cuyo peso al nacer es menor a 1000 gr. Su freaugrseveridad se reducen gradualmente

durante la maduracion del neonato y desaparec@uéese las 40 semanas.

Los episodios de apnea-bradicardia han sido reladms principalmente con la
inmadurez fisiolégica de varios componentes ddkwsia respiratorio como los centros
neuronales, los quimiorreceptores centrales y gr&ds y las vias aferentes y eferentes.
También pueden ser causados o agravados por messi desordenes metabdlicos,
neuronales, respiratorios; inestabilidad en elrobaie la temperatura; entre otros.

La presencia prolongada y severa de los episodicapdea-bradicardia colocan en
alto riesgo al recién nacido cuando no existe umtaniencion inmediata, ya que se
compromete la oxigenacion y la perfusion tisular.pér ello que, todo infante prematuro
debe ser monitoreado desde el momento del naciniesta que ningun episodio ocurra,
al menos durante el transcurso de su estancia leospltal. Los monitores de apnea han
sido disefiados para su deteccion temprana y laG@nie una alarma audible de modo
que el personal de enfermeria de la unidad de d@osdantensivos neonatales aplique la
terapia adecuada. A pesar de las numerosas téatesasrolladas, éstas siguen siendo

ineficientes, produciendo falsas alarmas y retaetos deteccion.



Dentro de este contexto se plantea como objetiaergé el entrenamiento evolutivo
de redes neuronales artificiales dindmicas paraldteccion de eventos de apnea-
bradicardia a partir de la longitud del ciclo camti (Series R-R) provenientes del
electrocardiograma de neonatos. Este trabajo toystuna continuacion de los esfuerzos
llevados a cabo entre el Grupo de Bioingenieriaiofifica Aplicada de la Universidad
Simén Bolivar y el Laboratorio de Tratamiento déi@es e Imagenes de la Universidad
de Rennes |, Francia, durante los ultimos afilosetepde aportar como contribucién una
arquitectura neuronal especifica como detectormemre tanto la sensibilidad como la

especificidad y reduzca el tiempo en la deteccion.

Para ello, se estructura el contenido del preseabajo de la siguiente manera. El
primer capitulo contiene lo relacionado a los adeates y planteamiento del problema,

justificacion, objetivo general y especificos gatablecen las directrices del proyecto.

El capitulo Il describe las bases clinicas y fisyitas necesarias para comprender la
importancia del problema abordado. Se presentan difiniciones ligadas a la
prematuridad, la apnea neonatal y algunas considees basicas de electro-cardiologia

del neonato.

En el capitulo Il se realiza una revision de lalibgrafia de los sistemas inteligentes
de interés para el desarrollo del trabajo. A sabases teoricas de las redes neuronales
artificiales dinamicas, que fungirdn como detectate episodios de apnea-bradicardia y el
algoritmo genético estructurado, variante del aligmr genético candnico, que sirve como

método de entrenamiento de las redes neuronaigsiads.

El objetivo del cuarto capitulo es presentar la aelbgia a seguir para el
entrenamiento de los detectores. En esta secciéipmen las arquitecturas neuronales
seleccionadas y la configuracion de cada uno dedodmetros vinculados al algoritmo

evolutivo estipulado.

En el capitulo 5 se presentan los resultados diysvdel entrenamiento evolutivo y
de la evaluacion de cada una de las topologiaseimgitadas en la deteccion de los
eventos de bradicardia; asi como el analisis demissnos. Finalmente, se abarca las

conclusiones y recomendaciones para trabajos f®tuem el capitulo VI



CAPITULO |

EL PROBLEMA

1.1 Antecedentes y planteamiento del problema

La apnea del prematuro constituye el problema dgnracurrencia en la poblacion
de neonatos nacidos con muy bajo peso. Se estimmgs del 50% de los recién nacidos
prematuros (menos de 32 semanas de edad gestagioredi la totalidad de neonatos,
cuyo peso de nacimiento es menor a 1000 gr. padkceicho problema (Finer, Higgins,
Kattwinkel, & Martin, 2006). En la literatura, laefinicion ampliamente utilizada
puntualiza la apnea del prematuro como el cesa tespiracion por mas de 20 segundos 0
menos, si es acompafada por bradicardia o desatrde oxigeno (Zhao, Gonzalez, &
Mu, 2011). La bradicardia se define como la dismit de la frecuencia cardiaca por
debajo de los 100 latidos por minutos o inferioBa% de su valor medio, calculado en

una ventana de tiempo predefinida (Poets, StebBamsyels, & Southall, 1993).

Las razones de la tendencia a la apnea en losirea®@dos prematuros no son del
todo claras y su patogenia es poco conocida. Simarguo, es probable que los reflejos
pulmonares inmaduros, las respuestas respirat@ias hipoxia y la hipercapnia
contribuyan a la aparicion o a la gravedad de laeaplLa apnea también puede ser
exacerbada por una serie de factores coexistentstados de enfermedad. Ejemplos de
ello son las infecciones sistémicas, neumonia, Iggito intracraneal, convulsiones,

hipoglucemia y otros trastornos metabdlicos.

Cuanto mas inmaduro es el recién nacido, mayor semdesgo de padecer de
episodios de apnea. Aproximadamente el 70% denliamtes nacidos antes de las 34
semanas de gestacion tienen apnea clinicameniécsitiva, bradicardia y/o desaturacion
de oxigeno durante su estancia en el hospital. |Ereréodo postnatal, la apnea puede
ocurrir en el 25% de los recién nacidos que pesamosde 2500 gr al nacer y en el 84%

de los recién nacidos que pesan menos de 1000 igrayst, 1992). Igualmente, su



frecuencia es inversamente proporcional a la edathgional, se presenta en el 54% de los
recién nacidos cuya edad esta comprendida entreelasnas 30 y 31, 15% entre las
semanas 32 y 33; y en el 7% de los lactantes ma@doas semanas numero 34 y 35
(Jaume, 1999; Zhao et al., 2011).

En presencia de episodios de apnea prolongadosverose la presion arterial
disminuye drasticamente en el lactante, reduciéadiifusion de oxigeno hacia los tejidos
(hipoxia) y aumentando el acido carbonico circidalfacidosis respiratoria). En ese
momento el mecanismo compensatorio que presenfhijel sanguineo a los érganos
vitales comienza a fallar, seguido de bradicaftijagtension sistémica y la disminucion de
la perfusion cerebral. Estudios indican que losgolers de apnea recurrentes en el neonato
prematuro pueden causar dafio cerebral, manifeptatapalmente por diplejia espastica

y/o sordera (Yu, Feng, Tsang, & Yeung, 1996).

La isquemia cerebral y la hipoxemia son responsatibe los dafios, y ellos a su vez,
son resultados de bradicardia sostenida y la aizsdecla ventilacion. Por otro lado, los
eventos de apnea también se han relacionado cias wmfermedades neonatales como la
enterocolitis necrotizante (E.C.N.), persistenci@l donducto arterioso, hipertension
pulmonar y se ha asociado con un aumento de ldencia de la retinopatia del prematuro.
Sin embargo, la predisposicion de la misma a larrawglibita del lactante sigue siendo un

tema controvertido (M. F. Jaume, 2003).

Es por ello, que todo neonato cuya edad gestacsmaimenor a las 34 semanas,
deben ser monitoreados desde el momento del natonleasta que ningun episodio
ocurra al menos durante el transcurso de una se(ianet al., 1996). Los monitores de
apnea han sido disefiados para su deteccion tempranamisién de alarma audible de
modo que el personal de enfermeria aplique laieeeecuada. A pesar de las numerosas
técnicas desarrolladas, éstas siguen siendo imeties, produciendo falsas alarmas y

retardos en la deteccion.

Desde 1990, el Laboratorio de Tratamiento de SefmlBnagenes (L.T.S.1.) de la
Universidad de Rennes | (Francia) y el Grupo deingenieria y Biofisica Aplicada
(G.B.B.A.) de la Universidad Simon Bolivar han cdniido al desarrollo de sistemas de

monitoreo inteligente de sefales fisioldgicas, ebrobjetivo de aplicar en la practica



clinica los diversos algoritmos desarrollados eatrdos laboratorios. Ejemplo de ello, lo
constituye la tesis doctoral titulada “Sistema Nagientes de Monitoreo Aplicado a
Cuidados Neonatales” (Cruz, 2006), la cual cortsesti el desarrollo de una unidad basada
en una arquitectura multiagente de deteccion prdeagpisodios de apnea-bradicardia y la

activacion automatica de una terapia para detémeato.

Recientemente, el interés de ambos laboratoribs ®®ncentrado en la extraccion y
analisis de la informacion contenida en el eleardiograma (amplitud de la onda R,
duracién del complejo QRS e intervalo RR) del neaiacido con la finalidad de lograr la
caracterizacion de estos episodios de apnea-brdidi¢d. Altuve et al., 2009) (Altuve &
Hernandez, 2011) y su deteccion temprana (M. AltWwarrault, Beuchée, Pladys, &
Hernandez, 2011) (Miguel Altuve, Carrault, Beuch&dadys, & Hernandez, 2012)
(Miguel Altuve, Carrault, Beuch, et al., 2012) (Ed&ilvera, Altuve, Cruz, Hernadez, &
Lollett, 2012) (E. Silvera, 2010).

En el marco de este esfuerzo interinstitucional,pmtea utilizar técnicas de
algoritmos evolutivos, especificamente algoritmoé&ieo, para el entrenamiento de redes
neuronales artificiales dinamicas que se impleméntpara la deteccion de episodios de
apnea-bradicardia (AB) en recién nacidos prematar@srtir de la informacidén contenida
en la longitud del ciclo cardiaco (Intervalo R-Rpyeniente del electrocardiograma de
infantes pretérminos. Para cumplir con dicho objeie cuenta con una base de datos de
32 neonatos prematuros de la Unidad de Cuidadesidivbs Neonatales del Hospital
Universitario de Rennes | (CHWentre Hospitalier Universitaire ingresados entre los
aflos 2003 y 2004. En dichos registros se disponepatédmetros como lo son:
electrocardiograma, respiracion abdominal, frecizermardiaca, frecuencia respiratoria,
sonda gastrica, flujo de aire nasal, saturaciéoxdgeno y la valiosa secuencia R-R que
permitira trazar el objetivo deseado en el entreeato evolutivo de la red neuronal.



1.2 Justificacion e importancia

Las grandes variaciones de morfologia de la sdéelriea cardiaca representan un
problema para el analisis automatico de la actiVickrdiovascular, pues resulta esencial
que los sistemas instrumentales detecten y clasiigen forma precisa distintas
caracteristicas de las ondas del ECG. El elecuimgnama en la edad pediatrica difiere
significativamente al del adulto en aspectos coimzuencia cardiaca, nivel isoeléctrico,
duracién del complejo QRS, longitud del ciclo caddi (intervalo R-R), entre otros. Sin
embargo, los principios basicos de interpretacaimles mismos (Dickinson, 2005).

En base a estos principios y a trabajos que se demarrollados para la
caracterizacion del ECG en neonatos pretérmino ANuve et al., 2009), se plantea
disefiar e implementar un conjunto de redes neuwsnattificiales dinamicas cuyas
entradas esté representadas por la variaciénldedaud del ciclo cardiaco (Series R-R) y
entrenarlas con un método basado en algoritmo &volgue permita superar deficiencias
del destacado algoritmo retro-propagacibackpropagationcomo lo son: adaptabilidad,
minimos locales, entre otros. También se plantexpdoracion del uso de la funcién de
aptitud novedosa que guie la optimizacién del eatreento acorde a las necesidades del
personal hospitalario respecto a la sensibilidageeficidad y el retardo del sistema de

deteccion.

Ademas, trabajar con redes neuronales permite acih ihsercion dentro de la
tecnologia existente, debido a que una red puedensenada, comprobada, verificada y
trasladada a una implementacion en hardware de dugto, es facil insertar una red
neuronal artificial para aplicaciones especificast de sistemas de hardware existentes
(circuitos integrados, por ejemplo). De esta mgrHasredes neuronales se pueden utilizar
para mejorar sistemas de forma incremental, y @d® puede ser evaluado antes de

efectuar un desarrollo mas amplio.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Utilizar algoritmos genéticos en el entrenamienéorddes neuronales artificiales
dinamicas como herramienta para la deteccion decaabradicardia en neonatos

prematuros.

1.3.2 Objetivos especificos

Disefio e implementacion de una red neuronal adifitnamica para la deteccion
de eventos de apnea-bradicardia a partir de latl@hdel ciclo cardiaco (R-R).
Codificacion de los parametros del algoritmo gewéticomo método de
entrenamiento de redes neuronales artificialeswlices.

Disefio de la funcién de aptitud del algoritmo geépara la seleccién de los
cromosomas que fungen como método de entrenanderitored neuronal.
Comparaciéon del desempefio de las redes neurontifasates dinamicas en la

deteccién de los episodios de apnea-bradicardia.



CAPITULO Il

BASES FISIOLOGICAS

El presente capitulo proporciona informacién solaefisiologia de los recién
nacidos. Definiciones relacionadas con la premaddwdrila apnea neonatal, tipos de apneas,
incidencia, manifestaciones clinicas, fisiopatapgidiagnéstico y tratamiento son
abarcados en este capitulo. También se presentangdaeralidades del sistema
cardiovascular, la estructura anatdmica del corayorsu actividad eléctrica, el
electrocardiograma, los componentes principaleslsirocardiograma y las diferencias

existentes entre el electrocardiograma del prematom respecto al de una persona adulta.

2.1 Fisiologia del Neonato

Los cambios fisioldgicos que implica el paso deitka intrauterina a la extrauterina
son los que determinan las caracteristicas deldoidiel recién nacido normal y de la
patologia de este periodo. Los factores mas detentss en la salud y supervivencia del
recién nacido son, su madurez expresada en lagedsaicional, la cual se considera como
el periodo comprendido entre el primer dia delmaticiclo menstrual y el dia del
nacimiento, y el peso de nacimiento (Ceriani CstiRana, Jenik, De Luca, & Rodriguez,
2009). Histéricamente, estos han sido los dos petrém que clasifican a los recién
nacidos en:

Pretérmino o prematuro: cuando el recién nacidabgza entre la semana 24 y la

semana 36 de gestacion. Es decir, menos de 37 agmiadependientemente del

peso al nacer. A su vez, los nacimientos premajureden catalogarse en:

o Prematuro tardio: nacimiento que se produce eagesémanas 34 y 36 de
gestacion.

o Prematuro moderado: se produce entre las semana343@e gestacion.

o Prematuro extremo: nacimiento que ocurre entre8layda 32 semana de

gestacion.



0 Prematuro muy extremo: nacimiento que se produiss ale las 28 semanas de
gestacion.

Término: cuando el recién nacido se ubica entsetaana 37 y 41 de gestacion.

Postérmino: cuando el recién nacido se ubica despe€la semana 41 de

gestacion.

Partiendo del peso e independientemente de la gésidcional, los neonatos se
pueden clasificar en las siguientes categorias:

Bajo peso al nacer (BPN), cuando se ubica entr@® $599 gr. Es decir, menos
de 2500 gr. (peso normal, PN).
Muy bajo peso al nacer (MBPN), cuando los valoeegrscuentran entre 1000 y
1500 gr.
Extremado bajo peso al nacer (EBPN), cuando seaubitre 500 y 999 gr
(Organizacién Panamericana de la Salud, 2005).

Los infantes que nacen demasiado pequefios o delmgsianto tienen un mayor
riesgo de mortalidad a corto plazo y de morbilidddrgo plazo que los nacidos a término
(37-41 semanas de gestacion) o con peso mayor @ @5(Saigal & Doyle, 2008). El
porcentaje de nacimientos prematuros se ha vinouaths variaciones en las tasas de
mortalidad infantil entre paises, debido al mayesgo de muerte que la prematuridad
implica. Por ejemplo, en los Estados Unidos, deraitario 2008, mas de dos tercios
(67,2%) de todas las defunciones infantiles seeodn en el 12.3% de los infantes que
nacieron prematuros. Las tasas de mortalidad ihfort mas altas para los recién nacidos
muy prematuros (< 32semanas), y este riesgo digmimconsiderablemente conforme

aumenta la edad gestacional (Mathews & Macdormaog)2

Los trastornos respiratorios constituyen la causss rfrecuente de ingreso en
unidades de cuidados intensivos tanto en neonat&snano como en los pretérmino. Los
signos y sintomas incluyen cianosis, quejido, ale@sal, retracciones, taquipnea, ruidos
respiratorios disminuidos con estertores y/o ronpadidez y apnea. Sin embargo, son
muchas las enfermedades que pueden ser respondabiales alteraciones respiratorias
(apnea y bradicardia) y entre ellas se pueden leisasiguientes (Behrman, Kliegman, &
Jenson, 2006):



Sistema Nervioso CentralVIH, farmacos, convulsiones, tension hipodxica,
trastornos neuromusculares, sindrome de leigh (&looeielopatia necrotizante
sub-aguda), anomalias o infarto del tronco delfalméostanestesia general.
Respiratorias:sindrome de distrés respiratorio neonatal (SDR)fermedad de
membrana hialina (EMH), neumonia, lesiones obstrastde las vias respiratoria,
colapso de las vias respiratorias superiores, fgreiad extrema (menor de 1000
gr.), reflejo laringeo, paralisis del nervio frémiceumotorax, hipoxia.
Infecciosas: sepsis, meningitis, enterocolitis necrosante, vimespiratorio
sincitial.

Digestivas:alimentacion oral, deposiciones, esofagitis, padimm intestinal.
Metabdlicas:glucosa alta, calcio bajo, niveles anormales desadhoniaco alto,
alta presencia de acido organicos, temperaturaemtabialta, hipotermia.
Cardiovasculares: hipotension, hipertension, insuficiencia cardiaeamemia,
hipovolemia, tono vagal.

Otras: inmadurez del centro respiratorio, estado del suefio

En cuanto al patron de respiracion en los neonduoante los primeros meses de
vida, en los casos de recién nacidos a términ@sjgrupresentarse episodios infrecuentes
de cese del flujo aéreo respiratorio, en los quedairacion regular esta entrecortada por
pausas breves. Este patron se denomina respirper@dica, pasa de un ritmo regular a
episodios ciclicos breves de pausas respiratdits. es mas frecuente en los prematuros,
gue llegan a tener pausas de 5 a 10 segundos asgléduna explosiéon de respiraciones
rapidas durante 10 a 15 segundos. No suelen asecian cambios de la coloracion o de la
frecuencia cardiaca y suelen cesar sin razon apat@guilar C., 2003). Este tipo de
respiracion es una caracteristica normal de lairees¢n neonatal y, por lo general, no
tienen significado patolégico (Oommen, 2003) (Bedmmret al., 2006).

La apnea patologica es una pausa respiratoria ahobmen por ser prolongada (al
menos 20 segundos de duracién) o por estar acoadgafeabradicardia (menos de 100
latidos por minuto, |.p.m.), cianosis, palidez naal&, hipotonia o acidosis metabdlica. No
hay consenso acerca de la duracion de esta paysiateria, el nivel normal de saturacion
de oxigeno en sangre o de la severidad de la brdiicque puede ser considerada como

patologica. Algunos infantes pueden experimentarsas en la respiracion de 15 a 30



segundos sin efectos obvios sobre la frecuenciiiaza o coloracion de la piel; mientras
gue otros, menos maduros, muestran bradicardianpsis con episodios de apneas de 10
segundos (Yu et al., 1996).

2.2 Apnea de la prematuridad

La definicion ampliamente utilizada de apnea derlmaturidad (AOPApnea Of
Prematurity) la refiere como un cese del flujo aéreo respim@idurante mas de 15-20s, o
con una permanencia menor pero acompafada de @desatude oxigeno (SpO 80%) y
bradicardia (frecuencia cardiaca <2/3 de linealbpaga un rango de tiempo mayor a 4 s,
en los recién nacidos de menos de 37 semanas daciges(Zhao et al., 2011).
Definiéndose la bradicardia como la disminucion laefrecuencia cardiaca (FC), por
debajo de 100 latidos por minuto (I.p.m.) 0 en @%3en comparacion con un valor

promedio de 4 segundos o mas (Poets et al., 1993).

La apnea del prematuro se relaciona inversamemelacedad gestacional y se
presenta en la gran mayoria de los recién naciolopeso extremadamente bajo al nacer.
Tanto la frecuencia como la duracion de estos dmsalisminuyen entre las semanas 1y

20 de edad postnatal.

2.3 Tipos de apnea

Desde el punto de vista etiolégico la apnea dehatose clasifica en dos grupos:
Apnea primaria o idiopatica. Se caracteriza por estar asociada a alguna
patologia y es la forma mas frecuente. Se postuéaes consecuencia de una
inmadurez en los mecanismos centrales del condrta despiracion.

Apnea secundaria o patologica. Se puede presan&lrrecién nacido prematuro
y de término. En estos casos la apnea se presengtaeion a otras patologias del
recién nacido. Las mas frecuentes son: problemaabdiecos (hipoglicemia,
hipocalcemia,  hiponatremia),  alteraciones neurclxi (hemorragia
intracraneana, asfixia, convulsiones), infeccionesjadros de dificultad

respiratoria, displasia broncopulmonar entre otras.



De acuerdo a su forma se clasifican:
Obstructiva se caracteriza por la ausencia del flujo aéreaq, mersistencia del
movimiento de la pared toracica. Entre las posibkssas se pueden mencionar:
inestabilidad faringea, flexion del cuello, oclusitasal.
Central: Este tipo de apnea obedece a una disminuciosledtimulos que el
sistema nervioso central envia a los musculosraspios y se caracteriza por la
ausencia tanto del flujo aéreo como de los movitogede la pared del torax.
Mixta: Durante un mismo episodio se combinan ambas &rpa lo general se
presenta como una apnea central prolongada, erudaad final se agregan

esfuerzos respiratorios sin flujo aéreo.

