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Resumen

Desarrollo de un Clasificador de Normalidad Cardiaca Basado en las Técnicas
de Monitorizacion Ambulatoria de Electrocardiografia y Presion Arterial a Partir de
Senales ECG

Las enfermedades cardiacas e hipertensivas son unas de las principales causas
de muerte en Colombia y el mundo. Debido a esto, se incluyen en los objetivos de
desarrollo sostenible de la agenda 2030 de la OMS como una problematica de alta
prioridad. En este sentido, el estudio de la dinamica cardiaca es esencial para comprender
las enfermedades cardiacas y desarrollar diagnésticos y tratamientos efectivos, asi la
monitorizacién ambulatoria de presion arterial (MAPA) y el Holter cardiaco son técnicas
importantes para evaluar la actividad cardiaca en condiciones diarias. Las enfermedades
cardiovasculares y la hipertensién son problemas de salud significativos, y la falta de
deteccién temprana es preocupante. El objetivo de este trabajo es desarrollar un algoritmo
que combine sefales de electrocardiografia (ECG) y la estimacion de la Presion Arterial
(PA) para clasificar la dinamica cardiaca como normal o anormal. El algoritmo se basa en
el analisis de sefiales ECG y la estimacidn inteligente de la presion arterial a través de
la derivada DIl de esta sefal. El propédsito es mejorar el diagnéstico temprano y prevenir
enfermedades cardiovasculares. Se emplea aprendizaje automatico y la metodologia
cuantitativa para extraccion y clasificacion de datos. Como resultado del estudio, se
derivaron dos modelos de regresion de procesos gaussianos (RPG) para estimar la presion
arterial, especificamente el modelo de presion arterial sistolica exhibié un coeficiente de
determinacién (R2) de 0.83 y un error cuadratico medio de 8.4, mientras que el modelo de
presidn arterial diastélica mostré un R2 de 0.88 y un RMSE de 3.54. En conjunto, estos
modelos de regresién arrojaron un RMSE acumulado de 11.94, cumpliendo asi con los
estandares establecidos por la Sociedad Britanica de Hipertensién (BHS) y clasificandose
como de tipo C. Por consiguiente, el modelo de estimacidn de la presion arterial posee la
viabilidad para su implementacién en entornos clinicos.

En lo que respecta al clasificador de normalidad cardiaca, se empled un modelo
de clasificacién Bagged Trees que demostré una exactitud del 96.6 %, permitiendo la
clasificacion efectiva de senales ECG normales entre cinco tipos de arritmias. Finalmente,
a través de una clasificacion binaria que considera los valores estimados de presion arterial,
la frecuencia cardiaca y los resultados de la clasificacién de normalidad, se determina si la

v



dinamica cardiaca se encuentra dentro de los parametros normales o si presenta alguna
anormalidad mecanica o eléctrica.

Palabras clave: ECG, clasificador de normalidad ECG, Hipertension, enfermedades
cardiacas, analisis tiempo-frecuencia, algoritmos inteligentes



Abstract

Development of a Cardiac Normality Classifier Based on Ambulatory Electrocar-
diographic and Blood Pressure Monitoring Techniques from ECG Signals

Heart and hypertensive diseases are among the leading causes of death in Colombia
and the world. Because of this, they are included in the Sustainable Development Goals
of the WHO’s 2030 agenda as a high priority issue. The study of cardiac dynamics is
essential to understand heart disease and develop effective diagnostics and treatments.
Ambulatory blood pressure monitoring (ABPM) and cardiac Holter are important techniques
to assess cardiac activity under daily conditions. Cardiovascular disease and hypertension
are significant health problems, and the lack of early detection is of concern. The aim of
this work is to develop an algorithm that combines ECG and blood pressure estimation to
classify cardiac dynamics as normal or abnormal. The algorithm is based on ECG signal
analysis and intelligent blood pressure estimation through the DII derivative of this signal.
The purpose is to improve early diagnosis and prevent cardiovascular diseases. Machine
learning and quantitative methodology will be used for data extraction and classification.As
a result of the study, two Gaussian process regression (GPR) models were derived
to estimate blood pressure, specifically the systolic blood pressure model exhibited a
coefficient of determination (R2) of 0.83 and a mean square error of 8.4, while the diastolic
blood pressure model showed an R2 of 0.88 and an RMSE of 3.54. Together, these
regression models yielded a cumulative RMSE of 11.94, thus meeting the standards
established by the British Hypertension Society (BHS) and classifying as type C. Therefore,
the blood pressure estimation model possesses the feasibility for implementation in clinical
settings.