2.4 Incidencia y manifestaciones clinicas

La apnea de la prematuridad es un fendmeno muyweme en los neonatos
pretérminos cuya edad gestacional es menor a 3dnssnsiendo mayor su incidencia
cuanto menor es el peso al nacer: 7 % en los ggamcidos entre las 34 y 35 semanas de
gestacion, 15% entre las 32 y 33, el 54 % entr80ag 31; y casi todos los recién nacidos
cuyo periodo gestacional es menor a 29 semanagpessual nacer es inferior a 1000 gr
(Jaume, 1999; Zhao et al., 2011).

La incidencia de apnea idiopatica es inversamemtgopcional a la edad de
gestacion. En los recién nacidos pretérmino esdpaca que ocurra en el primer dia de
vida; si la apnea aparece inmediatamente despli@sdmiento traduce otra enfermedad.
La apnea idiopatica suele iniciarse entre el segyngéptimo dia de vida en un neonato
prematuro que previamente se encontraba bien onenifio a término en cualquier

momento es un hecho critico que justifica la vaidminmediata (Yu et al., 1996).

A medida que aumenta la duracion de la apnea pratedcrece la incidencia de
bradicardia asociada, que es proporcional a laegaV de la hipoxia. La bradicardia se
produce en el 10% de los episodios de apnea cugaidn esta comprendida entre 10 y 14
s, en el 34% de la apnea perdurable entre 15 y @3 el 75% de incidentes mayores a
20s (Zhao et al., 2011). Por lo general, la bradieaocurre seguida de la desaturacion de
oxigeno asociado con la apnea. Esta también pueglérsa la apnea sin desaturacion,



posiblemente mediado por la estimulacion del nemago y no necesariamente por la

hipoxemia.

2.5 Fisiopatologia de la apnea

Son muchas las condiciones clinicas que puedemchaenar la apnea neonatal. En
general la apnea primaria o idiopatica se vincala son la prematuridad del infante y la
secundaria o patologica se presenta tanto en rea@dos prematuros como a término y

responde a una variedad de trastornos:

Tabla nro. 1 Condiciones clinicas asociadas anaapeonatal (Yu et al., 1996)

Trastornos Detalle
Prematuridad
Infecciones Meningitis,  septicemia, = neumonia,  enterocolitis
necrotizante.
Metabolicos Hipoglucemia, hipocalcemia, hipomagnesemia,

hipernatremia, hiponatremia y acidosis
. . Sindrome de dificultad respiratoria, neumonia,

Respiratorios hemorragia pulmonar, atelectasia, lesiones obstasct
respiratorias, reflujo gastroesofagico, entre otras

Circulatorios Persistencia del conducto arterioso, anemia, pefa,
insuficiencia cardiaca, hipotension.
Encefalopatia  hipoxica isquémica, convulsiones,

Neurolégicos infecciones congenitas 'y meningitis, hemorragia
intracraneal, malformaciones cerebrales, enceftbbpa
neonatal bilirrubinica, entre otras.

Inestabilidad de la

Hipertermia, hipotermia, temperatura.
temperatura

La respiracion periddica y la apnea comparten nisgas fisiopatoldgicos y son
consecuencias de un sistema de control respiratoriaduro. La inmadurez de los centros
respiratorios del tronco cerebral se hace evidpnteipalmente en la regulacion de la
respiracion, en respuesta a la deficiencia de agiggipoxia) y al aumento de la

concentracion de didoxido de carbono (hipercapmdaeangre.

Los quimiorreceptores en los recién nacidos, paddimente en neonatos menores de

33 semanas, limita la respuesta ventilatoria alemento de la concentracion de didxido



de carbono (Cg). Al aumentar el C@deberia incrementarse el volumen ventilatorioren u
minuto. También se ha demostrado que la curva dpuesta al CO presenta una

pendiente menor en los prematuros con apnea, loirdiaa una respuesta ventilatoria
menos pronunciada a concentraciones crecientesOdéNimavat, 1992). Esta situacion

mejora tanto con el incremento de la edad gestalccmmo la postnatal.

La hiperactividad de los reflejos en las vias madpriias superiores durante el
periodo neonatal puede ser también importante apddcion de la apnea. Las paredes de
la cavidad nasal, nasofaringe, orofaringe y langgi contienen un gran numero de
terminaciones nerviosas sensoriales que puedeondspa una variedad de estimulos

quimicos y mecanicos produciendo episodios de apnea

Igualmente, la ventilacion ineficaz puede resullada pérdida de la coordinacién o
sincronizacion incompleta de los masculos de |l&gaoracica inspiratoria (diafragma) y
los musculos de las vias respiratorias superidaeade y faringe) en el mantenimiento de
la permeabilidad de las vias respiratorias. La adeea faringea carece de la rigidez
intrinseca y facilmente colapsa por la flexion detllo, el movimiento posterior de la
mandibula, o la presion externa sobre el huesddsoi

Por ualtimo, el reflejo de Hering-Breuer, mediador gdras aferentes vagales,
disminuye la frecuencia del esfuerzo inspiratonwadte la distension de los pulmones.
Este reflejo es mas activo en los neonatos queoeradiultos, hasta el punto de que
pequefios incrementos en el volumen pulmonar puealesar apnea (Yu et al., 1996). El
control final del centro respiratorio en la médeta por tanto, una compleja funcién en la
que intervienen multiples factores estimuladoremhgbidores, tanto humorales como

nerviosos.

2.6 Diagndstico y Tratamiento de la Apnea

Para el diagndstico preciso se requieren divemsgistros como: medicion del flujo
nasal, impedancia toracica, frecuencia cardiacatyracion de oxigeno. El examen fisico

incluira la observacion de los patrones de residnadrecuencia cardiaca, saturacion de



oxigeno y del estado neuroldgico tanto en faseugéics como de vigilia, o durante la

alimentacion.

Tabla nro. 2 Evaluacién del neonato con apneasiéMme, 1999)

Tipo de Evaluacién Detalle

Complicaciones perinatales, Apgar, edad gestacignal
Historia postnatal, farmacos administrados al lactante orenad
temperaturas previas del lactante y ambiente, reside
riesgo de infeccion, tolerancia a la alimentacion.
Examen fisico Examen completo enfatizando el estado
cardiorrespiratorio y el neurologico.
Considerar estos estudios cuando clinicamente esté
_ indicado: hematocrito, glucemia, recuento de leitesc
Laboratorio y recuento diferencial, hemocultivo, punciéon lumbar
gases sanguineos arteriales, ecografia cerebral,
electrolitos en suero, radiografia (t6rax, abdomen)

Una vez que se descartan los factores que deseracada apnea (infeccion,
deterioro de la oxigenacion, trastornos metabglidésmacos, patologia intracraneal,
reflujo gastroesofagico, inestabilidad térmica yrpaturidad), se toman las siguientes
medidas terapéuticas de forma progresiva:

Colocacion en decubito prono.

Estimulacion tactil.

Elevacion de la mandibula para evitar obstrucc®tadrzia aérea superior.
Administracion de oxigeno: estd indicada en nifios tradicardia o baja
saturacion de oxigeno para evitar hiperoxia.

Medicacion: se inicia cuando el numero de episod®sipnea son mayores a 6-
10, no responde a estimulacion tactil y se necesitaentilacion con el balén de
resucitacion auto-inflable. Inicialmente el tratantd de eleccion es la teofilina o
cafeina las cuales son efectivas en el 80% deplasaa del prematuro (M. Jaume,
1999).

CPAP: del ingléLontinuousPositive Airway Pressure es una de las estrategias
no farmacoldgicas utilizadas en forma amplia pdr&ratamiento de la apnea.
Consiste en proporcionar en forma continua una giggcantidad de aire a
presion a través de una mascarilla mientras elkepteeiduerme. Es mucho mas

eficaz en apneas obstructivas o mixtas que erelasates.



Intubacién y ventilacibn mecanica: indicadas cuands otras medidas

terapéuticas han fracasado y persisten los epsogi@apnea.

2.7 Monitorizacion de la apnea de la prematuridad

Aunque tipicamente la apnea resulta de la inmaddedzsistema de control
respiratorio del neonato, ésta puede ser el signtagresencia de otras enfermedades
subyacentes que afectan frecuentemente a los testd&ts por ello que, todos los infantes
gue presentan una edad gestacional menor a 34 agnumberian ser monitoreados para
detectar eventos de apnea en el periodo compreddstte el dia de nacimiento hasta que

ningun episodio ocurra, al menos durante una selfvandeng, Tsang, &Yeung, 1996).

Los monitores de apnea entregan en forma contihuaaler de la frecuencia
respiratoria del paciente, accionando una alarmandm no detecta movimientos
respiratorios durante un periodo de tiempo prdiijaste periodo de latencia en la
activacion de la alarma evita la deteccion de laeapfisioldégica durante la respiracion

periodica propia del neonato.

La mayoria de los monitores antiguos requierenajuzebé se encuentre sobre un
colchon o almohadilla neumética o de placa. Errielgro de ellos, cualquier movimiento
que resulte en una redistribucidon del peso dehiefgoroducira en una sefal eléctrica por
diferencia de presion. El colchdn de placa es anana rigida de material plastico suave
qgque en su interior aloja una resistencia eléctrmayo valor se modifica con los
movimientos respiratorios del recién nacido. El imynde la induccion consiste en un
iman colocado en el pecho o en el abdomen del tacig una bobina de campo de
deteccidn magnética se coloca en el colchon. Cisalgesplazamiento del iman producir
una sefal eléctrica. Por lo general, estos dispositno pueden distinguir entre los

artefactos del movimiento del paciente y los moeimos respiratorios.

Los monitores de impedancia transtoraxica detdosmmovimientos de respiracion
mediante una sefal de alta frecuencia que atrawks$arax del paciente a través de

electrodos convencionales ubicados en la pareditard_os cambios de volumen durante



la respiracion producen pequefios cambios en lasteesia, que se miden

electrénicamente.

Por desgracia, estos monitores pueden no deteci@nka debida a la obstruccion de
la via aérea respiratoria hasta el instante encggan por completo los esfuerzos del

paciente por la hipoxia prolongada.

Puede ser que el mejor método de deteccion de apnl@arutina clinica sea por una
combinacion de la frecuencia cardiaca detectadaleotrocardiograma y saturacion de
oxigeno por oximetria de pulso. Este método peraitieteccion de las dos consecuencias

de la apnea que pueden ser perjudicial: la bradlecgrla hipoxemia.

2.8 Generalidades del sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular esta compuesto de vemoguseos, el corazéon y la
sangre. Su funcién es producir un flujo constargesangre a los érganos y tejidos del
cuerpo para proporcionar oxigeno y nutrientes, isim los productos residuales y

transportar las hormonas producidas por glanduidecrinas.

Los vasos sanguineos proveen la ruta por la cisarigre circula desde una parte del
organismo hacia otra. El corazén bombea la sangravas del sistema arterial con una
presion considerable; la sangre retorna al corazdeja presion con la ayuda de la presion
negativa que hay en la cavidad toracica durantesfaracion y la compresion de las venas
por los musculos esqueléticos.

El corazén y los vasos sanguineos forman dos tocyiara la distribucion de la
sangre en el organismo, los cuales son:

La circulacion pulmonar o menor: transporta sardgede el corazén hacia los
pulmones y desde los pulmones hacia el corazon.
La circulacion sistémica o mayor: transporta lagsardesde el corazén hacia los

otros tejidos del organismo y desde esos tejidom leh corazén.

El corazon tiene cuatro cavidades (las auriculescta e izquierda y los ventriculos

derecho e izquierdo) a través de los cuales es éatabla sangre. A la salida de las



cavidades hay valvulas que impiden el flujo sangmirretrogrado. Un tabique
interauricular y un tabique interventricular sepatas lados derecho e izquierdo del
corazoén. La auricula derecha recibe sangre deswdgeque retorna del cuerpo a traves de
las venas cavas superior e inferior. El ventriciddoecho recibe sangre de la auricula
derecha y la bombea hacia los pulmones para swema@ipn mediante las arterias
pulmonares. La auricula izquierda recibe sangrgemdda que retorna de los pulmones a
través de las cuatro venas pulmonares. El ventrimguierdo recibe sangre desde la
auricula izquierda y la bombea hacia la aorta pardistribucion en el circuito sistémico o

mayor (ver figura nro. 1).
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Figura nro. 1 Estructura cardiaca (Miguel Altuvel2)

Para llevar a cabo la funcion de bombeo, el musaaodiaco se compone
principalmente de dos tipos de tejido:
Miocardio contractil: se compone de células conguan numero de fibras
musculares capaces de contraerse en respuesta estiomulo de suficiente
amplitud.
El tejido de conduccion o tejido nodal: las célutage lo forman poseen la

capacidad especifica de generar por si mismas sophutomatismo) eléctricos,



y de conducirlos (conductibilidad) tanto a otrakileés similares como a las del
miocardio, asegurando la adecuada y efectiva amiéraen el bombeo.

Los impulsos eléctricos se generan dentro del misonazon, especificamente en el
nodulo sinoauricular (S-A) o sinusal, situado emugicula derecha en la desembocadura
de la vena cava superior. El nédulo S-A inicia mpulso que se propaga por el masculo
cardiaco de las auriculas. El impulso llega asibdulo auriculoventricular (A-V) y desde
alli es conducido a través del esqueleto fibrosoiahdos ventriculos por el haz
auriculoventricular (A-V) de His. El haz de Hisdigide en una rama derecha e izquierda

y ambas contindan ramificandose en lo que se carmoe fibras Purkinje.

En general el sistema cardioconector coordina faraocion de las auriculas y los
ventriculos. La contraccion comienza en las auaicyl hace que la sangre pase a los

ventriculos. Una onda contractil empuja la san@@ahla aorta y el tronco pulmonar.

2.9 El Electrocardiograma

El electrocardiograma o ECG constituye el regigi@fico de la actividad eléctrica
del corazon. Es una sefal cuasi-periddica obtegpadanedio de electrodos colocados en
forma superficial sobre ciertos puntos del térdasyextremidades. Dicha sefial eléctrica es
la integracién de los potenciales de accién prardes del miocardio que logran atravesar
algunos centimetros de diversos tejidos y, pomatdud, es susceptible de cambios segun

variaciones morfologicas o posicionales del corazon

Existen dos componentes principales en un ECGonass y los segmentos. Las
ondas aparecen como deflexiones por encima o poajaale la linea de base. Los
segmentos son secciones de la linea de base adgr®mtlas. Ademas de estos, se

identifican ciertos intervalos constituidos poctanbinacion de ondas y segmentos.

En el ECG se pueden observar las siguientes ondas:
Despolarizacion auricular: representada en el E@G lp onda P. A nivel
espectral, esta onda se caracteriza por una comgode baja frecuencia y de

poca energia, que limita a veces su observaci@genas derivaciones del ECG.



Repolarizacién auricular: representada por la orelg de direccion opuesta a la
onda P. Generalmente no es visible en el ECG parguneide con el complejo

QRS de amplitud mayor.

Despolarizacion ventricular: representa la deflexdé@ mayor amplitud del ECG.

El complejo QRS estéa constituido por tres ondasenutivas: las ondas Q, Ry S,
gue son asociadas respectivamente a los vectomissrae la activacion septal,
ventricular y basal.

Repolarizacion ventricular: representada por laaohd

Intervale RR
R

Segmento Segmento
PR ST

P

A\ /I\/\ /\

Intervalo PR Q
S

Complejo
QRS

| Intervalo QT
|

Figura nro. 2 Ondas, intervalos y segmentos detreleardiograma
(Miguel Altuve, 2011)

Ademas, un ciclo cardiaco se caracteriza por nusesrsegmentos e intervalos, tal
como se muestra en la figura nro. 2:

Intervalo RR: formado por los picos de dos ond@eisecutivas y que definen la
frecuencia cardiaca instantanea.
Intervalo PR: medido entre el inicio de la onda Bl ynicio del complejo QRS.
Representa el tiempo de conduccién de la actividigetrica de las auriculas a los
ventriculos.
Segmento PR: periodo comprendido entre el fin denda P y el inicio del
complejo QRS. Representa el tiempo de transmiseébfrente de despolarizacion

del nodo auriculo-ventricular.



Segmento ST: comprendido entre el fin del comp@RS (o punto J) y el inicio
de la fase ascendente de la onda T. Correspontiengbo durante el cual el
conjunto de células miocéardicas son despolarizgdas el caso normal, debe ser
isoeléctrica.

Intervalo QT: comprendido entre el inicio del complQRS vy el final de la onda
T. Representa una indicacion de la duracién déaksess de despolarizacion y de
repolarizacion ventricular (duracion promedio de potencial de accion

ventricular).

El intervaloQT varia en funcién de la frecuencia cardiaca, doresd generalmente

corregido QTc) usando la féormula de Bazett (Bazett, 1920):

/01 /0 233 1p.

2.10 Electrocardiograma del neonato

Si bien el electrocardiograma de los adultos ha ampliamente estudiado tanto en
el andlisis de la morfologia de las ondas (P, @R$pmo en los intervalos de tiempo (PR,
QT) y de duracién (P, QRS, T), el electrocardiograde los prematuros es menos
conocido. La frecuencia cardiaca tan alta, el dklgaspesor de la caja toracica y el
proceso de desarrollo del sistema cardio-respicatgr del miocardio de los bebés
prematuros producen ECG muy diferentes a los deathdtos normales. Entre las
diferencias méas notables se pueden citar:

Los intervalos RR, PR y QT y la duracién de lasasng&, T y del complejo QRS
son de menor duracion.

El tamafio del ventriculo derecho (VD) es mas grugsoel ventriculo izquierdo
(VI) en los recién nacidos mientras que el VI eslnauméas grueso en los adultos.
Este predominio del VD se refleja en el ECG por wdesviacion axial del
complejo QRS a la derecha (entre 65° y 174°) [Getséh, 1964; Park, 2007].

El intervalo QTc es prolongado en prematuros [Cestal., 1964]. Durante los
primeros 6 meses de vida.

Los cambios de la onda T suelen ser inespecificmya menudo una fuente de

controversia.



La onda P es de mayor amplitud y mas puntiagudasederivaciones Il y VI del

electrocardiograma [Costa et al., 1964].

En la figura nro. 3 se observa un ejemplo de un BE@na persona adulta y de un

neonato prematuro de 32 semanas de gestacion57égrl

Figura nro. 3 Electrocardiograma (ECG) (Miguel Aku2011)



CAPITULO Il

SISTEMAS INTELIGENTES

La inteligencia computacional constituye un mareo tthbajo innovador para el
desarrollo de arquitecturas hibridas que involuaeaes neuronales artificiales (ANN,
Artificial Neural NetworK), sistemas de inferencia difusa (FFyzzylnferenceSysten),
computacién evolutiva (ECEvolutionary Computation, inteligencia de enjambre (SI,
Swarm Intelligencg, entre otras. Estos enfoques utilizan una concinade diferentes
esquemas de representacion del conocimiento, nodeltoma de decisiones y estrategias
de aprendizaje para resolver una tarea computdcionechas veces, especifica con el

objetivo de superar las limitaciones individuales.

En la siguiente figura se muestra en sintesis ikismas ANR, FIS y EC, y sus
interacciones mutuas que conduce a las diferemtpstecturas: sistemas neuro-difusos
(FIS-NN), sistemas difusos evolutivos (EC-FIS) da® neuronales evolutivas (EANN o

NN-EC), esta ultima de interés para el desarralgdesente trabajo.

Figura nro. 4 Estructura general para las arquitasthibridas (Grosan & Abraham, 2011)



En el presente capitulo se desarrolla la teorgci@miada con las redes neuronales
artificiales, las cuales ofrecen una arquitectlt@raente estructurada con capacidades de
aprendizaje y de generalizacion; y los algoritmeségicos que basa sus procesos en los
principios darwinianos de la teoria de la evolugciéeproduccion y seleccion natural

(supervivencia del mas apto).

3.1 Redes neuronales artificiales (RNAS)

Las redes neuronales artificiales tratan de emellasomportamiento del cerebro
humano, caracterizado por el aprendizaje a traeéka cexperiencia y la extraccion del
conocimiento genérico a partir de un conjunto ddogla Estos sistemas imitan
esquematicamente la estructura neuronal del ceréieo mediante la simulacién, la
emulacién, o mediante la construccion fisica desias cuya arquitectura se aproxima a la

estructura de la red neuronal biolégica (implem&ataen hardware).

El elemento fundamental de los sistemas nerviogaédicos es la neurona, una
célula viva, que como tal, contiene todos los etgogeque integran las células biologicas
e incorpora otros componentes que la diferencianfoma genérica, una neurona consta
de un cuerpo o soma del que parte una rama prinoigxon y un denso arbol de
ramificaciones mas cortas (arbol dendritico), coespa por dendritas. A su vez, el axén

puede ramificarse y con frecuencia presenta mé#iimas en su extremo.

Desde un punto de vista funcional, las neuronasstitopen procesadores de
informacion sencillos integrados por:

Un canal de recepcién de informacion representaddag dendritas, que reciben
la informacién de entrada procedente de otras nesro del exterior.
Un 6rgano de computo, constituido por el soma apma@e la neurona, que
combina e integra las sefiales recibidas emitieeéialss de salida en forma de
estimulos nerviosos.
Un canal de salida, el axén, envia la salida gelaepor el soma a las otras

neuronas o bien directamente al mUsculo, en eldas$as neuronas motoras.



La conexidén entre el axdn de una neurona y lasritaadle otra recibe el nombre de
sinapsis 0 synapsis, y determina la fuerza y el dig relacion entre ellas. El hecho de que
unas sinapsis sean excitadoras o inhibidoras sndea biolégicamente a través del

aprendizaje del sujeto.

Figura nro. 5 Estructura de una neurona biolégBragan & Abraham, 2011)

3.1.1 Modelo de neurona artificial

Una red neuronal artificial consiste en un numexaduronas artificiales (unidades
de procesamiento) similar a las neuronas biologieaserebro, un nimero de conexiones
efectuadas por enlaces ponderados, cuya funcida teansmision de las sefales de una
neurona a otra y los pesos asociados a los entamederados. La sefial de salida se
transmite a través de la conexion de salida dedaoma (analogo al axon en las neuronas
bioldgicas) y esta se divide en un nimero de rago@stransmiten la misma sefial a la
entrada de otras neuronas en la red. Las sefalestdeda y de salida son valores

numeéricos.

(funcién de

activacion)
Wn-1 \\
Xn—l I Yk

Figura nro. 6 Diagrama de una neurona artificiab@an & Abraham, 2011)



La neurona artificial es un elemento de procesamisimple que a partir de un
vector de entradas produce una Unica salida (figtwa6). Los principales componentes
de una red neuronal son:

Un conjunto de unidades de procesamiento (neuronas)

Un estado de activaciovi por cada unidad, que es equivalente a la salida de
unidad.

Pesos sinapticod)V;: Representan el grado de comunicacion entre laonau
artificial j (pre-sinaptica) y la neurona artificial (post-sinaptica). Pueden ser
excitadores o inhibidores.

Una regla de propagacion, que integra la informmapi@veniente de las distintas
neuronas artificiales y proporciona el valor delepaial post-sinéptico.

La activacion de la funciéri, que determina el nuevo nivel de activacion
basandose en la entrada efecky@), vector de entrada devariables, y el actual
estado de activacioxi(t).

Una entrada externa (también conocido como sesgmra cada unidad. Esta es
independiente de la entrada, pero se modela comentnada unitaria con peso
Una regla de aprendizaje, que determina la formaatigalizacion de los pesos
sinapticos de la red (aprendizaje).

Un entorno en el que debe operar el sistema, brdulaefiales de entrada vy, si es

necesario, sefiales de error.

Las neuronas reciben aportes de sus vecinos edeefiexternas y utilizan esto para
calcular una sefal de salida que se propaga autrdades. Aparte de este tratamiento,
una segunda tarea es el ajuste de los pesos.t&hai®es inherentemente paralelo en el

sentido de que muchas unidades se pueden llewdnoasas calculos al mismo tiempo.

Dentro de las ventajas de las redes neuronaléisialéis se encuentran:
Aprendizaje adaptativo: capacidad de aprender lizaedareas basadas en un
entrenamiento o0 una experiencia inicial.
Auto-organizacion: una red neuronal puede crearpsapia organizacion o

representacion de la informacion que recibe meeliana etapa de aprendizaje.



Generalizacion: facultad de las redes neuronalesesigonder apropiadamente

cuando se les presentan datos o situaciones au$ @ habian sido expuestas
anteriormente.

Tolerancia a fallos: la destruccion parcial de weth conduce a una degradacion
de su estructura; sin embargo, algunas capacidiés red se pueden retener,
incluso sufriendo gran dafo. Con respecto a lassdéds redes neuronales pueden
aprender a reconocer patrones con ruido, distadmso incompletos.

Operacion en tiempo real: los computadores neugsnalieden ser realizados en
paralelo, y se disefian y fabrican maquinas conweael especial para obtener

esta capacidad.

Facil insercion dentro de la tecnologia exister@e: pueden obtener circuitos

integrados especializados para redes neuronalesmgie@an su capacidad en

ciertas tareas. Ello facilita la integraciéon modwéa los sistemas existentes.

3.1.2Tipos de redes neuronales artificiales

Las arquitecturas neuronales pueden ser clasica#adiendo a distintos criterios:

Segun su estructura en capas:

o Redes monocapas, compuestas por una Unica cagam@as, entre las que se
establecen conexiones laterales y en ocasionesrassias, denominandose
auto-recurrentes.

o Redes multicapas, cuyas neuronas se organizanrias capas (de entradas,
oculta y de salida). La capa a la que pertenecelzaona puede distinguirse
mediante la observacion del origen de la sefialrqabe y el destino de la
misma.

Segun el flujo de datos en la red:

o Redes de propagacion hacia delarigedforward, en la que ninguna salida
neuronal es entrada de unidades de la misma cdpacapas precedentes. La
informacion circula desde las neuronas de entrade tas neuronas de salida.

o Redes de propagacion hacia atrfeedback en las que las salidas de las
neuronas pueden servir de entradas a las unidatlessino nivel (conexiones
laterales) o de niveles previos. Estas redes piasdazos cerrados y son

denominados como sistemas recurrentes.



Segun la regla de aprendizaje, existen tres tigscts de paradigmas que
pueden utilizarse para la actualizacion de los pes@pticos en una red neuronal:
el aprendizaje supervisadel aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por
reforzamiento cuya distincién procede del campo de reconocitoide patrones.
La diferencia fundamental entre los tipos de apeajel radica en la existencia o
no de una agente externo o supervisor que corgrgisoceso de aprendizaje de la
red:

0 Aprendizaje supervisadase caracteriza por la presencia de un agentenexte
que controla el proceso de entrenamiento, estal@ci la respuesta que
deberia generar la red a partir de una entradandieteda. De esta forma, el
supervisor comprueba la salida de la red, la compan la deseada vy, si existe
diferencia, ajusta los pesos sinapticos hasta quealida tienda a ser la
deseada, utilizando para ello informacion detalldelaerror cometido en cada
paso. En este tipo de entrenamiento figuran algostcomo: aprendizaje por
correccion de error (error de retropropagacidrackpropagation aprendizaje
por refuerzo, aprendizaje estocastico, entre dfftigez L. & Fernandez F.,
2008).

o Aprendizaje no supervisad@ste tipo de aprendizaje también se le llama auto
organizado y consiste en presentarle a la red mumim de patrones sin
adjuntar la respuesta deseada, por lo que la mdmpdio del algoritmo de
aprendizaje, desarrolla cualidades para detectacteaisticas de regularidades
estadisticas en el universo de entrada. Ejemplestietipo de aprendizaje lo
constituyen: el Aprendizaje hebbiano, formulado Ponald Hebb en 1949, y
el Aprendizaje competitivo y cooperativo (De la Rige A., Gonzalez.,
Zamarrefio C., & Calonge C., 1999).

o Aprendizaje por reforzamientoes un aprendizaje supervisado que se basa en
la idea de no disponer de un ejemplo completo a@portamiento deseado, es
decir, la funcion del supervisor se reduce a indimoadiante una sefial de
refuerzo si la salida de la red se aproxima a t®a@a y en funcion de ello se
ajustan los pesos sinapticos basandose en un reecame probabilidades
(Hassoun, 1995).



3.2 Redes neuronales artificiales dinamicas

Las RNAs pueden ser clasificadas dentro de doslgsaoategorias: redes estaticas
(feedforward, las cuales no presentan conexiones retroalirdasiani retardos en los
enlaces entre neuronas. La salida de la red seutandrectamente a partir de la sefal
presente en la entrada y de las conexiones hdeiateele las diversas neuronas.

Estas redes son adecuadas para el procesamieratrdees espaciales. En este
caso, la informacién relevante se distribuye admd de las coordenadas espaciales
asociadas con cada variable que componen el conjdet entrada. El proceso de
entrenamiento se lleva a cabo mediante el algorite retropropagacion
(backpropagatioh que es la generalizacion de la regla de aprejedid@drow-Hoff para
redes de multiples capas y funciones de transfex®no lineales diferenciables. La figura
nro. 7 muestra una arquitectura multicapa de una.RN

Figura nro. 7 Arquitectura de una red neuronaficidl estatica de tres capas (Howard &
Mark, 2004)

Los elementos representados en la arquitecturaraxasen la figura de arriba, se

describen en lo que sigue:
Vector de entradamatriz de dimensioneg6# con) igual al niumero de
variables y denotada como:

& 7 9; 1B.



Matriz de pesos sinapticos de entradsta matriz contiene los valores de los
enlaces ponderados entre los elementos (variaddéskector de entrad&) y las

neuronas de la capa de entrada |. La matriz pre$estguiente forma:
>gg ? > g:

<=7 9 @ 9 (3.2)
>p8 ? > A

Donde;%representa el niumero de neuronas en la primew cag namero de
elementos contenidos en el vector de entrada (mirder variables), por lo
que> B O# #Ees el peso sinaptico del enlace que va desBésimo elemento

del vector de entrada hastadésima neurona de la capa de entrada. Notese que el
primer subindice (fila) de cada elemento de la imatdica la neurona destino y

el segundo (columna), la fuente de la sefial da@atr

Matriz de pesos sinapticos entre capasntiene los pesos sinapticos de los
enlaces originados en ktésima capa y dirigidos hacia l&sima capa dentro de

la arquitectura de red:

>gg 7 > gal
<=7 9 @ 9 (3.3)
>pg 7 > pA

Donde%constituye el nimero de neuronas de la capa de%6ired nimero de
neuronas de la capa origen, el peso sinaptico del enlacen entreGlesima
neurona de la capa destind y el Fésimo neurona de la capa fuente u origen.
Sesgoes un vector fila cuya dimensién se determinagbarimero de neuronas
de cada capa%j. Cada elemento del vector introduce un sesgo aeswona
asociada; asig B  corresponde al sesgo introducido alls@sima neurona
perteneciente a laésima capa dentro de la red.
Funciones de transferenciaonstituyen la funcion de activacion de las unidade
neuronales y determina el nuevo nivel de activadiéeadndose en la entrada
efectiva proveniente de la sefial de entrada y/asppevias de la red. Dentro de
las funciones de transferencias mas comunes ser@nau

o Limitador fuerte esta funcion se utiliza generalmente en redédiess para

crear neuronas que toman decisiones de clasifitadi@ funcién de

transferencia limita la salida de la neurona a ¥"¢l argumento neto es



menor que "0", 6 "1", si su argumento es mayor quigual a "0". A
continuacion se muestra la expresion mateméaticau yrepresentacion
gréfica.

# -G5O0R

M> Np  GsqP

(3.4)

Figura nro. 8 Funcion de transferencia limitadarfe (Howard & Mark,
2004)

o Lineal La salida de esta funcion de transferencia liresaligual a su

entrada.
M5 5 (3.5)

Figura nro. 9 Funcion de transferencia lineal (Halv& Mark, 2004)

o Sigmoidal Logaritmicocomunmente usada en redes multicapa, como la
backpropagationen parte porque la funcion es diferenciable. Estaion
toma los valores de entrada, los cuales puedetapstitre mas y menos
infinito, y restringe la salida a valores dentrd d@go® #E de acuerdo a

la expresion:

M5 — (3.6)



Figura nro. 10 Funcion de transferencia Sigmoiaegjdritmico (Howard &
Mark, 2004)

o Tangente Sigmoidal Hiperbdlicaal igual que la funcién sigmoidal
logaritmica, toma los valores de entrada, los sualeeden oscilar entre mas

y menos infinito, y restringe la salida a valoresttio del rangéD# #E

TVWV
M5 VeTOv (3.7)

Figura nro. 11 Funcion de transferencia tangegiaaidal hiperbdlica
(Howard & Mark, 2004)



En contraste, las redes neuronales artificialedndicas (RNAD) se caracterizan por
presentar conexiones retroalimentadas y/o retagtoks enlaces entre neuronas de la
misma capa o de capas diferentes. La salida detipst&le redes no solo depende del
vector presente en la entrada, sino también dentradas anteriores o estados previos de
la red. Por su caracteristica inherente de memdazaformacién pasada, durante lapsos
de tiempo corto o largos, estas redes son buemakdetas para procesar patrones con
dependencia espacio-temporales, ejemplo de ellocdastituyen aplicaciones de
procesamiento de sefiales con énfasis en la idadiidin y control de sistemas dinamicos

no lineales y prediccion de series de tiempo nealies (Medsker & Jain, 2001).

Las redes dinamicas son generalmente mas potamelag|redes estéaticas, aunque
un poco mas dificiles de entrenar. Los algoritme@sprendizaje recurrente en tiempo real
(RTRL, Real Time RecurrentLearning y backpropagationa través del tiempo (BPTT,
BackpropagationThrough theTime) se basan en la propagacion de errores a traviés de
conexiones recurrentes. Sin embargo, los resultaddédcos y experimentales han
demostrado que los métodos tradicionales puedeveoger a soluciones 6ptimas locales
cuando se emplean con redes dinamicas. En losodltafios, se han propuesto diferentes
enfoques para resolver los problemas de gradieaseeddiente, la mayoria de ellos
basandose en procedimientos heuristicos, por epemigbritmos evolutivos (Delgado,
Pegalajar, & Cuélla, 2006).

Dado que las redes dinAmicas tienen memoria, gsten aplicaciones en campos
tan diferentes como lo son: la prediccion de logcawps financieros internacionales
(Roman & Jameel, 1996), las técnicas de ecualinad® canales en los sistemas de
comunicacion basados en caos (Feng, Tse, & Laud)2@dediccion de sefiales en los
sistemas de potencia (Kasabov, Venkov, & Minche®03}, reconocimiento de voz
(Robinson, 1994), e incluso en la deteccion dalrsime de la apnea del suefio (S.A.S.) en
adultos (Tian & Liu, 2005).

Dentro de esta categoria se encuentran las redgargsentan solo conexiones hacia
delante feedforward con retardo y las que tienen conexiones recugseahtre neuronas,
independientemente de su ubicacion. A continuasgnlustran las arquitecturas de las

redes dinamicas de interés para el desarrollordskpte trabajo:



Redes neuronales artificiales con retardo de tie(MpiNN, Time-Delay Neural
NetworR: es una modificacion de las redes con conexiéoiahaadelante
(feedforward para obtener relaciones temporales entre la datrg las
caracteristicas de salida independientemente dmd&ion en el tiempo. Sus
unidades neuronales extienden la suma ponderadananoero finito de entradas
previas. De esta manera, la salida proporcionad@ysdquier capa depende del
computo sobre el dominio temporal de los valoresedgada de las capas
anteriores. Dentro de este grupo se distinguencdtegorias: FTDNNHRocus
Time-Delay Neural Netwoykpresenta una linea de retardo a la entrada el Ja
este tipo de red se implementara en el preseriiajdraLas DTDNN Distributed

Time-Delay Neural Netwoykpresenta lineas de retardo a la entrada deczgda

Figura nro. 12 Estructura de la red neuronal erifiFTDNN (Howard & Mark, 2004)

Redes neuronales recurrentes NARX (NARMXN-linear AutoRegressive models
with eXogenous inpujs son arquitectura de redes dinamicas comuneseaiwtgd
en procesos de modelizacion entrada-salida demsstalinamicos no lineales.
Basicamente, es una red neuronal artificial myacacon un lazo de
realimentacion entre la salida y la entrada. Tah@®e observa en la figura nro.
13, la red NARX recurrente presenta dos lineagtigdo a la entrada de la red, la
primera asociada a la sefial de entrada y la seguetlrda la sefal de

retroalimentacion proveniente de la salida. Existerchas aplicaciones para este



tipo de red, se puede utilizar para predecir elisige valor de la sefial de entrada.
También puede ser usado para el filtrado no lirerakl que la salida de destino
es una version libre de ruido de la sefal de eatr@tto uso importante de la red
NARX recurrente se demuestra en el modelado densést dinamicos no lineales
(Medsker & Jain, 2001).

Figura nro. 13 Estructura de la red neuronal ardfiNARX recurrente (Howard & Mark,
2004)

Redes neuronales artificiales recurrentes: sonsre@eronales dinamicas que
presentan bucles de retroalimentacion con un uUretardo alrededor de cada
capa, excepto para la ultima capa, la de salidea Uersion simplificada,
comunmente denominada red Elman, fue introducidaJeffrey L. Elman en
1990 (Elman, 1990) y esta formada por solo dos <aman un lazo de
retroalimentacion alrededor de la primera capapa ceulta. (Ver figura nro. 14).
El estado de la red ElIman depende de la entradalagctde su propio estado
interno que esta representado por las salidassdernaiones de activacion de las
unidades neuronales pertenecientes a la capa eoultmm momento anterior al
actual. Dicho estado interno es considerado commoedexto que proporciona

informacion sobre el pasado.



Figura nro. 14 Estructura de la red neuronal ardfiElman (Howard & Mark, 2004)

3.3 Aplicaciones de las RNAs

La teoria de las redes neuronales artificiales hadéddo una alternativa a la
computacién clasica para aquellos problemas eruakes los métodos tradicionales no
han entregado resultados muy convincentes, o patweaientes. Algunas de las
aplicaciones més exitosas se listan a continugblésson, 1971):

Mineria de datos:

o Andlisis de series temporales.
o Prediccion.

o Clasificacion.

Medicina:

o Diagnosis.

o Deteccion y evaluacion de fendmenos médicos.
Industria:

o Control de procesos.

o VLSI.

o Control de calidad.

Finanzas:

o Prediccion del mercado

o Calificacion crediticia

o Deteccion de fraude



o Prevencion de quiebra
Ciencia:

0 Reconocimiento de patrones

o Evaluacion de ecosistemas

o Reconocimiento de genes

o Identificacion de polimeros

0 Analisis de sistemas bioldgicos
Analisis Operacional:

o Programacion de optimizacion
o0 Toma de decisiones gerenciales
Criminologia

Juegos, entre otros.

3.4 Computacion evolutiva

La computacion evolutiva es una rama de la computac la inteligencia artificial
qgue comprende métodos de busqueda y aprendizajenatizado inspirados en los

mecanismos de la evoluciéon natural.

En la naturaleza, la evolucion esta determinadacipalmente por la seleccion
natural de los diferentes individuos que compiten Ips recursos del medio ambiente.
Aquellos individuos que mejor se adapten al entotiraen mayor probabilidad de

sobrevivir y propagar su material genético.

La informacion genética del individuo (genoma) sdifica de manera que admita la
reproduccién asexual, descendencia genéticameahnitidd al padre; como la reproduccién
sexual, intercambio y reordenacién de los cromosopaaa producir hijos que contengan
una combinacion de informacidon de cada padre. Edima es la operacion de
recombinacion, que se refiere a menudo como creloield a la forma en que se cruzan los
cromosomas durante el intercambio. Por otro laadiVersidad en la poblacién se logra

mediante la aplicacion de mutaciones.



Por lo general, se reconocen varios dominios o oarbpjo el término computacién
evolutiva (algoritmos evolutivos):
Algoritmos genéticos.
Estrategias evolutivas.
Programacion evolutiva.

Programacion genética.

Todos ellos comparten una base conceptual comie simulacion de la evolucién
de las estructuras individuales a través de losegas de seleccion, recombinacion y
mutacion; y por lo tanto la produccion de mejor@scones. En general, el procedimiento
se itera evaluando el rendimiento de las estrustunaividuales, segun el criterio

predefinido por el problema (Figura nro. 15).

Figura nro. 15 Esquema evolutivo (Grosan & Abrah2od,1)

Los principios darwinianos sobre la teoria de lal@sion, de la reproduccion y
seleccion natural (supervivencia del mas apto)ladrase de la computacion evolutiva, y
dichos principios se resumen en los siguientessitem

Los individuos que sobreviven son aquellos que m&goadaptan a su entorno
debido a la posesion de variaciones.
Los individuos que logran sobrevivir se reprodugdransmiten estas variaciones

a su descendencia.



El paso del tiempo y las generaciones continuandmchas adaptaciones se
perpetdan en las personas hasta que las nuevasesspeolucionan en formas
diferentes de un ancestro comun.

Los rasgos que son beneficiosos para la supervavete un organismo en un
entorno particular, tienden a ser retenidos y s@stniten, aumentando la
frecuencia de su presencia dentro de la poblacion.

Los rasgos gue tienen una baja supervivencia treagisminuir en frecuencia.
Cuando las condiciones ambientales cambian, logosagjue se asociaron

formalmente con baja supervivencia pueden tenemayor supervivencia.

La correspondencia entre la evolucion natural yalg®ritmos evolutivos se

representa en la figura nro. 16.

Figura nro. 16 Correspondencia entre la evolucainml y la resolucién de problemas
(Grosan & Abraham, 2011)

3.4.1 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son métodos heuristiczieraaticos para la resolucion de
problemas de busqueda y optimizacion basados andoanismos de la seleccion natural
y los principios de la genética (Michalewicz, 199)eron propuestos y analizados por un
grupo de investigadores de la Universidad de Mamign 1975, encabezado por el

profesor John Holland (Maroto A., Alcaraz S., & @&n, 2002), para tratar de imitar



algunos de los mecanismos fundamentales, ampli@naeeptados por biélogos, que guian
la evolucion natural (Cerrolaza & Annicchiarico 989:

I. Los procesos de evolucion operan sobre los cromasosiementos organicos
gue codifican la estructura de los seres vivientes.

Il. La seleccién natural es la union entre los crom@som la actuacién de las
estructuras decodificadas. Estos procesos perrateaproduccion de aquellos
cromosomas que codifican las estructuras mas esisntro de su entorno de las
gue no lo son.

lll. El proceso de reproduccion ocurre, bien a travésmdéaciones, donde los
cromosomas de la descendencia difieren ligerantentes padres, o por procesos
de recombinacion o cruce en los cuales los cromasode los hijos varian
significativamente respecto al de los padres mégli@ncombinacién del material

genético.

El funcionamiento general de un algoritmo genéseamuestra en el pseudocodigo
de la figura nro. 17. El primer paso en la apliéadale un algoritmo genético consiste en la
generacion de una poblacion inicial. En genera psblacion se crea de manera aleatoria,
y el tamafio de dicha poblacién (la cantidad deviddbs que la compone) es un
parametro que se define durante el disefio delialgmigenético. Una vez generada esta

poblacion se debe evaluar la aptittithés3 de cada individuo.

Inicio (1)
t=0;
inicializar P(t);
evaluar P(1);
Mientras (no se cumpla la condicion de parada) hacer
Inicio(2)
t=t+1
seleccionar P(t) desde P(t-1)
recombinar P(t)
mutacion P(t)
evaluar P(t)
Final(2)
Final(1)

Figura nro. 17 Procedimiento general de un algarig@nético (Grosan & Abraham, 2011)



Durante el proceso de evaluacion, se decodificeoehosoma, convirtiéndose en una
serie de parametros, se calcula la solucion ddllgma, y se le asigna una puntuacién de
aptitud en funcién del coste o de lo cerca que rsmuentre de la mejor solucion.
Esencialmente, existen dos estrategias para admmamntuacion a un individuo (Arahal,
Berenguel S., & D.Francisco, 2006):

Escalando: la puntuacion se calcula como una fangécoste. La funcion debe
dar mejor ventaja al mejor individuo sobre el retgtda poblacion.
Clasificando: se clasifica la poblacién por el eogtoducido y se le asigna una

puntuacion de acuerdo a su posicién siguiendo wmedn lineal o exponencial.

Utilizando dicha puntuacion se seleccionan los asmmas que se van a reproducir
y cuales se van a eliminar simulando la seleccdinral. Existen tres operadores basicos
en algoritmo genético y sus objetivos estan dedmigara elegir los individuos de la
poblacién que tengan mayor grado de aptissdieCcion, combinar el material genético de
ellos para producir nuevos individuagce y alterar caracteristicas de algunos de ellos

para garantizar la diversidachtacior).

A continuacién se describen los elementos mas iap@s en el disefio de la
representacion del cromosoma, los mecanismos decg@h, los operadores de variacion,

los sistemas de supervivencia y los modelos deapiil.

3.4.1.1 Codificacion de las soluciones

El algoritmo genético opera sobre una representacaiificada de la solucion,
equivalente al material genético de un individumoydirectamente sobre ella. La posible
solucion a un problema se puede representar conconjuonto de pardmetros o variables.
Estos pardmetros, conocidos como genes, se calmeaa continuacion del otro formando
una cadena de valores, a la que se hace refeream@ cromosoma. En términos
genéticos, el conjunto de parametros representadoelpcromosoma se le denomina
genotipo. El genotipo contiene informacion necesgrara construir un organismo o

estructura, denominado fenotipo (Lahoz-Beltran 4200



Existen estandares de codificacién de las solusiat@s de los mas importantes para
el desarrollo del presente trabajo son: la codifira binaria y la codificacion real. A

continuacion se amplia informacion al respecto.

Codificacién binaria

Probablemente el tipo mas comun de codificacidtizatia por los algoritmos
genéticos es la representacion binaria. La compiade las variables objeto se realiza en
base al alfabeto binard® #Y, construyendo cadenas particulares de londitdefinida
por el usuario. En consecuencia, el cromosoma @stlactura estara constituido por la
concatenacion de todas las cadenas asociadasvarialSles objeto y cuya extension se

define por la siguiente expresion:

Z [gZ (3.8)

DondeZ denota el numero de bits asignado a la vari@bkma,5 indica el nimero

total de variables objetoZia longitud del cromosoma.

La longitud de la cadena que se utiliza para cmalifuna variable en particular
depende de la precisién deseada en esa variabdevadiable que requiere una precision
mayor debe codificarse con una cadena mas gramaewersa. En resumen, una variable
representada por una cadena binaria de longitadntiene un tota$l” puntos en el

espacio de busqueda.

Una codificacion tipica de5 variables objetos6 6 g6 6 a 6yg 6

empleando el alfabeto binario se ilustra a contituma

Figura nro. 18 Codificacion binaria (Grosan & Abaat 2011)



La codificacion de las variables objeto en una wadbinaria permite que el
algoritmo genético pueda aplicarse a una amplieedad de problemas. Esto se debe al
hecho que el algoritmo opera sobre la cadena deybib con las variables directamente.
Igualmente, el numero real de las variables y maedision del espacio de busqueda del
problema estan enmascarados por la codificacioguéopermite que el mismo codigo de
algoritmo genético pueda ser utilizado en diferenpeoblemas sin realizar cambios

significativos.

Por otro lado, el esquema de decodificacion, exteaevariable objeto de su
correspondiente cadena de biiy a b, dondeb B X #¥*, desde el cromosoma de la

estructura o individuo. Conociendo la longitud de&dena binariaZ y los valores reales

de los limites superiores e inferiores de las Béggmobjeto, se utiliza la siguiente funcion

de decodificaciored eXP #¥"f @ hE:

. k/\ |/\ N
6 9 | el o bw $P (3.9)

La ecuacion (3.2) es una funcion de decodificatieal que asigna el valor entero
decodificado de la cadena binafZial intervalo realgg h E Asi, la operaciéd d gq
d gaqd entrega un vector de valores reales mediantetéapretacion de nimeros
enteros codificados en el alfabeto binario y caswado en una cadena de bits

(cromosoma).

Como se desprende de la anterior funcion de decadibn, la maxima precision
posible para la variable objeBoes h Dg 4 $"D# . Conociendo la precision deseada
y los limites inferior y superior de cada variablgeto, se determina el menor tamario de

la cadena de bits necesaria para codificar dichable.

A menudo, en problemas de busqueda y optimizacil@unas variables de objeto
admiten valores reales negativos y positivos. Sintdrvalo de busqueda en dichas
variables es el mismo en el espacio real positivegativo 6 B X0g g Y), un esquema
de codificacion especial se puede utilizar. Estesiste en emplear el primer bit para

codificar el signo de la variable y el restb¥ #) para la representacién de la magnitud



dentro del rangef g Y. Resulta que este esquema de codificacion no gdiferente al

esquema de codificacion simple aplicado sobrepas de busqueda completo.

Codificacion Real

La representacion mas comun en los algoritmos gesées la codificacion binaria
en cadena de longitud fija. Sin embargo, en proateme optimizacidon con variables
objeto pertenecientes al dominio continuo, es aat@presentar los genes directamente
como numeros reales para estar lo mas cerca pasilideformulacién originaria del
problema; es decir, eliminar la diferencia entregehotipo (codificacion) y el fenotipo

(espacio de busqueda).

El inicio en el uso de la codificacion real surgm @plicaciones especificas tales

como:

Vectores de numeros reales punto flotante paraptamizaciéon de funciones

numericas (Davis, 1991;Wright, 1991;Michalewicz,929 disefios de filtros

(Corcoran, 1994) y sintonizacion de controles dgckb difusa (Herrera, Lozano,

& Verdegay, 1995);

Vectores de numeros enteros para el disefio paiamé& aeronave (Bramlette &

Bouchard, 1991);

Vectores basados en orden para problemas de optidiiz de itinerarios y el

problema del vendedor ambulante (Whitley, 1991);

Expresiones LISP para la evolucion de los prograseagrdenador (Koza, 1997);

entre otros.

La codificacidn real en el algoritmo genético cstesien un vector de nimeros reales
(punto flotante, enteros) cuya precision estairggtla a la que presenta el computador u
ordenador donde se ejecute el algoritmo, el tant@iccromosoma mantiene la misma
longitud del vector solucion, por lo que cada gentb del cromosoma constituye una
variable del problema y los valores de los genéne®rzados a permanecer dentro del
intervalo establecido por las variables que remtese Un ejemplo de una representacion

real pareb variables§ 6 g6 6 a 6,g 6 )se muestraa continuacion:



Figura nro. 19 Codificacion real punto flotante ¢&an & Abraham, 2011)

El uso de un cromosoma con parametros reales haEesep posible manipular
grandes espacios de busquedas, lo cual es diidibvgtar en implementaciones binarias
donde el aumento del dominio significa sacrificarprecision suponiendo una longitud
fija. Otra ventaja significativa, es su capacidaatap explotar la gradualidad de las
funciones con las variables continuas, donde eteqmio de gradualidad se refiere al hecho
de que ligeros cambios en las variables corresppoadeves cambios en la funcion. Esto
permite el ajuste local de la solucién a travéspkradores genéticos como la mutacion no
uniforme, la cual admite la sintonizacion de laus@n de una manera adecuada y mas
rapida que en la codificacidn binaria, donde lanafion es dificil debido al efecto

acantilado Hamming (Herrera, Lozano, & Verdegag,)n.

Representacion con nimeros enteros

En este tipo de codificacion, los individuos estmstituidos por cadenas de
nameros enteros cuyos valores pueden estar radtréng un conjunto finito o pueden ser
todo el conjunto de nimeros enteros. La figura P@omuestra un ejemplo relacionado a la

codificacién con nidmeros enteros.

6g 6 6: 6 ws 6

—A =

Figura nro. 20 Codificacion basada en orden (GrésAbraham, 2011)

Representacion basada en orden

Este tipo de representacion se utiliza para prodidende optimizacion de
itinerarios/secuencias. En este caso, los indiddiela poblacion son representados como



permutaciones; es decir, daflmbjetos Unicos, existeédr permutaciones de los objetos

existentes. El cromosoma para este tipo de regeEsenes se muestra a continuacion.

6g 6 6: 6 ws 6

— =

Figura nro. 21 Codificacion basada en orden (GrésAbraham, 2011)

Dos de los ejemplos mas destacados sobre la rafaesge basada en orden lo
constituyen:

El problema del vendedor ambulant&SP, Traveling SalesmarnProblem): en este
problema a cada ciudad se le asigna un numerooeimiéo entréf y 5. Dondeb
representa el numero total de ciudades que el dendkebe visitar. Una solucion
es una permutacion de los nume#o$ a 5 que constituye el orden en el que el
vendedor visita las ciudades.
El problema des-Reinas §-Queens Problem): consiste en un tablero de ajedrez
de dimensionests donde se ubicas reinas. El objetivo es igualar un estado

cons reinas sobre el tablero de ajedrez sin produoirggin ataque entre ellas.

3.4.1.2 Inicializacion de la poblacion

La inicializacion de la poblacién constituye el sedo paso en el desarrollo del
algoritmo genético, una vez que la representacirsido decidida. La inicializacion
consiste en generar al azar un conjunto determindadmdividuos en la representacion
elegida:

Representacion binaria: un individuo es una caddnaitsX¥ #Yy los genes
pueden ser inicializados con los valores 0 6 llagmobabilidad de 0.5.
Representacion real: un individuo es un vector @aaros reales y los genes se
pueden inicializar con valores aleatorios realegrdede un dominio dado (si el
dominio es finito), o pueden ser inicializado usantha distribucion: Gauss,

Cauchy, entre otras.



Representacion con numeros enteros: el individuaires cadena de numeros
enteros de longitull, cada gen se inicializa con un valor al azar dejunto de
nameros enteros o de un dominio de ellos.

Representacion basada en orden: el individuo espamautacion de tamarg
cada gen se inicializa con un valor endea 5Y, el cual no se produce en genes

anteriores, ya inicializados.

3.4.1.3 Mecanismos de seleccién

La seleccion llevada a cabo en los algoritmos geysees una version artificial de la
seleccion natural de las especies, basada en rdigio de la supervivencia de los
individuos mejores dotados y mas preparados pdnewwir a los obstaculos impuestos
por la naturaleza. En los algoritmos genéticoadiecuacion y preparacién de un individuo
esta representado por un valor de aptitud. Paaritot seran los individuos con un mejor
valor de aptitud aquellos que tendran mayor proioaoi de permanecer en la poblacion
para poder asi cruzarse con otros individuos yrpsisamaterial genético a la proxima

generacion.

Existen dos conceptos basicos para valorar el qes@nde cada individuo que
eventualmente se usan como sinénimos. Sin embangops conceptos son diferentes. El
primero de ellos es la funcién de evaluacion, ccifom objetivo, provee una medida del
desempenfio del individuo. Indica que tan buena ssligion obtenida tras la aplicacién de
este conjunto de parametros, independientementa dplicacion de esta funcion sobre
otro individuo. En general, esta medida se obtteamela decodificacion de un cromosoma

en el conjunto de parametros que representa.

Por otra parte, existe la funcidon de aptitud qeenpre esta definida con respecto al
resto de los individuos de la poblacion. Indica ¢ame buena (0 mala) es una solucion
comparada con el resto de las soluciones obtehdsts el momento. El valor obtenido
por esta funcién se traduce, tras la aplicaciérogerador de seleccion, en oportunidades

de reproduccion.



Para simular el proceso natural, cada individucd sempiado un determinado
nameros de veces para formar una poblacion intéamgue sustituye a la poblacion
anterior. Es decir, los individuos mejores dotadesbiran mayor niamero de copias que

los peores, que pueden incluso no recibir ningwpaacy por lo tanto desaparecer.

Los procesos de seleccion pueden ser implementddosliversas formas. A
continuacion se abarcan algunos de los mas impestan
Seleccién por torneo.
Seleccién proporcional.
Seleccion por ruleta.
Seleccion por muestreo estocastico.

Seleccion basada en rango.

Seleccion por torneo

La seleccion por torneo es uno de los mecanismassimples y adecuado cuando el
tamano de la poblacién es muy grande y no es paalgicomparacion o clasificacion de
todos los individuos a la vez. Este método eligeatariamente un conjunto de
cromosomas y escoge el mejor de ellos para ladapotdn (Gen & Cheng, 2000). Hay
dos versiones conocidas de la seleccion de torneo:

Torneo binario: dos individuos son seleccionados al azar de ldapigin y el
mejor entre ellos (en términos de valor de aptisg)mantiene en un conjunto
separado. El procedimiento se repite hasta que Uehero de individuos
seleccionados es igual al nimero requerido de padre

K-tornea es una generalizacion del torneo binario en efide de que un grupo
deL-individuos es seleccionado al azar de la poblagi@h mejor individuo de
entre todos se mantiene en un conjunto separadproéeso entonces se itera

hasta cubrir el nimero requerido de padres



Seleccion proporcional

La seleccion proporcional es una forma popularefiecsion, este enfoque implica la
creacion de un numero de descendientes en propcaci@ aptitud de un individuo. Esta
perspectiva fue propuesta por Holland (1975) y seautilizado ampliamente en muchas

implementaciones de los algoritmos evolutivos.

Se denotd, la funcidn de aptitud del individuo i-ésimo erplablacion de tamafio
(nimero de individuos de la poblacion).
Meuy fw g (310

Dondeu, es el espacio de las variables objeto. La funcsigna los puntajes brutos
de la funcion objetivo, que mide tipicamente algasto a minimizar o alguna recompensa
gue se maximiza, en un intervalo no negativo. Lecifin de aptitud es a menudo una

composicion de la funcion objetivo y una funcionedeala

Una vez que los valores de aptitud son asignadosiggiente paso es crear una
distribucion de probabilidad () tal que la posibilidad de seleccionar un indiadiado

para la reproduccion sea proporcional a su aptRodlo tanto:

Xn

[ XZ{ Xn

(3.11)

Esto significa que la probabilidad de seleccionetiele del valor absoluto de la
aptitud individual en comparacioén con los valorbsadutos de la aptitud del resto de la
poblaciéon. Sin embargo, a medida que el algoritmolutivo avanza, la poblacién a
menudo se vuelve dominada por individuos de ahdimiento con una gama estrecha de
valores objetivos. En este caso, las funciones plitud tienden a asignar valores de
acondicionamiento similares a todos los miembrodadpoblacion, lo que lleva a una
pérdida en la presién selectiva hacia los mejardividuos, provocando la convergencia

prematura del algoritmo.

Para abordar este problema, se emplean métodoscdmiento del desempeiio

(Grefenstette, 1997a), los cuales acenttan lasefiegudiferencias entre los valores de la



funcién obijetivo de los individuos, y se utilizanmenudo con el fin de mantener un nivel

productivo de presion selectiva.

Seleccion por rueda de ruleta

La seleccion por rueda de ruleta, también se deromuestreo estocastico con
remplazg es un algoritmo de muestreo encargado de prothgicopias cromosémicas
para la poblacion intermedia. Este proceso coneistepresentar la poblacion actual sobre
la rueda de la ruleta, donde cada individuo o csam@ se simboliza por un espacio
proporcional a su correspondiente probabilidadedecsion . Por el repetido giro
de la rueda, los cromosomas son escogidos a tdaves puntero para ocupar las vacantes

en la poblacion intermedia (padres).

La figura nro. 22 muestra un ejemplo préctico, &iasen nueve individuos con sus
respectivos valores de aptituM)(y de probabilidad de seleccion (). El individuo 1
presenta el valor mas alto de aptitud y ocupatervalo mas grande de la linea y de la
rueda de la ruleta; mientras que el individuo 9 ooenor capacidad de adaptacion,

presenta el intervalo mas pequeiio.

Figura nro. 22 Seleccién por rueda de la rulet@g@n & Abraham, 2011)



El proceso de seleccion para la conformacion getdacion intermedia parte con la
generacion independiente de nimeros aleatorioshbdistos uniformemente ent@P #E
Para el presente ejemplo se genera los siguieintas mimeros aleatorios:

XPl}¥  Pl~~  Pl*€  Pl## P&

Los cinco individuos seleccionados mediante el gnanen cada ensayo se pueden
observar en la figura nro. 23, donde se muestpaoekeso de seleccion de los sujetos junto

con los intentos de muestreo posteriores.

Figura nro. 23 Proceso de seleccion de los indosd&rosan & Abraham, 2011)

Siendo los individuos elegidos $ , # ~ Y. Este algoritmo de seleccién provee un
mecanismo sin sesgo pero exhibe una alta varianear@imero de copias asignada a cada
individuo. Por ejemplo, es posible que el individiom la mayor probabilidad de seleccién

resulte sin ninguna descendencia en una generpar@oular (Grefenstette, 1997a).

Seleccion por muestreo estocastico uniforme

Este algoritmo de muestreo fue propuesto por Jdaker en 1987 y exhibe la
menor dispersion en la asignacion del namero deiasop cada cromosoma, en

comparacion con el muestreo estocastico con remplazeda de la ruleta

Basicamente, simula la rueda de la ruleta cepunteros igualmente espaciados
garantizando que el niumero de duplicados de cuwalgudbmosoma esté colindante a su
valor esperado de copias, es decir | . Enun solo giro de la rueda se determina el
namero de copias asignados a cada cromosomgue corresponde con el numero de
punteros vinculados a la region asociada con |lagtitidad de seleccion del cromosoma

. En la figura nro. 24 se muestra el proceso decsin de cinco individuos (€ ), la



distancia invariable entre los punteraggt( P|$ ), y la ubicacién del primer puntero

(PI#.

Figura nro. 24 Seleccién por muestreo estocastioersal (Grosan & Abraham, 2011)

Después de la seleccion, la poblacion intermediajgéenplo anterior la constituye

los siguientes cinco individuog $ ~ € fY.

Seleccion basada en rango

En la seleccidon basada en rango, los individuos cpforman la poblacidon
intermedia se escogen segun el orden de clasiicatg sus valores de aptitud. Es por ello
que la probabilidad de seleccion asignada a cadadapende sélo de su posicion en el
ordenamiento y no del valor de su aptitud real {€rs&tette, 1997b).

Este tipo de seleccion elimina la necesidad dellado del valor de aptitudithess

de los sujetos, ya que la presion selectiva seiemntncluso si los valores de la funcion
objetivo convergen a un rango muy estrecho. Esthdae evidencia al comparar la
técnica de selecciéon proporcional, en la cual upés’ individuo, es decir, una persona
con valor objetivo muy superior al resto, podrigdrae cargo de la poblacion entera en
una sola generacion a menos que se establezaaitedrtificial en el nGmero maximo de

descendientes que genere. En cambio, la seleceisadd en rango ayuda a evitar la
convergencia prematura debido a los "super" indivig ya que al mejor sujeto siempre se
le asigna una probabilidad de seleccion igual duesto, independientemente de su valor

objetivo.



Se distinguen dos formas del algoritmo de seledsa®ada en rango, a continuacién
se listan (Grefenstette, 1997b):

Rango lineat asigna una probabilidad de seleccion a cada iohaivque es
proporcional a su rango. Dada una poblacion defiamael sujeto menos apto
se le define un rango igual a cero y el mas amatefine como D# . Para un
algoritmo generacional, el rango lineal se pued@lementar mediante la
especificacion de un unico parametro; x, el numero esperado de hijos que se
asignara al sujeto mejor dotado en cada generdcédprobabilidad de seleccion

para el individudGse define entonces como sigue:

TS C..t K 4 W8 EyygWiovs

<

G (3.12)

Donde g representa el numero de descendiente esperads dajétos con el

peor desempefio. La suma de las probabilidadedetzigm es entonces:

<W8 .
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.TK $
Eoov5ST %0v5 (3.13)

Lo que implica que +x $D, _tx, Y#Q, +kQ$. Esto es, el numero
esperado de descendientes por parte del mejoidndivio es mas que el doble de
la media de la poblacién. Este tipo de clasificagituestra como se puede evitar

la convergencia prematura causada por el 'supividinio.

Rango No lineal establece las probabilidades de seleccion noopcamales al
rango que ocupa cada individuo dentro de la paiackjemplo de ello, lo
constituyen las probabilidades de seleccidon propoat al cuadrado del rango:

G $Se...TK 4 W8 **EWt (3'14)
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Donde, ,D $D# } 4 D# | es un factor de normalizacion
dondeP Q Q, , de manera tal que la probabilidad de selecci@sgmta un

rangoentre 4 *“ 4 .

Una vez que se ha realizado la seleccion para raaftion de la poblacién
intermedia, los operadores de cruce y mutaciompkeaa.

3.4.1.4 Operadores de variacion

En cualquier técnica de computacion evolutiva,dpreésentacion de un individuo
dentro de la poblacién y el conjunto de los opermeslale variaciones utilizados para
modificar el codigo genético constituyen, probal#date los dos componentes mas
importantes del sistema utilizado y, a menudo,rdeten el éxito o fracaso del sistema.
Por ende, la representacion de las variables oljeb® ser elegida considerando los

operadores de variacion que se van a utilizar smalacion, y viceversa.

Los operadores de variacibn mas importantes saedambinacion o cruce y la
mutacion. Cada uno de ellos cuenta con formatoecégmws para las diferentes
representaciones y seran presentados en lo gue sigu

Operador de recombinacion

El operador de recombinacion es un método para admnformacién entre dos
cromosomas, éste combina las caracteristicas dpadives para formar dos descendientes
con la posibilidad de que buenos cromosomas pugeleerar mejores. Generalmente, este
operador no se aplica a todos los pares de cronassdm la poblacion intermedia, una
eleccion al azar se utiliza en donde la probalilida cruce dependera de la probabilidad

definida por la tasa de recombinacion)(

La aplicacion del operador de recombinacion seizeapor medio de tres
mecanismos diferentes:
Mecanismo de seleccion para el apareamienkeiermina la forma en que los

cromosomas se acoplan para aplicar el operadorwe © recombinacion. El



mecanismo mas utilizado es la seleccién aleat@iardpar de cromosomas que
fungiran como padres.

Mecanismo de generacion de la descendereste mecanismo produce nuevos
cromosomas (descendencia) provenientes de la canibin numérica de los
genes de cada pareja de padres formados por ehisracade apareamiento.
Todos los mecanismos para la generacion de los tpjopuestos para la
codificacion binaria pueden ser adaptados parajaalbajo la codificacion real.
Sin embargo, esta ultima ofrece la posibilidad efnd una amplia variedad de
mecanismos especiales de generacion de sujetoseapemdo su naturaleza
numerica.

Mecanismo de seleccion de la descendertemdre todos los hijos generados para
cada conjunto de padres, este mecanismo escogpidoseran miembros de la
poblacion. Uno de los mas utilizados es la selecd&l mejor descendiente como
elemento para la siguiente poblacion.

Recombinacién para la codificacion binaria

v 8

Sean g 8a’s®

y - dos cromosomas de longitusl, los

seleccionados para aplicar el operador de cruce:

g a

Cruce simple una posiciorG B# $ ~ a 5D #Yes escogida aleatoriamente y

dos nuevas descendencias son generadas.

\' /{ A —_—
{ {a A S (3.14)
{ a a



Figura nro. 25 Cruce simple (Grosan & Abraham, 2011

Cruce multipunto: dos puntos de cruc& F B# $ a 5D#YconG Q Json
seleccionados aleatoriamente y los segmentos dealres definidos por dichos
puntos son intercambiados para la generacion desieendencia.

"anf faf ya i a {p
A 4 { (3.15)

"Ani raldgad ia yp

Figura nro. 26 Cruce Multipunto (Grosan & Abrah&l1)



Cruce uniforme: los valores en cada gen de la descendencia
(™ 5 Ka3fXasks L #9% ) son creado por una eleccion aleatoria

uniforme de entre los valores presente en los gdméss padres.

VK 18 _Gg PR

3.16
" g4 (3.16)

Figura nro. 27 Cruce uniforme (Grosan & Abrahan, )0

Recombinacion para la codificacion real

En esta seccion, se clasifica a los operadoresrutee gara la codificacion real
centrandose en las caracteristicas asociadas abnmmem de generacion de la

y
seleccionados para la recombinacion, la taxonomieompone de los siguientes cuatro

1 8

descendencia. Dadg 8a’s®

g & -, dos cromosomas de longitéd

grupos:

Operadores de cruce discreto

En esta categoria todos los operadores de crusenaglos para la codificacion
binaria son directamente aplicables a la codiftraaieal. El valor de cada gen en la
descendencia coincide con el valor del gen en eniosipadres3( B X8 ’-Y): es decir,

los valores de los genes en los padres no sedramsi numéricamente para la obtencion



de los valores de los genes dentro de la desceadé&iefecto de estos operadores sobre
el rango de valores para la generacién de genebssva en la figura nro. 28. En este

subgrupo se incluyen los siguientes tipos de opeesd

Cruce Simple se escoge una posiciGh B# $ ~ a 5D #Yaleatoriamente y

dos nuevas descendencias son generadas.

"\ fa i Aga v—
"o \e {.a /.\ /{_{ a \{/— (317)

Cruce multipunto: dos puntos de cruc& F B&# $ a 5D#YconG Q Json
seleccionados aleatoriamente y los segmentos dealres definidos por dichos

puntos son intercambiados para la generacion desieendencia.

(3.18)

”{\nf ;{a,{,'\_{ai i_{a\{/p
{.aki_{aii%a\’,p

"o\n

Cruce uniforme: los valores de los genes de la descendenci¥ (
5K a 5K a $X+-L # $) son creado por una eleccion aleatoria uniforme de

entre los valores presente en los genes de losgpadr

« B -Gg Py

3.19
" eg # (3.19)

Figura nro. 28 Efecto de los operadores de crusmatd (Herrera, Lozano, & Sanchez,
2003)



Operadores de cruce basados en agregacion

Este grupo incluye los operadores que utilizan doacion que combina
numeéricamente los valores de los genes pertenesiarlbs padres para generar los valores
de los genes de la descendencia. Siéhdo Eel intervalo de posibles valores parasel
ésimo gen, la funciéon de agregacibie® Ef ®% E®* E« & B, deben ser
provista y el valor deésimo gen de la descendencia se calcula mediarftention de

8 1

agregacioM’ (ver figura nro. 29). A continuacion se listan tggs de operadores

pertenecientes a esta clase:

Figura nro. 29 Posibles valores generados porumzdn de agregacion (Herrera et al.,
2003)

Cruce aritmético: las dos descendenciy § £ a 3% a &K paraL # $

son generadas a través de las funciones (figuré8jo

sk\w fsswvy

Z20\Y  rsewy f (3.20)

DondejB ® #eGB# $a 5Y

Figura nro. 30 Cruce aritmético (Herrera et alQ30



Cruce geométrico la descendencia generatfa § § a $
L #$% es:

2 40

/'\¢ {ue (3.21)

za\

Dondef B P #=

Figura nro. 31 Cruce geométrico (Herrera et al0320

Cruce lineal: la generacion de tres descendieftes § & a §X a §K | para

L # $ ~| se calcula a través de las siguientes expresiones:

g 285 5
s -'8p2_ (3.22)
g Ys; o

El mecanismo de seleccion de la descendencia temsida escogencia de dos de

los mas prometedores individuos para la posteustitscion de los padres.

Figura nro. 32 Cruce Lineal (LX) (Herrera et aD03)

Cruce heuristico de Wright suponiendo que el sujetg presente un mejor
desempefio que el sujeto. Entonces, la descendentia S Kagka sk—
para valores de # $ , se determina a partir de la siguiente expresion:

K g '8p'-j 8 (3.23)

S



Dondeg corresponde a un valor real aleatorio perteneziainintervald® #&

Figura nro. 33 Cruce heuristico de Wright (Hermral., 2003)

Operadores de cruce basados en el vecindario

Este grupo de operadores de cruce determinan lesgie la descendencia a través
de la extraccion, basada en una distribucién dbeghibdad, de valores reales contenidos
en intervalos asociados a la vecindad de los gdeeks padres (figura nro. 34). A

continuacion se listan los mas importantes:

Figura nro. 34 Vecindad de los genes de los pdtiesera et al., 2003)

Cruce BLX- : generan dos hijo8y 5 § a §Ka 3%+ #$ através dela
seleccion aleatoria (uniforme) de un numé&fd perteneciente al intervalo
C D i E donde ; w©b6 X8 '-Y, oG5 X8 '-Ye

+ D . El valor de la variable lo fija el usuario.

Figura nro. 35 Cruce BLX-(Herrera et al., 2003)



Cruce BLX- - : suponiendo queg es el padre con el mejor valor de desempefio,
entonces la descendenéty 5 5 a 5K a $%—<onL # $ se origina a partir
de la seleccion aleatoria uniforme de un numertepeciente al intervalo:

CS vk E _ 8n1 _
D b C¥'I' R (3.24)

<K
c-D ,'-j E 'b-§'85bGS§

Los valores de y son designados por el usuario.

Figura nro. 36 Cruce BLX- (Herrera et al., 2003)

Cruce simulacion binariaz las dos descendencias son generatiis

$Ka 3%a gk paral #$ ,a partir de:

loswe fsses®w i
(3.25)

slogsw fsswg

.k OP Es una muestra de un generador de numeros al qamartiene la

densidad:
©Oj# ,“= -GP |, I #
R

3.26
©j# E%ﬂ -G ,®# (3.26)

©
[
| 100 |oo

Esta distribucion se puede obtener a partir de ge@eracidon de numeros

aleatorios uniformg P # , a través de la transformacién siguiente:

$g 848 Gce#!d
-R (3.27)

»9 8 8
G#Dg E <8  -GgP # @



Figura nro. 37 Cruce simulacion binaria (Herreralet2003)

Operadores de cruce hibridos

Estos operadores producen la descendencia meddantenbinacion de diferentes

mecanismos de generacion de hijos. Esto permiex tames en diferentes zonas del rango

de valores en la reproduccion de los genes.

Cruce aritmético Max-Min (MMAX) : se generan cuatro descenderitfia

$Ka 3%a sk conL #$~ - ,donde el valor de cada gen de los hijos viene

dado por:
88 ¢ &) #Dj '-
- ' -j #Dj’® (3.28)
§ oG5 X8'-Y
§° obe X8 '-Y

Los dos mejores cromosomas son seleccionados cardescendencia para la

nueva poblacion.

Figura nro. 38 Cruce MMAX (Herrera et al., 2003)



Operador de mutacion

La mutacién altera arbitrariamente uno o mas gedeésromosoma seleccionado a
fin de aumentar la variabilidad estructural dedalpcion. Basicamente, el rol del operador
de mutacion es el restablecimiento de la pérdidaexploracién del material genético para
evitar la convergencia prematura a soluciones qutbmas y asegurar que la probabilidad
de llegar a cualquier punto en el espacio de buakgnenca sea cero. Cada posicion de
todos los cromosomas en la poblacion sufre un acaral@atorio de acuerdo con la

probabilidad definida por la tasa de mutacion)(

Al igual que en el caso de la recombinacion, eraga de mutacién toma diversas
formas segun la representacion del individuo deagrta poblacion:

Mutacién para la codificacion binaria

La mutacion binaria es el tipo de mutacion tradielmente utilizado en el algoritmo
genético canonico, y consiste en invertir un geyatariamente. Dada la representacion
binaria del gen, se invierte el bit que lo représeson una determinada probabilidad,

usualmente uniforme, como lo muestra la siguiemfeglra.

Figura nro. 39 Mutacién para la representacionrian&rosan & Abraham, 2011)

Mutacién para la codificacion real

La mutacién de las variables reales significa qusevilores creados aleatoriamente
se afladen a las variables con una baja probabilikidla probabilidad de mutacién de

una variable (tasa de mutacidn,) y el tamafio de los cambios para cada variabladaut



(paso de la mutacion) debe ser definido. Dos tif@mmutaciones se distinguen de acuerdo
a su probabilidad de distribucion:

Mutacién uniforme: sea ga’' a’ uncromosomay B® Eel
gen a ser mutado. EntonceSes un valor aleatorio (uniforme) proveniente del

rangopb E

Mutacion No uniforme: sea ga’' a el cromosomay B E

el gen seleccionado para aplicar el operador dacitut no uniforme. Se define

1 O2

1 e

' j2 v D’ -G? PR

£ 02 ph o5 # (3.29)

2w W 4D Wi (3.30)

Donde” representa el numero de la generacién actabaf es el méaximo
namero de generacioneses un numero aleatorio sobre el inten@otE y + es

un parametro escogido por el usuario, el cual deter el grado de dependencia
sobre el niumero de generaciones. En resumen, flinben arroja un valor real
dentro del rang@ “Etal que la probabilidad de devolver un nimero a®oca
cero se incrementa en la medida en que avanzaga@iitalo en las iteraciones.
Esta propiedad hace que el operador de mutacidlicereana exploracion
uniforme sobre el espacio inicial cuarides un valor pequefio, y una busqueda

local en una etapa posteriorf(ab6 ), favoreciendo el ajuste local.

3.4.1.5 Modelos de algoritmos genéticos

Principalmente existen dos modelos poblacionalé&zados en los algoritmos
geneéticos, los cuales se listan a continuacion:

Modelo generacional: llamado asi porque toda ldgoidn es sustituida en cada
iteracion por su descendencia. El algoritmo conaezon una poblacion inicial de
tamafno , de la cual se escoge una poblacion intermedigude tamafio () para
el apareamiento. En este proceso algunos individeledran multiples copias,
mientras que otros no seran seleccionados. La nidsceia creada por la
aplicacion de los operadores de variacion a lagmbtnh intermedia presentara una

dimension igual a vy sustituira a la poblacion actual. Después deacad



generacion los padres son sustituidos por su desoeia, la cual serd la
poblacién de padres de la siguiente generacion.

Modelo estacionario: por lo general, son algoritneeslutivos en los que se
producen una o dos crias por generacion. Un grepo idividuos, cort Q
son seleccionados de la poblacién actual de tamgiera ser reemplazados por
la descendencia producida en dicha iteracion. Elgmbaje de la poblacion que se
sustituye se llama brecha generacional y es iglafazont® . Este modelo de
poblacion ha sido ampliamente aplicado a diverslgoriemos evolutivos,

especialmente con # donde la brecha generacional correspondientd es

Por otro lado, las técnicas de estrategias eltigiiaculan el periodo de vida de los
individuos a sus eficacias o0 sus valores de aptHsths técnicas permiten mantener las
buenas soluciones en la poblacién por mas de uraxa@on. Aunque todos los individuos
de una poblacién pueden esperar a tener un tiempald igual al de una generacion, con
el empleo de estrategias elitistas, los individoms mayor aptitud obtienen una vida Uutil

mas larga.

En los algoritmos genéticos generacionales losegsadon remplazados en cada
generacion por su descendencia, no hay ningunatgade que los individuos con mayor
aptitud sobrevivirdn a la préxima generacion. Epbkio de una estrategia elitista es una
forma de asegurar que el tiempo de vida de la®passmejores dotadas se prolongue mas
alla de una generacion. Los algoritmos genéticoeestado estacionario, que utilizan
esquemas de supresion distintos al de la eliminaaléatoria uniforme presentan una
politica elitista implicita, y asi prolongan autdibamente la vida de los individuos de
mayor aptitud fisica de la poblacién.

Cabe sefialar que las estrategias elitistas sedevasinecesarias cuando se utilizan
los algoritmos genéticos como optimizadores deifumg el objetivo es encontrar una
solucion global 6ptima (Jong & Sarma, 1993).



3.4.2 Algoritmo Genético Estructurado (sGA)

Durante afios, muchas han sido las modificacioregaeas al algoritmo genético
canonico para superar las dificultades encontradda resolucion de diversos problemas
asociados a una amplia gama de disciplinas. A pisastas modificaciones el modelo
tradicional permanece inadecuado para problemasplegm. Concretamente, los
ambientes que varian con el tiempo presentan dese$ipeciales a estos algoritmos, ya
que no pueden adaptarse a la funcionalidad unajwezan alcanzado la convergencia,

debido a la falta de variacion genética en el csmma (Dasgupta & Mcgregor, 1992b).

En los algoritmos genéticos tradicionales el mejoeato decae conforme la
diversidad genética se ve disminuida por el procksseleccion natural. Es por ello que
con el propésito de realizar una busqueda robuataliversidad debe ser mantenida.
Cuando ésta se pierde, el proceso genético puesttagatrapado en un O6ptimo local, y
hay una probabilidad significativa de una convecgenprematura ocasionando el

detenimiento de la busqueda antes de encontrgotimaverdadero.

Una vez que la poblacion ha convergido en un Oéptiowal, modificaciones
simultdneas de multiples parametros, son requen@daa efectuar una mejora en el
desempeiio medido. Sin embargo, cuando hay una deltdiversidad genética en la
poblacidn, los operadores genéticos como la reauamliin, no pueden ser eficaces debido
a la homogeneidad en la misma. Al igual, la mutasiénple de bits es demasiado pequefia
para superar la atraccion de la cavidad del 6ptounal, y aumentar la tasa de mutacion

puede desencadenar una busqueda aleatoria.

En los dltimos afios, han surgido muchas modificasgoara evitar la convergencia
prematura y mejorar el desempefio del modelo genéfims de las principales
modificaciones, ambas concernientes al esquema eteecsdn, o constituyen: las
transformaciones de la funcion de aptitud (Goldb&8$9) y los mecanismo de seleccion
(Sarma & De Jong, 1997; Hancock, 1997). Basicamesit@ropdsito principal de las
referidas técnicas es mantener la diversidad geldéacion con el fin de reducir el peligro

de convergencia prematura.



En los dominios del mundo real, a menudo los probk presentan variaciones
temporales. Por lo general, se trata de cambi@s enterio de la aptitud, lo que exige a la
poblacion adaptarse rapidamente a los cambios dsengpefio para mantener un
movimiento Optimo. Mientras se mantenga la divedidlentro de la poblacion, el
algoritmo genético puede responder a este escepariola reasignacion de futuros
trayectos. Sin embargo, una tendencia naturalldefitBmo genético simple es establecer
un numero exponencialmente creciente de rutas pdaptarse a los individuos con
mejores desempefios, resultando este proceso e@dpida convergencia a una poblacion
homogénea. Bajo este contexto, es necesario imiroldudiversidad a través mdltiples
cambios en el material genético (cromosoma) cofinetle buscar rapidamente nuevos

optimos.

Una forma para que un cambio multiple tenga ure @obabilidad de éxito es si
multiples elementos en el cromosoma formen un ldofonjuntos de genes) que ya
existan en una forma efectiva en algun lugar deséréa estructura cromosémica. Esto se
aproxima a tener un dominio intra-cromosoma, aralaga operacion de cruce inter-
cromosoma y, como tal, pueda hacerse uso de ladaduaia del mismo. Tales bloques de
genes redundantes pueden desarrollarse bajo unagrakion selectiva en una época o
iteracion previa, permanecer inactivos (pasivo agapo) durante una o varias
generaciones como una redundancia aparente delosoona completo y reaparecer

cuando el ambiente se vuelve desfavorable.

3.4.2.1Descripcion del Algoritmo

La principal caracteristica del algoritmo genétestructurado (sGAStructured
Genetic Algorithm), diseflado por Dasgupta y McGregor en 1992, essel de una
estructura genotipica binaria redundante y jeréequSu principal mecanismo para la
eliminacién del conflicto causado por la redundares la insercién de genes reguladores
que actdan como interruptores para la activaciordgéactivacion de un conjunto de genes

asociados (genes activos/dormidos).

En la estructura del referido modelo genético, eshagna esta incorporado en el

cromosoma y se representa como un conjunto dealdnas binarias. El modelo admite



el uso de los operadores convencionales (seleccgmpmbinacion y mutacion) y el
criterio de la supervivencia del mas apto paréimaado el desempefio de la descendencia.

Dentro de los aspectos y ventajas resaltanteslgmiteno genético estructurado, se
listan los siguientes (Dasgupta, 2012):

Un cromosoma esta representado por un conjuntaldealenas que actuan con
diferentes niveles para establecer un tipo de rigéor, controlando asi la
expresion de los genes corriente abajo. Estos turan reproduccion son
modificados por los operadores genéticos, recorlginay mutacion,
exactamente como en los algoritmos genéticos sgnple
En la decodificacion del fenotipo, un cromosoma irgerpreta como una
estructura jerarquica gendmica del material gen£86lo los genes actualmente
activos en el cromosoma contribuyen a la aptitudes®tipo. Los genes pasivos
son aparentemente neutrales y son arrastrados owm@erial genético
redundante durante el proceso evolutivo.
Los operadores genéticos que alteran los genestaaiael del cromosoma,
genes interruptores o dominantes, producen carebidss elementos activos de
las estructuras gendémicas. En particular, el rdbdautacion es doble: cambia
el valor del alelo de un gen; pero cuando se pm@ducun nivel superior, éste
actia como un operador de dominio y produce candiok expresion de un
conjunto de valores de genes de nivel inferior.
La diversidad genotipica se mantiene, incluso coamth poblacion converge a
su espacio fenotipico, que es una caracteristica @iel modelo. En la mayoria
de los modelos genéticos formales, la convergefemtipica implica la
convergencia genotipica con el consiguiente emgohiento de la diversidad
dentro de la poblacion.
Se puede mantener un equilibrio entre la exploragita explotacion resultando
en una busqueda eficiente de las areas potenerales espacio fenotipico. Lo
qgue puede evitar que el proceso de busqueda gtrag@do en un optimo local
provocando la convergencia prematura.
El sGA proporciona un mecanismo a largo plazo gdaraonservacion y
recuperacion de soluciones alternativas o previtanexpresadas en bloques de

construccion dentro de las estructuras cromosoémidiesitras que un algoritmo



genético simple, con el dominio y la diploidia iztldos hasta ahora, puede
almacenar o recuperar un alelo de forma indepetajignpor lo tanto puede

proporcionar solamente una conservacion a cortmpla

3.4.2.2Esquema matematico del sGA

En el algoritmo genético estructurado un genotipalds niveles de jerarquia puede
ser representado de la siguiente forma:
u Q%sg %® (3.32)

Dondeu representa el cromosoma, un conjunto ordenadmsieatienas binaridg
y %, en el cual la longituélo es un maltiplo entero i (94» - y»» -% ). En otras
palabras:
u e+ ®E*b — (3.32)

Dondeb B X #yb B X #paraG # a -- F #aY.

El orden de los simbolos en la cadénae logra a partir del empleo de subindices
para la organizacion de dichos elementos. La asigmade% f % implica que cada
elementob B % es vinculado a una Unica cadena de #its'%2% , F #aYa
Pudiéndose definir el cromosoma de un individuo@om

b %sebgh ab; G #a - (3.33)

Donde el operadd¥a constituye el interruptor o activador genéticaridb:

AT AYAL ot A T A8a

ENA th\o a (3.34)

DondeA representa una sub-cadena vacia.
El fenotipo de cada individum es expresado mediante la concatenaciéon de toda la

sub-cadena activada . Esto implica que la longitud de un cromosoma esgdo

(activado) es menor que la longitud fisica del nasRor consiguiente, las caracteristicas



observables de un individuo no siempre se indicalog genes que estan presentes en el

genotipo.

La dimension de la poblacién es:

A A i» #! |"GoA5-GA5 A£A &8 Zb'GA5C (3.35)
Donde cada individuog Q %gz %z ® B P # I, presenta una longitud fisica igual
Z -j-Ya 38)

En general para una estructura multinivel, las wcaslebinarias del individuo o

cromosomas, se pueden representar de la siguena:f

ug ®Esh ‘b (3.37)

Donde cada gen en los niveles superiores del cram@sictia como un conmutador
para la activacion (encendido) o desactivaciondag@a) de un conjunto determinado de
genes pertenecientes a los niveles inferiores. listho tiene su impacto en la etapa de
evaluacion, donde sélo los genes activados expmas&mcionalidad fenotipica. La figura
nro. 40, ilustra un arreglo multinivel de datosgéa aplicacion del algoritmo genético

estructurado.

Figura nro. 40 Disposicion de datos para el algurigenético estructurado (Dasgupta &
Mcgregor, 1992hb)



CAPITULO IV

METODOLOGIA PROPUESTA

El propdsito general del trabajo se fundamentaavéaluacion del desempefio de un
conjunto especifico de RNAD como herramienta pardeteccion temprana de episodios
de apnea-bradicardia (AB) en neonatos prematuestiepdo de la informacion contenida
en el intervalo R-R (sefal de entrada a la red)egliamte un entrenamiento evolutivo

(algoritmo genético).

Para tal fin, el presente capitulo expone la mdtgia en el siguiente orden:
descripcion del arreglo de las arquitecturas ddRld8D implementadas como detectores
de eventos AB, configuracion de los parametrosiadocal algoritmo evolutivo para el
proceso de entrenamiento de las redes neuronal@sicacion del cromosoma, disefio de
la funcion de desempefio, método de seleccién deddses, operadores de variacion,
entre otros) y la exposicién de la técnica emplgzata la elaboracién del conjunto de
entrenamiento y de evaluacion de las redes, asd tamdescripcion de las caracteristicas

técnicas de las herramientas computacionalesaddiz.

Fenotipo: Redes neuronales artificiales dinamicas

Dentro de la semantica de los algoritmos genétiebstérmino fenotipo hace
referencia a la representacion de la solucién @selta de decodificar la informacion
contenida en los genes del cromosoma (genotiptoid-Beltran, 2004). En este sentido el
fenotipo se definié en base a las estructurasisigaientes RNAD:

Red neuronal artificial con retardo de tiempo earlrada, que se designo bajo la
nomenclatura FTDNN, por sus siglas en inglesicus Time Delay Neural
Network

Red neuronal artificial NARX recurrente, su nomahaia fue designada bajo el

nombre red NARX recurrente.



Red neuronal artificial recurrente simple, comuntaeenominada red Elman.

El criterio que justifica la seleccion de este cop de redes neuronales artificiales,
se apoya en la caracteristica inherente de lass réd®gmicas para memorizar la
informacion durante cortos o largos lapsos de tengendo buenas candidatas en el
procesamiento de patrones con dependencias espagioral (Medsker & Jain, 2001). A
continuacion, se describe la topologia de cadadeastas arquitecturas y los valores
asignados a los parametros de configuracion. Gadmdar que la nomenclatura,
representan las matrices de pesos de la capa @delant de salida, respectivamente; y

los vectores de sesgo asociados a cada capa.

Red FTDNN

Como se indic6 en el capitulo lll, este tipo de @sdina clase general de las RNAD.
La topologia implementada se muestra en la figuoa 41, la cual consiste en una red
feedforwardde dos capas con un bloque de retardo establenidm segundo (10 puntos

temporales) a la entrada.
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Figura nro. 41 Topologia de la red FTDNN (HowardiA&rk, 2004)

Es importante destacar que el valor establecida lpaetiqueta de retardo de la red
representa la unidad de tiempo de la serie R-Ru#h equivale a 10 puntos temporales
(figura nro. 42). Por otra parte, el incrementavadbr de esta etiqueta implica un aumento



de la longitud del cromosoma, lo cual trae comaseonencia el incremento del tiempo de

entrenamiento de la red.

>

% ! &

Figura nro. 42 Linea de retardo de tiempo (Howanda&k, 2004)

La tabla nro. 3 muestra la configuracion de losipeatros de la red.

Tabla nro. 3 Configuracién de la red FTDNN

Parametros de configuracion Valores

Vector de entrada Serie R-R(n)

Linea de retardoH) 01
Nro. Neuronas%®) 10

Capa | Funcion de Activacion Tangente S_i_gmoiQal Hiperbdlica

(8 ("b5-GE)
Sesgo (%) B
Nro. Neuronas %- 01

Funcién de Activacion

Capal Il ) Lineal (g AZG})
Sesgo (-) B
Vector de salida Deteccion(n)

Red NARX recurrente

La segunda arquitectura neuronal dindmica realifadda red NARX recurrente,
cuya topologia consiste en un Perceptron multicagapresenta un bucle retroalimentado
salida-entrada, y dos lineas de retardo, cada @@ degundo (1s) (ver figura nro. 43). La
seleccion del valor numérico de cada linea dedetan la red NARX recurrente, responde

al mismo criterio utilizado en la red anterior.
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Figura nro. 43 Topologia de la red NARX recurrgiiteward & Mark, 2004)

La siguiente tabla expone los valores utilizadas peconfiguracion de esta red.

Tabla nro. 4 Configuracion de la red NARX recureent

Parametros de configuracion Valores
Vector de entrada Serie R-R(n)
Linea de retardo de la entrada)( 01

Nro. Neuronas%®) 10
Capa | Fugcién de Activacion Tangente S_i_gmoiqlal Hiperbdlica
' ("b5-GE)
Sesgo (%) B
Nro. Neuronas %- 01
Funcion de Activacion : «
Capa ll . Lineal (g AZG))
Sesgo (-) B
Vector de salida Deteccion(n)
Linea de retardo de la salida)( 01

Red Elman

Igualmente se considerod la red Elman como unameérda para la deteccion de los
eventos de AB. Para este caso, la topologia caoestibs capas: la primera, con diez (10)
unidades neuronales artificiales que presenta zm dig retroalimentacion con un Unico
retardo (un punto temporal) a su alrededor; lasggusolo contiene una neurona artificial

que proporciona la salida del detector.



A continuacion se muestra, tanto la estructuraiffigiro. 44) como la configuracién

de los pardmetros de la red (tabla nro. 5).
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Figura nro. 44 Topologia de la red Elman (Howart&rk, 2004)
Tabla nro. 5 Configuracién de la red recurrentepgno Elman
Parametros de configuracion Valores

Vector de entrada Serie R-R(n)
Linea de retardo de la entrada)( 0.1
Nro. Neuronas%®) 10
Funcion de Activacion Tangente Sigmoidal Hiperbdlica
Capa l . 8 .. "
("b5-GE)
Sesgo (®) B
Nro. Neuronas%- 01
Capa Il Flu_ncmn de Activacion Lineal (g AZGY)
Sesgo (-) B
Vector de salida Deteccion(n)

Entrenamiento evolutivo

La combinacion de la busqueda genética y la comjdutaconexionista parece ser
muy natural y la mayor parte del trabajo genétieoral se concentra en una de las dos

formas siguientes (Dasgupta & Mcgregor, 1992a):



Disefio de las arquitecturas de redes neuronalemmedos algoritmos genéticos
y el uso de algoritmos tradicionales que determiahronjunto de pesos de
conexion para la realizacion de tareas especificas.

Determinacion del conjunto 6ptimo de pesos sinaptctravés de los algoritmos

genéticos para estructuras fijas de redes predetzias.

Por otra parte, Dasgupta y McGregor (Dasgupta & ieiggr, 1992a) proponen el
uso de una version modificada del algoritmo gendtiadicional, para determinar tanto la
estructura de una red neuronal como sus pesodisogde forma simultanea a través del
proceso evolutivo. Esto es posible gracias al ntadej material genético redundante y a
un mecanismo de activacion de genes, que en cooaifiingroporcionan una estructura

cromosomica de multiples capas.

El algoritmo genético estructurado presenta doactawisticas fundamentales que lo
diferencian del tradicional: el manejo de la recamma genética y una estructura
cromosomica cuasi-jerarquica. Como ocurre en kiersias biologicos, el mecanismo para
la eliminacién del conflicto de la redundancia esawvés de los genes reguladores, los
cuales actian como operadores de conmutacion péxarao desactivar la expresion

fenotipica de un conjunto de genes especificos.

En base a esta argumentacion y con el propésiemtlenar a un conjunto particular
de RNAD para la deteccion de episodios de AB emai®s pretérmino, se codificé cada
fenotipo, discutido en lineas anteriores, en utMmosmoma multicapas que a través del
proceso evolutivo ajustaron las conexiones entseulddades neuronales y los pesos

sinapticos asociados para cumplir con dicha tarea.

La estructura cromosomica seleccionada para edtajdr consistié en un cromosoma
de dos niveles de jerarquia, a saber: el nivel reupecodificado bajo la numeracién
binaria, representa la conectividad entre las ul@ganeuronales de la arquitectura de red.
Y el nivel inferior, codificado mediante el conjontle niameros reales, corresponde al
valor de la sinapsis (pesos) entre las neuronaseite, los genes binarios actian como

operadores de conmutacion de los pesos sinapteogg inferiores).



Los genes pertenecientes al nivel superior se @era1 genes reguladores y activan
o inhiben a los genes inferiores que expresan lel vl peso de la conexion. Aquellos
genes inferiores que no son activados, permanexsEngs en la estructura del cromosoma
y se transportan en una forma neutra y aparentemexdundante a generaciones

posteriores para un uso a futuro.

Por otra parte, este modelo genético permite vianias significativas en el fenotipo
con pocos cambios (cruce o mutacion) en el cromasdm que garantiza mantener
siempre la diversidad en el transcurso de las geitgres y evitar quedar atrapado en un
Optimo local.

Por ultimo, es importante acotar que el algoritmplementado presenta una ligera
modificacion respecto al modelo genuino. En el nmdeginal, el cromosoma se codifica
en su totalidad bajo la numeracién binaria, lo d¢ogllica que teniendo la necesidad de
representar numeros reales dentro del genotipos est tuviesen que transformar del
sistema decimal al sistema binario, quedando afeqtar la precision de la representacion
deseada por el usuario investigador. Al contraeiceste escenario, se opto por respetar la
naturaleza numérica de los pesos sinapticos ulscadael nivel inferior de la estructura

cromosomica, lo que reduce significativamente sgitad.

Genotipo: codificacion cromosomica

De acuerdo al esquema del sGA, el cromosoma dentigiduos exhibe una
estructura de dos capas o niveles: Q <®. El nivel superior A representa la
conectividad entre las neuronas de la red en cadifin binaria, donde el "1" indica
conexion y el "0" la desconexion entre neuronas. fresenta una codificacion real)(y

constituye la sinapsis entre las neuronas.

En resumen,® « A donde ABX#. < C <E donde <B CD# #Esiendo

G # % a .Donde eslalongitud del cromosoma.



Para el conjunto de redes neuronales dinamicasdevadas en el presente trabajo,
se realiz6 la codificacion, el entrenamiento y Valeacién por separado de cada una de
ellas. A continuacion se especifica el cromosomeada fenotipo implementado:

Cromosoma de la red FTDNN la figura nro. 45 muestra la estructura
cromosémica de longitul ($+$ EA5A) correspondiente a la red de dos capas
con retardo de tiempo a la entrada. La misma pradghunidades neuronales en

la primera capa, una neurona en la segunda y oea tle retardo de 10 puntos
temporales a la entrada. De acuerdo a la nomerzlatilizada, 88 representa
una matriz de pesos de dimensio#Psg #P entre el vector de entrada y las
neuronas de la primera capéd,es el vector de sesgo para cada neurona de la
primera capa cuya dimension#3q#, -2 matriz de dimensiongsq #P que
conforma los pesos entre las neuronas de la primegpa y la unidad de la

segunda; y - es el sesgo de la neurona de salida (capa 2jramdion q # .

Conectividad (Nivel Superior)

(0,1}
- L ;
1 1 0 1. . . 1 0 . . . . . 0 0 1 0 |0
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Figura nro. 45 Cromosoma jerarquico de la red FTDNN

Cromosoma de la red NARX recurrente:este tipo de red presenta una longitud
de$ +$EA5A- |, correspondiente a una red de dos capas con Hades
neuronales en la primera capa, una neurona emylmde y dos lineas de retardo
de 10 puntos temporales presentes en la entragledg gle la red (ver figura nro.

46). En cuanto a los elementos del cromosoma se:tie 88 representa una



matriz de peso#P q#P entre el vector de entrada y las neuronas danzep
capa, 2-es la matriz de dimension#B q#P que asocia la sinapsis entre la
salida de la red (capa 2) y las neuronas de la dapentrada (capa 1) es el
sesgo para cada neurona de la primera capa cuymslin estP q#, -%es

una matriz de dimensionégy #P que conforma los pesos entre las neuronas de la
capa 1 y la neurona de la siguiente capa con ugosepresentado porde

dimension# q #.

Conectividad (Nivel Superior)
{0,1}

Pesos de conectividad (Nivel Inferior)
[-1,1]

.54

-11 ) -25 (1 (-03 |-51 (. . . . . -1 .09 1]-66|. .|1]22]|. .|1|0

Figura nro. 46 Cromosoma jerarquico de la red NABeUrrente

Cromosoma de la red ELMAN: el esquema del cromosoma de la red ELMAN
se muestra en la siguiente figura. Su longitud$es$}$ EASA-y esta
conformada por los siguientes elementos: 10 nearartdiciales en la capa 1 con
un bucle realimentado alrededor de ella y una uhitlaprocesamiento en la capa
2. En relacion al cromosoma de la figura, esteisteilniliye de la siguiente forma:
88 es la matriz de pesos de dimensic#es| # entre el vector de entrada y las
neuronas de la primera capa, 82 representa la matriz sinaptic#R q #P)
asociada al lazo de retroalimentacién de la cap@rido © el sesgo para cada
neurona #P q#), -° matriz de dimensiongsq#P que conforma los pesos
entre las neuronas de la capa 1 y la neurona digligente capa con un sesgo

representado por- de dimensiow g # .



Conectividad (Nivel Superior)
{0,1}
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Figura nro. 47 Cromosoma jerarquico de la red ELMAN

Disefio de la funcién de aptitud

El criterio empleado para el disefio de la funciénagtitud {ithnesg se basé en la
metodologia que se utiliza para la evaluacion dedethpefio de los detectores o
clasificadores binarios. Este rendimiento se detexrmediante los siguientes parametros:

Sensibilidad (SEN) o tasa de verdaderos positifa&4}]: es la probabilidad de
gue un evento sea detectado cuando esté presente.

Especificidad (ESP) o tasa de verdaderos negafiWll): es la probabilidad de
rechazar los eventos que no son de interés.

Tiempo de retardo de la deteccidon (TRD): indickp$o de tiempo entre el inicio

del evento de interés y el momento de su deteccion.

La sensibilidad y la especificidad son dos valalegrobabilidad que cuantifican la
fiabilidad de una prueba diagndstica. Para est®e, cdsterminan el rendimiento del
conjunto de redes neuronales como detectores dedéps de bradicardia a partir de la
longitud del ciclo cardiaco (Series R-R). Espeeaifiente, la sensibilidad indica la
probabilidad de realizar la deteccidn correctamewento de bradicardia; mientras que la

especificidad constituye la probabilidad de rechazarectamente las series R-R sin



bradicardia. La consideracion del tiempo de retakelda deteccion se estipuld dentro del
disefio de la funcion de aptitud con el objetivolalgrar una deteccion temprana de los

referidos eventos.

En cuanto al calculo de la sensibilidad (SEN), éstalefine mediante la siguiente

ecuacion:
% = 4.1)
Mientras que para la especificidad (ESP) su exjmess:
198 (4.2)
fISE«

Donde:
VP: verdaderos positivos, numero de eventos deidanatia presentes en la serie
R-R en los que la deteccion fue correcta.
VN: verdaderos negativos, numero de eventos estismanimo no bradicardia por
el detector.
FP: falsos positivos, nUmero de eventos de bratiecaetectados incorrectamente
(falsas alarmas).
FN: falsos negativos, numero de eventos de bratiecaio detectados (deteccion

incorrecta).

Para la estimacion del TRD se disefié una funcidon que normaliza el promedio
del tiempo de retardo de deteccion entre los valoRe #Hentro una ventana de busqueda

de longitud> $P- . La funcién propuesta se define como:

--W-ﬂ“V
e 4.3
- & W-W‘V ( )

Donde:
a . retardo madximo admitido, su valor es igu#Ra.
. constituye la prediccion mas temprana admitidawovalor deD#P-.

: es el promedio del tiempo de retardo de la dé&ir@n segundo (s).



El criterio para el ensamblaje de la funcion detagtbusca la maximizacion de la
sensibilidad y especificidad, al mismo tiempo, dducir el promedio del retardo de la
deteccion. Para ello, se emplea la optimizaciomadeconexiones y pesos sinapticos del
conjunto de RNAD mediante el analisis de las curRBC Receiver Operating

Characteristiq.

Estas curvas son graficos en el que se observarostobs pares
sensibilidad/especificidad resultantes de la vaacontinua, en todo su rango, de un
valor especifico asociado a un pardmetro del se&ma el caso concerniente a este
trabajo, consiste en la variaciébn de un conjuntca®exiones y pesos sinapticos de las
redes neuronales estipuladas como detectores. Beifisas sitian la sensibilidad o
fraccion de verdaderos positivos en el eje de laermadas 6Y de un sistema de
coordenadas rectangulares. Mientras que en eleclasdabscisas ¥, se sitda la fraccion
de falsos positivos # D 1%&. Cada punto de la curva representa undpar # D 1%&)

correspondiente a un nivel de decision determimiioletector (ver figura nro. 48).

Curva ROC
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Figura nro. 48 Curva ROC

Una prueba con discriminacion perfecta, sin solapato de resultados de los dos
grupos, tiene una curva ROC que pasa por la esquexior izquierda# P , dondeo!

y 1%& toman sus maximos valorés! 1%& # . Una prueba sin discriminacion, con



igual distribucion de resultados en los dos submgugda lugar a una linea diagonab€lé,

desde la esquina inferior izquierd® P hasta la superior derechaP .

En base a esta definicion, el primer término denaion de aptitud busca minimizar
la distancia euclidiana entre la deteccion perfééta # #D '1%& P y los valores
de sensibilidad y especificidad obtenidos de lduaadn de la red neural para un conjunto

de datos durante el entrenamiento.

El segundo término consiste en la multiplicaciorlad&incion de normalizacién del
promedio del retardo (Ecuacion nro. 4.3) por utidiaempirico definido por el usuario
dentro del rang@ €8 Asi, la funcidon de aptitud para cada individuolagoblacion se

representa por la siguiente expresion:

‘G'gE 1 #D%' -] #D!%& | | (4.4)

En resumen sus variables son:
%! : sensibilidad o razén de verdaderos positivos (JT&Fo rango e§P #E
1%&: especificidad o razén de falsos positivos (TRBJocrango esP #E
: factor empirico fijado por el usuarid? €g§
~ : funcién de normalizacion del promedio del retaddgodeteccion, su rango
se defineCD#P #P# el dominio esP #E

Método de escalamiento

Por otro lado, a medida que el algoritmo genétianaa, la poblacién a menudo
se vuelve dominada con una gama estrecha de valeraptitud por individuos de alto
rendimiento. En este caso, la funcion de aptittehd® a asignar valores de
acondicionamiento similares a todos los miembrosadeoblacion, lo que lleva a una
pérdida en la presion selectiva hacia los individowejores dotados. Para abordar este
problema, se implementé un método de escalado fded&n de aptitud que acentue las
pequefas diferencias en los valores de desempefi@®lcbhn de mantener un nivel

productivo de presion selectiva.



Para este trabajo se configurd el escalado pooraigual consiste en ubicar al
individuo de acuerdo a su jerarquia en los reso#tamtdenados de la funcién aptitud.

Asi, el valor escalado de un individuo con rabges proporcional #4i 5.

Método de seleccidén

El método elegido para la escogencia de los indosdque formaran la poblacion
intermedia es la seleccidon por muestreo estocastidorme. Este algoritmo de muestreo
es uno de los mas utilizado y exhibe la menor d&sfe en la asignacion del nimero de
copias a cada cromosoma (Grosan & Abraham, 20hlyomparacion con el muestreo

estocastico con remplazo o rueda de la ruleta

Basicamente, simula la rueda de la ruleta cepunteros igualmente espaciados
garantizando que el nimero de duplicados de cualgudbmosoma esté colindante a su
valor esperado de copias, es decir | . Donde es el nimero de padres requerido

para la realizacion del cruce o recombinacion.
Recombinacion o cruce

Por otra parte, y considerando la naturaleza dedtg®, se emplearon dos clases de
operadores de cruce, segun el tipo de representdeitps genes, estos son:

Cruce uniforme: asociado con la codificacion bimadonde el gen prevaleciente
en la descendencia se escogera aleatoriamente neoprababilidad’ P|€
Especificamente, los valores en cada gen de la edédsncia
(™ 5 §a §Xa sK—paralL # $ ) son creados por una eleccion aleatoria
uniforme entre los valores presenten en los geee®sipadres (Ecuacion nro.
3.16):

w8 -Gg Py
- -Gg #

Cruce heuristico de Alden H. Wright (Wright, 199%&), cual se aplica en la
fraccion del cromosoma codificada bajo el conjutgonimeros reales y consiste

en generar la descendencia cercana al mejor dpales. La recombinacion



<

heuristica supone dos padres seleccionados cuyias paeriores son<8y <
siendo <8el cromosoma de mejor desempefio. La descendemalafine como
™K o K §Kag §K_'85L #$ , donde el valor de cada gen se

determina a través de la ecuacién nro. 3.23:

x <K | 1<8D1<_jl <8

Donde es un numero real que define la cercania entnmegbr padre y la
descendencia. Esta variable se establecio €{$ siguiendo como referencia el
valor por defecto contemplado en el manual de usw® Toolbox de Matlab
(MathWorks, 2004). La razén de esta escogenciaasa én la carencia de algun

trabajo que emplee el cruce heuristico dentro depatexto semejante.

Mutacién

Para este tipo de operador de variacion, se impigra mutacién uniforme en la
codificacion binaria, la cual consiste en invertin gen aleatoriamente con una
probabilidad de mutacion que se asignoécen P|P# . En cuanto a la fraccion inferior
del cromosoma, se opté por una mutacion no unifpfaneual es considerada el tipo de
operador adecuado con codificacion real (Herrerazaho, & Verdegay, 1996). A
continuacion se rememora la definicion de la métacio uniforme utilizada:

<

Sea ' sal|’“al|’s el nivel inferior del cromosoma yB @ E el

1 < <

elemento a ser mutado en la generalj@ vector resultante es * sal|’ < al|'§ ,

donde’ g esta determinado por:

1<j2 i Dl< _G3 P

D2 "'<“Db -G3 #

2 tou ul # D 8WH1.I—él ®



Donde® es un numero entero aleatorio que puede ser Ero gno #)-+ es un
parametro definido por el usuario que estableaggao de dependencia sobre el nimero
de generaciones. Para este caso, se 8ligid tras observar varias graficas generadas por

la variacion del parametro. Quedando la funcion:

La funcion anterior arroja un valor dentro del radg “E tal que la probabilidad de
devolver un niumero cercano a cero aumenta a meplidael algoritmo avanza en las
generaciones. Esto causa que el operador real&d®dlisgueda uniforme en el espacio de

basqueda inicial, cuandoes pequerio, y local en etapas posteriores.

Otras opciones de configuracion

El resto de las opciones de configuracion del #lmor genético se resumen en la
siguiente tabla. Los valores alli reflejados sonredultado generado por procesos de
ensayo Yy error, los cuales se llevaron a caboyafigar la configuracion del algoritmo de

entrenamiento que se aplico a cada arquitectunanaiu

Tabla nro. 6 Opciones de configuracion del sGA

Parametro de configuracion Valor de configuracion

Tipo de poblacion: Codificacion Binaria-Real
Tamafio de la poblacién: 100 individuos
Creacion de la poblacion Distribucion aleatoria uniforme {0, 1}
inicial: Distribucion aleatoria uniformé€D# #E
Poblacion inicial: []

Funcion de escalado: Rango, _Ié)

Método de seleccion: Estocastica uniforme

Cruce uniforme (codificacion binaria)
Cruce heuristico (codificacion real)
Uniforme (codificacion binaria)
No uniforme (codificacion real)

Numero de generaciones: 80 iteraciones

Método de recombinacion:

Método de mutacion:

A continuacion, se plantea el método implementauddaeclaboracion del conjunto
de entrenamiento para el aprendizaje y el conjdet@rueba para la evaluacion de los
detectores. Es importante resaltar, que a fin ddize# la comparacion entre las

arquitecturas estipuladas como detectores y trab@ajeviamente desarrollados entre el



G.B.B.A. y el LT.S.I. (Francia), especificamenté tabajo titulado Deteccidn
multivariada de episodios de apnea-bradicardia emnpaturos por modelos Semi-
Markovianos OcultogMiguel Altuve, 2011), se procedié a elaborar dehmnjuntos

siguiendo la metodologia planteada en este ultimo.

Conjuntos de datos de entrenamiento

Los datos utilizados en este trabajo pertenecemaa aohorte de 32 neonatos
prematuros hospitalizados en la Unidad de Cuidackemsivos Neonatales (U. C. I. N.)
del Hospital de la Universidad de Rennes, Framciae junio de 2003 y junio de 2004 que
presentaron mas de un evento de bradicardia par dvéa necesidad de una mascara de
resucitacion. Dichos eventos fueron detectados gtados a través del analisis de la
longitud del ciclo cardiaco (series R-R) (M. Altu&eHernandez, 2011).

Los datos constan de 148 series R-R remuestreatigidzay presentan 233 eventos
de apnea-bradicardia (AB) con sus respectivas aiooies. A partir de estos datos se
elaboraron dos conjuntos, uno de entrenamientotdéa@omo E-BD, y otro de prueba o
de evaluacion, denominado P-BD. En este apartddasealescriben las caracteristicas del
conjunto de entrenamiento, el cual esta confornpati@os subconjuntos:

E-BD1: consta de 70 segmentos con eventos de apneadndidi extraidos
aleatoriamente de los 233 episodios registradaslardo de las 148 series R-R.
Cada segmento presenta una longitud de 55s conicéb ide la bradicardia
ubicada a los 28s, tal como se muestra en la siguiggura. La distribucion
temporal de cada uno de los segmentos AB respdraigugente criterio: log-
después del inicio de la bradicardia se justifieagd hecho de que en promedio el
méximo valor R-R se alcanza a lps después de haberse iniciado el evento
(Fiore et al., 2001). Los 7s antes del inicio debtadicardia representan un
namero similar de la serie R-R anotados como ndidaedias (no-AB). Por otro
lado y considerando que la evaluacion del desemgefias redes durante la fase
de prueba se realiza mediante una ventana movifRie esta inicia su
desplazamiento centrada B#f- hasta#f- , de manera que la red neuronal
pueda aprender los lugares donde exista un vewlagesitivo (VP) y un
verdadero negativo (VN) antes y después del irdeida bradicardia. Por ultimo,



se observa en el esquema una diferencig- debicado al inicio del segmento,
este constituye el tiempo de retardé X para las redes neuronales dinamicas

implementadas.

Segmento AB
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Figura nro. 49 Segmento AB (con eventos de apradidardia)

E-BD2: consta de 130 segmentos de 55s de duracion desogjeatoriamente y
gue no contienen ningun episodio de bradicardiadexsr segmentos no-AB
(figura nro. 50).

Adicionalmente, a cada segmento de AB y no-AB selimina, a través de la
sustraccion, el promedio calculado de €esque anteceden a cada uno de ellos con la
finalidad de nivelarlos. En resumen, el conjuntoed&enamiento refleja la unién de dos
subconjuntos (E-BD E-BD10 E-BD2).
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Figura nro. 50 Segmento No-AB (sin eventos de ajbnadicardia)

Finalmente, en la tabla nro. 7 se muestra el cnamog para el entrenamiento de
cada una de las redes estudiadas, dicha planditasituvo orientada por dos aspectos, los
cuales son:

Reproductibilidad del proceso: mediante la genérade al menos dos conjuntos
de entrenamiento (I y Il) se garantiza la capacideldmétodo de ser replicado.
Dichos conjuntos de entrenamientos estaran conflosngor 70 segmentos de
AB y 130 segmentos de no-AB.

Determinacién de la influencia del factor empiricadentro de la funcién de
aptitud (Ecuacion nro. 4.4) durante la fase detesr@imiento. En este trabajo el
parametro se varid dentro del rang8P €Eomando los siguientes valores

X # €para ambos conjuntos, la finalidad es observamgacto en las

redes resultantes.



Tabla nro. 7 Cronograma de entrenamiento

Conjunto de entrenamiento
(E-BD)

FTDNN FTDNN FTDNN
I - NARX NARX
ELMAN ELMAN ELMAN
FTDNN FTDNN FTDNN
Il - NARX NARX
ELMAN ELMAN ELMAN

En total y de acuerdo a lo observado en la talilerian, se plantea realizar dieciséis
procesos de entrenamiento-evaluacion varianda &lntonjunto de entrenamiento, como
el factor empirico . Cabe destacar que para incrementar la reprodidaibide los
resultados, se plante6 inicialmente diez realizeeso sobre distintos conjuntos de
entrenamientos generados aleatoriamente siguiehpgmeedimiento antes descrito. Sin
embargo, por limitaciones técnicas asociadas actaputadores utilizados en este
proyecto, el nimero se redujo a dos, basicamemtiel@al tiempo de cédmputo requerido
para realizar el entrenamiento de cada una deofadagias estudiadas. En el siguiente
capitulo se mostrara el tiempo promedio de la fesentrenamiento para cada tipo de red,

a fin de soportar lo aqui planteado.

Evaluacion del detector

Para la evaluacion del detector se cuenta conngicto de prueba (P-BD) que esta
constituido por la totalidad de las series R-R (R4R). La evaluacién se realiza sobre el
resultado de los detectores deslizando una vertariangitud iguakP- a paso dé- y
calculando: la sensibilidad (SEN), como la prohdhd de realizar la deteccion correcta de
un evento de bradicardia dentro de la ventadaadmin la anotacion (Ecuacion nro. 4.1);
la probabilidad de falsas alarmas o tasa de fatsmsstivos #D !1%&! " "" )
mediante la ecuacion nro. 4.5; y el tiempo de detate la deteccion (TRD) dentro de

dicho intervalo (ver figura nro. 51).

(& #D1%& ==

(4.5)
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Figura nro. 51 Metodologia para la evaluacion @égector (Miguel Altuve, 2011)



Dado que la evaluaciéon del detector se realizaag$r del deslizamiento de una
ventada a intervalos de un segundo, este defimeesegs def- sobre los cuales se realiza
la nivelacion de las series. Para tal fin, se Erae a todas las series R-R la media movil
de€- previos a cada segmento, siempre que su valorgalionse encuentre dentro del
intervalo de~€P a}PP a- ¢ que su desviacion estandar sea menor a la desviestandar
del segmento previo. En caso contrario, se usaltehal promedio valido para la

sustraccion. Existe un primer valor por defect@lgr€P a- .

La siguiente figura es una representacion diagiamaue ilustra la secuencia de

operaciones que nivelan las series R-R para canstreonjunto de evaluacion.

INICIO

T— 5s
Nivel = 450 ms
RR( T) — Nivel

STD=0

|

350ms <RR( T) < 600ms
6
SD[RR( T)] < STD

Nivel =RR( T)

Y

STD=SD[RR( T)]
RR( T+1s) — Nivel
T= T+1s

)

Figura nro. 52 Diagrama de flujo de la nivelaci@nlak series R-R del conjunto de prueba

0 evaluacion



Para finalizar el presente capitulo, se muestraiangd la tabla nro. 8 las
especificaciones técnicas, hardware y softwaredelose implement6 el algoritmo de

entrenamiento.

Tabla nro. 8 Descripcion del hardware y softwaikzato

Tipo Descripcion
Equipo 1 PC1
Procesador 2,10GHz (2 Duo)
Memoria RAM 2GB
Disco Duro 280GB
Hardware Equipo 2 Tor
Procesador 1,86GHz (Pentium Dual)
Memoria RAM 3GB
Disco Duro 220GB
Nombre MATLAB®
Software Version 7.10.0.499 (R2010a)

Herramienta

Linea de comando




CAPITULO V

RESULTADOS

A continuacion se exponen los resultados y suseotisps analisis obtenidos tras la
implementacion de la metodologia descrita en eital@mpanterior. Para ello, se inicia el
contenido con la presentacion de una muestra deesggs pertenecientes al conjunto de
entrenamiento (segmentos AB y no-AB) y las serieR Riveladas concernientes al
conjunto de evaluacion. Seguidamente, los resudtaddherentes al proceso de
adiestramiento de cada una de las redes neurangiésmentadas. Finalizando con los
resultados derivados de la evaluacién de las disemquitecturas en el proceso de

deteccioén de los episodios AB.

Conjunto de datos de entrenamiento

Como se indico en el capitulo IV, se generaroroded aleatoria dos conjuntos para
el entrenamiento, ambos conformados por dosciesggsentos extraidos de las series R-
R y nivelados mediante la sustraccion del promdditos€- previos a cada uno de ellos.
Cada grupo de entrenamiento presgiaegmentos que contienen episodios de AB (Seg.

AB) y #~P que carecen de ello (Seg. no-AB).

En este apartado se muestra, a través de la fiywa53, un par de ejemplos
escogidos de forma fortuita de uno de los conjudéosntrenamiento, en donde la linea de
color azul representa el segmento de la sefial RaRigea roja, la anotacién asociada que
permite fijar el objetivo a alcanzar por las redesronales durante el entrenamiento. Por
otro lado, cabe recordar que la longitud de logrfrentos es d€€-, ubicandose el inicio

de la bradicardia a I&&- del comienzo del Seg. AB (figura nro. 53).
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Figura nro. 53 Segmentos del conjunto de entremami€a) Segmento AB. (b) Segmento
no-AB

Conjunto de evaluacion

El conjunto de evaluacion esta constituido porotalidad de las series R-R previa
nivelacion. El proceso de nivelacion incluyo laorakién de dos criterios, ambos basados
en la media mévil de una ventana temporal de ladggual a 5s que se desplaza a paso de
un segundo sobre todas las series R-R. A contidnaa describen ambos criterios:

El primer criterio de nivelacion consistio en sastrde las series R-R la media
movil de€- siempre y cuando su promedio se encuentre demfrontervalo
~EPo-D}PP o- | Los resultados de este procedimiento se visumlea la
figura nro. 54a y 54c, donde las sefiales de calor r@presentan las series R-R
crudas y las de color negro las series niveladas.

El segundo razonamiento incluye un analisis deetlsspn en base a la desviacion
estandar calculada dentro de la longitud definiolalgp media mévil, quedando la
I6gica como la sustraccion de la media movil€dea cada una de las series,
siempre y cuando su valor promedio se encuentreéaleiel rango-€P a- D
}PP o- 6 que su desviacion estandar sea menor a la desviastandar del
segmento previo. Las sefales de color negro peiteries a las figuras nro. 54b

y 54d responden a este criterio.



En general, para el caso contrario a los estipsladolos items anteriores, se le
De acuerdo a lo observado en las gréficas de la&figro. 54, se eligié el segundo

elimina a las series R-R el dltimo promedio valitkd, como se explicé en el capitulo
criterio como técnica para la nivelacion, esto hdede en el hecho de que dicho

razonamiento permite conservar la forma de la s&i® en relacion al primer

planteamiento, sobre todo en presencia de losdipsde bradicardia.

anterior.
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Figura nro. 54 Comparacion de las series R-R crydigeladas: 4 y ¢) serie R-R

niveladas con el primer criteridy § d) serie R-R niveladas con el segundo criterio



Resultados del entrenamiento evolutivo

En la fase del entrenamiento evolutivo se tienen aipectos a resaltar. El primero
de ellos, se relaciona con el tamafio de la ventamg@oral &) en donde se evallua el
desempeiio de cada tipo de red neuronal a travéa filmcion de aptitud durante las
iteraciones del proceso. Este parametro inicialmeoinfigurado para un valor ¢€-,
genero inestabilidad durante las primeras impleawones arrojando una red incapaz de
discernir las zonas donde la serie R-R careciaraldidardias; es decir, la habilidad para
descartar posibles episodios de AB cuando éstasstadban presentes, fueron casi nulos
(- AGMG'GZEDb#MP ). Por tal razén, se redujo el valor de dicha veamta> PJ#- , lo
que representa un unico punto temporal sobre lagss@ara evaluar sensibilidad,
especificidad y el retardo de tiempo en la deteccidrante el entrenamiento evolutivo.
Con esta modificacion se logré obtener redes esgablin incremento significativo en la
especificidad de las mismas.

Por otro lado, mediante la evaluacion continua y gimple inspeccion de las
graficas de desempefio versus generaciones, y tasdecaciones de: tipos de RNAD,
namero de segmentos del conjunto de entrenamientienypo de cémputo para el
adiestramiento de cada red (tabla nro. 9); se idedihvalor de los siguientes parametros
asociados con la configuracion del algoritmo evetut

Numero de generaciones del algoritmo, cuyo valdijGen ,P iteraciones.

Tamafio de la poblacién, establecida#@&®individuos.

Esto con la finalidad de unificar las condiciones$ entrenamiento de los tipos de

redes como sensores de episodios de AB.

En la siguiente figura, se muestran las graficdsvdmr asociado al desempefio,
tanto del individuo mas apto como la media delorést poblacion, versus las generaciones
para las diversas arquitecturas de redes, cadh y para ambos conjuntos de
entrenamiento (E-BD1 y E-BD2). Como se evidenedake del aprendizaje en la mayoria
de los casos estudiados converge o tiende a comflun valor de aptitud previo a la
generacion numero 80. Es importante destacar gamtdupruebas preliminares, donde se

incluia un valor de generaciones igual a 250, Ernage aptitud no presentdé mejoras luego



iversos

de los d

ion

teracion. Lo que justifica sic@lin para la realizac

7

ésima i

de la octog

entrenamientos.

Mas apto: 1.414/Promedio: 1.4159

1461 — — —

Mas apto: 0.69661/Promedio: 0.74582

prndy ap J1ofeA

Generaciones

Generaciones

(b)

@)

Més apto: 0.994/ Promedio: 1.0532

Mas apto: 0.68103/Promedio: 0.75075.

pnindy ap JofeA

Generaciones

Generaciones

(d)

©

Mas apto: 0.9267 / Promedio: 1.0766

Més apto: 0.68394/Promedio: 0.68918

i
H
i i g |
| . | $ |
| 1 e |
I | [ S |
< © ~ ] - o
o i p o =
pnyndy ap 1ofep
e e e e e S|
| | | | | ]
| | | | | 31
o
\\F\\,\\\,\\L\\L\\Lﬁ ]
| | | |
| | | | m
| | | | ]
— k- === —1-— €} - o
| | | | 18
| | | | 3
| | | | f
\ﬂ\\ﬂ\\,\\\,\\\nﬂww
| | | | H
| | | | o3
N R A R S
| | | | 3
| | | | "
| | | N 1
I |
|
|
|
|
|
|

prndy ep J0[eA

80

70

60

50

40

Generaciones

Generaciones

®

(e)

Figura nro. 55 Valores de aptitud Vs Generaciorzea [os conjuntos de entrenamiento | y

(ay b) FTDNN. (c y d) NARX recurrente. (e y fLAAN

Il con



Una vez establecido el nimero de iteraciones pada €ase de adiestramiento, se
procedié al ajuste del tamafio de la poblacion. R se utiliz6 como referencia el
tiempo requerido para completar el entrenamientoadia una de las redes neuronales. La
tabla nro. 9, muestra el tiempo promedio de entnggr@to para cada red implementada,
durante las 80 iteraciones y con un tamafio deb&pion igual a 100. Tal como se puede
observar, el tiempo de entrenamiento se incremeritorme aumenta la complejidad de
la red, la cual se evidencia a través de la magjnitula variable denominada longitud del

cromosoma.

Tabla nro. 9 Tiempo transcurrido para el entrenataievolutivo

Tipo de red CLongltud Tiempo Ordenador
romosoma ;
(Dias)
(nro. genes)
FTDNN 242 |} OP|f# PC1
NARX 442 HE[Es O Ples PC2
ELMAN 262 HHHS O #|oe PC1

De acuerdo a la tabla anterior, la red FTDNN, g@m#mente presenta una longitud
de su cromosoma igual$a$ EA5A-y requirié un tiempo promedio de adiestramiento de
€ £Oh- aproximadamente. La red ELMAN, cuya longitud cosdmica es superior
($}$ EA5A-), demandd un lapso de adiestramiento de aproximek@## /£Ob4o que
representa mas del doble del tiempo precisado @poed FTDNN, esto bajo el mismo

equipo de computo, denominado PC1.

Por otra parte, y a pesar de que el entrenamientta ded NARX recurrente se
realizd exclusivamente en un computador de menprestaciones, cada realizacion
requiri6 aproximadamente¢€ A£Obpara completar cada fase de adiestramiento. Es por
ello, que bajo estas limitantes se establecio elaf de la poblacion igual a
#PP G5AGhGA®8umero de conjuntos de entrenamiento equitalafi (E-BD1 y E-
BD2) y se efectuo el entrenamiento de la red NABeUrrente solo para el factor empirico

Xt €Y, y para las redes FTDNN y ELMAN con X # €Y. Lo que totaliza e#}

etapas de adiestramiento con diferentes lapsoardeidn.



Resultados de la evaluacion del desempefio

La evaluacion del desemperio se realizé por media dstimacion de la sensibilidad
y la especificidad de cada detector a partir devieygladeros positivos (VP), verdaderos
negativos (VN), los falsos positivos (FP) y lossta negativos (FN) presentes dentro de
una ventana deslizante de ancho igudPay mediante la comparacion de las anotaciones
asociadas a cada serie R-R. En cuanto al retartbo diteccion (TRD), éste se determiné
como el tiempo transcurrido entre el instante ddek@ccion realizada por cada sensor y la
anotacion asociada a la serie dentro de la vemtartempo déP- centrada en el inicio
del episodio AB. Tal como se ilustra en el capitMa@ través de la figura nro. 51, titulada
“Metodologia para la evaluacion del detector” pregia por Altuve M. en su tesis

doctoral. Esto ultimo para fines comparativos.

Los sensores de episodios de AB estan represenfamod6 redes neuronales
artificiales especializadas distribuidos de la ®gte forma: 06 redes FTDNN, 04 redes
NARX recurrentes y 06 redes ELMAN; clasificadadatabla nro. 10 bajo los parametros
de configuracion modificados durante las fases mteeeamiento. En resumen, dichos
parametros estan representados por el conjuntmtdenamiento, E-BD1 y E-BD2; y el
valor del factor empirico, que incrementa o reduce la magnitud de la fundeén
normalizacion del promedio del tiempo de retardouéeion. nro. 4.4). Es importante
recordar, que debido a limitaciones de tiempo, reposibilitd la realizacion de los
adiestramientos de la red NARX recurrente con ancboguntos de entrenamiento y para

P ; por lo que dicha opcion no figura dentro de laldacomo una de las redes a

evaluar.

Tabla nro. 10 Evaluaciones de las RNADs

E-BD1 E-BD2
RNADs =0 =1 =5 =0 =1 =5
FTDNN
NARX D D

ELMAN




Una vez identificadas las redes a evaluar, se gidce aplicar cada sensor a la
totalidad de las series R-R, previa nivelacionteSultado obtenido por cada red neuronal
se evalud siguiendo la metodologia descrita enapitalo anterior. Estos resultados se
presentan en las tablas nro. 11 y 12, para losiotoy de entrenamiento E-BD1 y E-BD2,

respectivamente.

De acuerdo a los valores de sensibilidad, espefificy tiempo de retardo de la
deteccion registrado en las tablas nro. 11 y 12observa que la variacion del factor
empirico X # €Ypara ambos conjuntos de entrenamiento no reatizecantribucion
significativa al incremento de los valores de dahdad y especificidad, asi como no
favorece a la reduccion del promedio del tiempeetierdo de la deteccion.

Por otro lado y en base a los resultados mostradlda tabla nro. 11, el desempefio
de las tres arquitecturas de redes implementadastran resultados similares, pues sus
valores de sensibilidad, especificidad y promedioretardo de la deteccion no varian

significativamente entre ellos.

Sin embargo, los resultados obtenidos de la redNIN'Don el segundo conjunto de
entrenamiento (E-BD2) presentaron una reducciémifgigtiva en su capacidad de
detectar los eventos AB, mejora en el valor dertbabilidad para descartar cualquier
serie R-R que carezca de AB y una reduccion enoehgdio del tiempo de retardo para la

deteccion. Esto, independientemente del valor denfigurado para su entrenamiento.

En relacion a las redes NARX recurrente y ELMANulemntes del adiestramiento
con el conjunto E-BD2 y para X €Y, ambas experimentan un incremento en la
sensibilidad y una reduccion, tanto en la esped#dct como en el promedio del retardo de

la deteccion; esto en comparacion con sus homokgasnadas con el conjunto E-BD1.



Tabla nro. 11 Sensibilidad, especificidad y retadddiempo en la deteccion de las RNAD con X Yy entrenadas con el conjunto
E-BD1

Conjunto de entrenamiento 1 (E-BD1)

=0 =1 =5
SEN ESP TRD SEN ESP TRD SEN ESP TRD
FTDNN 89.36% 89.67% 3.994.12 86.76% 88.37% 3.824.12 89.36% 89.67% 3.924.12

Tipo

NARX - - - 89.79% 87.21%  3.804.20 90.92% 90.50%  4.034.03
ELMAN 89.91% 91.18% 4.204.0 89.47% 86.63%  3.934.23 89.47% 86.63% 3.934.23

Tabla nro. 12 Sensibilidad, especificidad y retadddiempo en la deteccion de las RNAD con X Yy entrenadas con el conjunto
E-BD2
Conjunto de entrenamiento 2 (E-BD2)
. =0 =1 =5
Tipo
SEN ESP TRD SEN ESP TRD SEN ESP TRD

FTDNN  0.22%  99.70% DO0.7805.57 3.20% 99.28%  1.78.56 0.37% 99.68% 1.8%.09

NARX - - - 97.89% 41.39% 2.%5%5.14 97.89% 41.39% 2.6%5.14
ELMAN 95.88%  63.52% 3.104.81 98.08% 39.00% 2.4%.17 98.08% 39.00% 2.06%.17




La tabla nro. 13 muestra los valores promediadosseesibilidad @o! ),
especificidad 106&) y retardo de tiempo en la detecci@f) () resultantes de la evaluacion
de cada una de las arquitecturas de red adiestragiatos conjuntos de entrenamientos E-

BD1y E-BD2, y para cada valor del factor empiriaatilizado en dicha fase.

Tabla nro. 13 Valores promediados de sensibilidagecificidad y retardo de tiempo en la

deteccion de las RNAD evolutivas

Tipo
P Ok @Bk UG GGk OBt WL OBk 6Bt Wl
3.92 3.72 3.93
FTDNN  44.79% 94.69% O 44.98% 93.82% O 44.86% 94.68% O
4.13 4.11 4.13
3.10
NARX i _ 93.84% 64.30% SO 94.41% 65.04% O

04.84

4.81
3.56 3.02 3.02
ELMAN 9289% 7735% O 93.77% 62.81% O 93.77% 62.81% O
4.52 4.89 4.89

Tal como se evidencia en la tabla anterior, notexigerencia significativa entre los
valores provenientes de la evaluacion de las redmsonales que exhiben lazos

retroalimentados en sus estructuras; a sabeedas NARX recurrente y ELMAN.

La tabla nro. 14 recopila los resultados derivadedas implementaciones de los
detectores de AB basados en las redes neurondiésiades dinamicas entrenadas
mediante el algoritmo genético estructurado. Assnmai, presenta la compilacion de los
resultados derivados de sensores basados en loslanoSemi-Markovianos Ocultos
aplicados a series R-R sin procesamiento previR)Rseries R-R pre-procesadas (BsR
series R-R con cuantificacion uniforme, Rcg: series R-R con cuantificacion no
uniforme yR-R: series R-R con la integracion de la version detda) y los métodos
tradicionales (Umbral Fijo y Umbral Relativo) implentados en trabajos previos (M.
Altuve et al., 2011).



Tabla nro. 14 Valores promediados de sensibilidagecificidad y tiempo de retardo de la

deteccion derivados de sensores basados en RNAtieas para

R-Ruarx oo |off  JE oo ~#P O« | #
R-ReLman ~Iff J|# ~P$O« |
R-Re1onN o |} o [}, ~|e~ O [~
R-R fel$P <$Iff }f O fl~
R-Ruq } I~ fFF 8~ O ~j#e
R-Ruug o e, o [}f #Hle~ O ~|~
R-R Pl~,  $|$~ P}$ O ~[€}

Umbral fijo* [l fel~# o[}~ O€|Ps
Umbral relativo* f~~€ f |-}  <# O, |fe

(*) Técnicas tradicionales para la deteccion deahos de AB.

Como se puede observar los valores de sensibiydadtardo de la deteccidon
realizada por las redes NARX recurrentes y ELMANesitan mejoras sustanciales en
comparacion con los métodos tradicionales Umbijal yFiumbral Relativo. Sin embargo,
en relacién a la especificidad, la diferencia setieae menor a 10 puntos porcentuales

por debajo de los referidos algoritmos tradiciosale

Comparando los resultados con los derivados dedétectores basados en los
modelos Semi-Markovianos Ocultos, las redes NAR2Umentes y ELMAN presentan
valores de sensibilidad y especificidad que difieen aproximadamente 20 puntos
porcentuales por encima y por debajo, respectiveanee los asociados a series R-R sin
pre-procesamiento. En cuanto al tiempo de retaedia dleteccion, estas redes neuronales
se muestran superiores a los resultados derivaegsor citado en este parrafo.

Para con las series R-R pre-procesadas, tanto émdos de cuantificacion (RoR
y R-Ryug) como con la integracion de la version retardabseovable (serieR-R), el
valor de la sensibilidad derivado de las redes @almadas presentan una diferencia
menor a 10 puntos porcentuales alrededor de logadas por los detectores con dichas
series pre-procesadas. Mientras que la especifiogdibe magnitudes que decaen en

aproximadamente 20 puntos porcentuales respecwradultados asociados a estas series.



En cuanto al retardo de la deteccion por parteadeaddes, estos son significativamente
mayores respecto a las series iRdry R-R. Es importante destacar, que las series R-R
tratadas en este proyecto no se sometieron a nitigdrde procesamiento previo a la
aplicacion de los detectores disefiados que inffuyar la mejora de los resultados

obtenidos tras las evaluaciones del desempefio.

En relacion a la red FTDNN, ésta presenta el meeolos valores de sensibilidad
contenidos en la tabla nro. 14. Sin embargo, saadpd para descartar episodios de AB
cuando la serie carezca de ellos es alta y refiejaromedio de retardo de la deteccion
comparable con el resto de los detectores impleadest

A continuacion, las siguientes figuras resumerglasicas derivadas de la deteccion
de episodios AB sobre las series R-R a través slesémsores disefiados y entrenados
evolutivamente en este trabajo. Especificamentaate de sefiales temporales resultantes
de la deteccion realizada por redes neuronalesretas con los conjuntos E-BD1 y E-
BD2, respectivamente, para un valor del factor eisgpi # utilizado durante el proceso

de adiestramiento.

La figura nro. 56 muestra el resultado de la api@ade los tres sensores de AB
entrenados con el conjunto E-BD1 y aplicados saheede las series R-R. Como se puede
observar, la grafica arrojada por la red ELMAN camtca la mayor cantidad de falsos
positivos cerca de la posicion de la anotacionh®icomportamiento se evidencia en
menor grado con la red NARX recurrente. En cuantta aed FTDNN, los FP se

incrementan y se distribuyen uniformemente a lgdate toda la serie R-R examinada.

La figura nro. 57 refleja los resultados de lagseentrenadas con el conjunto E-BD2
y con # . En términos generales, los resultados arrojadodos detectores muestran
un incremento del nimero de FP distribuidos unitmmante a lo largo del eje de las
abscisas. Adicionalmente, y en particular pareeth FTDNN, se observa un decremento
del numero de verdaderos positivos (VP) dentradeshtana temporal dd>- centrada en

el inicio de la bradicardia.
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Figura nro. 56 Detecciones de episodios AB con RMADenadas con el conjunto E-BD1
y : @) Serie R-R con AB vs Anotacion; b) Resultadioddg¢ector FTDNN; ¢)
Resultado del detector NARX recurrente; d) Resol@el detector ELMAN
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Figura nro. 57 Detecciones de episodios AB con RMADenadas con el conjunto E-BD2
y : @) Serie R-R con AB vs Anotacion; b) Resultadioddg¢ector FTDNN; ¢)
Resultado del detector NARX recurrente; d) Resol@el detector ELMAN



En las figuras nro. 58 y 59 se muestran las gmsficavenientes de la aplicacién de
los sensores sobre una serie R-R carente de evdeto&B. En ellas se observan
detecciones fallidas o FP para aquellas redesnemtas con los conjuntos E-BD1 y E-

BD2, respectivamente.

Para el caso de las redes entrenadas con el prongmto (E-BD1), se evidencia el
menor niumero de FP en comparacion con las grgimdenecientes a las redes entrenadas
con el segundo conjunto (E-BD2). Adicionalmente,réd FTDNN muestra resultados

constantes en relacion a su capacidad de dessagiaentos de series sin episodios AB.
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Figura nro. 58 Detecciones de episodios AB con RNADenadas con el conjunto E-BD1
y : a) Serie R-R sin AB vs Anotacion; b) Resultadbdétector FTDNN; ¢)
Resultado del detector NARX recurrente; d) Resol@el detector ELMAN
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Figura nro. 59 Detecciones de episodios AB con RMADenadas con el conjunto E-BD2
y : a) Serie R-R sin AB vs Anotacion; b) Resultadbdétector FTDNN; ¢)
Resultado del detector NARX recurrente; d) Resol@el detector ELMAN



CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

4.1 Conclusiones

El presente Trabajo Especial de Grado contienepdeimentacion, adiestramiento y
evaluacion de redes neuronales artificiales dinasnimtomo detectores de episodios de
apnea-bradicardia en neonatos. El método de entrento de las redes neuronales se
bas6 en un algoritmo genético especializado, demamoi Algoritmo Genético
Estructurado, en el cual se empled la informacidlores la longitud del ciclo cardiaco
extraido de los registros ECG de una base de dat82 neonatos pretérmino del Hospital
Universitario de Rennes, Francia. Dichas seriespteates presentan sus respectivas

anotaciones que permitieron trazar el objetivoage&ndizaje supervisado.

Para la evaluacion del desempefio de los detederaplicé cada uno a la totalidad
de las series R-R calculando sensibilidad, esjpetai y tiempo de retardo de la deteccion
en una ventada deslizante de ancho igudP-adonde se compara con las anotaciones

asociadas a cada serie.

El criterio que sirvid de base para la seleccionlageestructuras predefinidas de
redes neuronales artificiales dinamicas se inspitOsus propiedades intrinsecas para
memorizar informacién con dependencia espacio-teahglurante cortos o largos lapsos
de tiempo. Lo que las cataloga como buenas camadidat el procesamiento de las series

temporales R-R derivadas del ECG del neonato.

Sin embargo, estas redes ostentan conexiones lireteotadas y/o retardo en los
enlaces entre sus neuronas de la misma capa opds dderentes, lo que dificulta el
empleo de métodos tradicionales para su entrentomlgbido al riesgo intrinseco de

convergencia hacia un optimo local durante la éesadiestramiento.



Dicho inconveniente se solventé con la implemedtacie un algoritmo genético
especializado (sGA) para el entrenamiento heuwnigtee cada una de las arquitecturas de
red realizadas. De acuerdo a los resultados mostrawl las tablas nro. 11, 12 y 13; las
redes con lazos de retroalimentacion, NARX rectergnELMAN, presentan un mejor
desempefio en comparacion con su homoéloga, la ré&NRT Lo que evidencia sus
capacidades superiores para reconocer patronesleendencia espacio-temporal en

comparacion con esta ultima.

Por otro lado, la red NARX recurrente, cuya estrngctpresenta un lazo de
retroalimentacion entre la salida y la entrada co@a etigueta de retardo temporal
ajustable, mostré ser ligeramente superior a la EeEMAN. Esto se atribuye a la
dimension de la etiqueta de retardo definid#&-epara el presente trabajo. Por el contrario
la red ELMAN, siendo el modelo mas sencillo de wed recurrente, solo presenta un
retardo equivalente a un punto tempoR§#€) en su capa oculta, lo que limita la capacidad

de realizar modificacion del disefio original pgrestarlo a un requerimiento en particular.

En relacion al método de entrenamiento, el algaritgenético estructurado
constituye una version especializada del algorigg@etico simple, en donde se incluye un
cromosoma binario redundante y jerarquico que germantener la diversidad y controlar
la redundancia en la poblacion durante el transcdeslas generaciones. EI cromosoma
disefiado para este trabajo se construyd partieadosdenlaces existentes entre neuronas
de la misma capa y capas distintas, y los pesé@ptgins asociados a estos. Los genes se
agruparon de manera jerarquica en dos nivelesaddatrcromosoma, un nivel superior de
naturaleza binariXP #Yjue representa las conexiones entre las unidadesmales, y un
nivel inferior codificado con el conjunto de numerceales dentro del randgeD# #E

representando los pesos sinapticos de los enlaces.

El aspecto tomado en consideracion para la esciagdatconjunto de numeracion
para la codificacion de los genes correspondiehteivel inferior, fue mantener la
resolucién numérica de cada gen durante el promeslativo. Pues en caso contrario, una
codificacién binaria acarrearia problemas intrinsete resolucion de la cuantificacién de
los pesos sinapticos e incrementaria la longitudcenmosoma. Esto dltimo aumentaria

exponencialmente el tiempo de adiestramiento.



Una vez codificado el cromosoma, se generd la palianicial y se evalué a cada
cromosoma o individuo a través de la funcion deenigefio. Esta se disefié tomando en
consideracion los valores de sensibilidad, espiddfd y tiempo de retardo de la
deteccion. La expresion matematica utilizada estadda por la adicion de dos términos,
a saber: la ecuacion de la distancia euclidianee éo$ puntos,P # correspondiente a la
deteccion perfecta-A5-G GZGAEb/EyY #D A- AGMG'GAEDA), B la sensibilidad y la
especificidad arrojadas por el detector en estido #D !%& . En cuanto al segundo
término, éste constituye una funcion empirica qoenaliza el promedio del tiempo de
retardo de la deteccion a través de una ventaniaatdge de ancho igual> multiplicado

por un factor empirico ( P # €Y.

De acuerdo a los resultados mostrados en las thblgsl2, la variacion del factor
no contribuye con la minimizacion de la funciéndésempefo durante el entrenamiento.
Esto se atribuye al hecho de que dicho factor afdata la amplitud de la funcién de
normalizacion del promedio del retardo. Aunadota,ed ancho de la ventana deslizante
se tuvo que establecer en la unidad debido a gadiestramiento con valores #P-
acarre0 inestabilidad en las redes resultantevidia de estas condiciones, los resultados
generados en el presente trabajo reflejan la peiiirinseca de cada una de las

arquitecturas para fungir como detectores de ABezmatos prematuros.

Una vez completadas las iteraciones del algorituoduévo, se obtuvo un conjunto
de redes neurales artificiales dinamicas entrenadalsitivamente. Para su evaluacion se
siguieron los criterios de trabajos previos deslados entre el G.B.B.A. (Venezuela) y el
L.T.S.I. (Francia) discutido en el capitulo IV. E®portante destacar, que para el
desarrollo del presente trabajo no se aplicd nirgatamiento a la sefial de interés previo a
la aplicacion de los detectores implementados. Hgita las comparaciones a los valores
asociados con los métodos tradicionales y con rejaalo por el sensor basado en los

modelos Semi-Markovianos Ocultos para las seri@sdr pre-procesamiento.

Como se observo en la tabla nro. 14, los detectoasados en redes neuronales
artificiales dinamicas con mejor desempefio lo c¢tysn las estructuras NARX
recurrentes y ELMAN. Esto en comparacion con Idsrea de sensibilidad, especificidad

y promedio del tiempo de retardo de la detecciégistrados para el sensor basado en los



modelos Semi-Markovianos Ocultos con la serie RHR @e-procesamientos y los
métodos tradicionales, Umbral fijo y Umbral relativ

El resto de los valores mostrados en dicha tableegmonden a la aplicacion del
detector basado en los modelos Semi-Markovianoslt@cuwsobre las series R-R
previamente procesadas con métodos de cuantificasidorme, no uniforme y con la
integracion de versiones retardadas observablda deries R-R, respectivamente. Este
criterio difiere del empleado en este trabajo ystitunye una referencia para futuras
realizaciones (entrenamiento evolutivo y evaluactiim desempefio) con las mismas

topologias y con series temporales previamentdaueas y pre-procesadas.

En cuanto a los resultados graficos mostradosasdiglira nro. 56 se evidencia,
desde el punto de vista cualitativo, que las redeslazo de retroalimentacién adiestradas
con el primer conjunto de entrenamiento (E-BD1)ilesth resultados que concentran la
mayor cantidad de falsos positivos en la cercaaiasiepisodios de AB. Sin embargo para
las arquitecturas homoélogas resultantes del emtrieméo con el conjunto E-BD2 este

comportamiento no es tan evidente a través désJaseries R-R.

En el caso de las redes FTDNN se observa unabdisitin uniforme de los falsos
positivos sobre las series R-R independientemegiteathjunto de entrenamiento utilizado,
y una reduccion de la cantidad de verdaderos positientro de la ventana temporal de
evaluacion para las redes que fueron adiestradaslamnjunto E-BD2. Adicionalmente,
estas redes presentan el menor promedio de tiempetardo de la deteccion de eventos
AB sobre las series R-R, esto justificado por lduceion significativa de los FP y la
presencia de detecciones transitorias en la vemadgaoral de&sP- centrada en el inicio de

la bradicardia.

4.2 Perspectivas y trabajos futuros

En relacion a las perspectivas y trabajos futuestys se puntualizan mediante los
siguientes items:
Incrementar el nimero de realizaciones, entrendmigrevaluacion, para cada

una de las topologias estudiadas con la finaligadwmnentar la reproductibilidad



del método. Para ello, se sugiere portar el algoribajo un software y hardware
gue permita un decremento significativo del tierdpceentrenamiento para las tres
arquitecturas implementadas.

Concentrar la atencidon en estructuras fenotipicae @qcluyan lazos de
retroalimentacion entre unidad de procesamientdemerientes a la misma capa
y/o capas diferentes, con la finalidad de ampliarestudio sobre las redes
neuronales artificiales dinAmicas recurrentes eletaccion de episodios de AB.
Emplear operadores de recombinacion con descerd@atiiples para garantizar
abarcar las zonas de explotacion y exploracioresghcio de busqueda (espacio
5-dimensional de conexiones y pesos sinpticos).

Estudiar la posibilidad de disefiar e incorporartipn de cromosoma dentro del
algoritmo evolutivo que permita agregar y/o eliminamnidades o grupos de
unidades de procesamiento dentro de la estructematigica del individuo a
través de las generaciones. La finalidad es ldgraonvergencia en la cercania
del 6ptimo global de una estructura neuronal quepta con los requerimientos
de un detector de AB para neonatos.

Reevaluar la funcién de adaptacién, dado que lapooente del retardo de la
deteccién no parece tener mayor influencia en skm@efio de los sensores.
Especificamente, se plantea modificar la funciomaenalizacion del promedio
del retardo de manera que incorpore una ventanpotainde ancho variable
(> G ), que se modifiqgue conforme avancen las iterasiodel algoritmo
evolutivo. La ventana para la evaluacion del desfip (sensibilidad,
especificidad y tiempo de retardo en la deteccidlyante la fase de
adiestramiento se podria iniciar con un ancho igaala unidad e irse
incrementando en funcion de las generaciones dgriho hasta un valor
maximo igual#P-. Esto con la finalidad de explotar las capacidguteslictivas

de las arquitecturas de redes seleccionadas paetelecion de los eventos AB.

Para culminar, es importante destacar la imporamentro del contexto clinico, del
conocimiento adquirido tras los resultados derigadi® la implementacion, entrenamiento
y evaluacion de las redes neuronales especializadksdeteccion de eventos apneicos en
neonatos. Las topologias dindmicas estudiadasreese en todas sus configuraciones un
promedio del tiempo de retardo en la deteccidonaidduen comparacién con los métodos



tradicionales. Esto, dentro un ambiente clinicosesmamente importante pues permite
acortar el tiempo requerido entre la deteccion inieio de las acciones pertinentes del

personal especializado que reduzcan los riesgosiiles neuroldgicos e incluso la muerte
subita del neonato.
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