Regarding the cardiac normality classifier, a Bagged Trees classification model was
employed and demonstrated an accuracy of 96.6 %, allowing effective classification of
normal ECG signals among five types of arrhythmias. Finally, through a binary classification
that considers the estimated values of arterial pressure, heart rate and the results of the
normality classification, it is determined whether the cardiac dynamics are within normal
parameters or whether they present any mechanical or electrical abnormality.
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1 Aspectos generales del proyecto

1.1 Introduccion

El estudio de la dindmica cardiaca es fundamental para comprender las bases fisio-
l6gicas y patolégicas de las enfermedades cardiacas, asi como para el desarrollo de
diagnésticos y tratamientos efectivos. Para esto, es fundamental replicar las condiciones
de la vida diaria, para obtener informacién util sobre la actividad eléctrica y mecanica
del corazén y asi detectar posibles trastornos o alteraciones en su funcionamiento con
mayor fiabilidad. Esto, con el objetivo principal de contribuir en el campo de la cardiologia,
proporcionando conocimientos que ayudan a mejorar la salud y la calidad de vida de las
personas.

A nivel mundial las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la principal causa de
muerte, ocasionando aproximadamente 17.9 millones de fallecimientos cada afno [15].
Entre estas, la hipertensidn arterial es uno de los principales factores de riesgo para las
ECV y contribuye a alrededor de 7.5 millones de muertes al afio en todo el mundo [16], [17],
dado que causa danos en los vasos sanguineos y en el musculo cardiaco (miocardio),
lo que aumenta las probabilidades de desarrollar enfermedades cardiacas o empeorar
una condicién existente [18], [19]. Un dato que genera preocupacion, entregado por
la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), es que el 46 % de los adultos hipertensos
desconocen su condicidon y sélo uno de cada cinco la tiene bajo control [20]. La hipertension
a menudo se conoce como el asesino silencioso porque no presenta sintomas en las
etapas iniciales y se diagnostica generalmente cuando ya han surgido complicaciones
derivadas de esta [21], [22].

Debido al impacto significativo y al aumento en el numero de casos de ECV e hiper-
tensién arterial, estas problematicas han sido incluidas como prioridades en los Objetivos
de Desarrollo Sostenible de la OMS para el afo 2030 [23]. En Colombia, segun el De-
partamento Nacional de Estadistica (DANE), se registraron aproximadamente 52.000
muertes relacionadas con ECV en 2021 [24]. Y al igual que lo reportado por la OMS, la
hipertension es una condicion comun en la poblacién colombiana que muchos desconocen
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1.2. Antecedentes 1. Aspectos generales del proyecto

padecer o no la controlan adecuadamente. Lo que evidencia la necesidad de controlar la
presion arterial (PA) para prevenir y tratar enfermedades cardiacas. En ese sentido, el
estudio de la dinamica cardiaca es fundamental para el desarrollo de técnicas, equipos
médicos y métodos de monitorizacion continua para el diagnédstico temprano y control de
las enfermedades cardiovasculares y la hipertensidn arterial. Esto se debe a que el estudio
de la dinamica cardiaca permite comprender los procesos y fendmenos relacionados con
el funcionamiento del corazén y el flujo sanguineo. Siendo este conocimiento necesario
para desarrollar técnicas que permitan medir y analizar los pardmetros cardiacos a fin de
reconocer indicadores de la salud cardiovascular. Por una parte, la vigilancia continua de
las variaciones en la PA en un contexto ambulatorio ha arrojado evidencia contundente en
cuanto a su utilidad como marcador de hipertensién, en contraposicion a las mediciones
puntuales realizadas en entornos clinicos. Este enfoque adquiere relevancia debido a
su capacidad para mitigar el efecto de la respuesta de "bata blanca", fendmeno que se
manifiesta en aproximadamente el 20 % de los individuos con hipertension, donde las
lecturas elevadas de la PA resultan de la ansiedad asociada al entorno clinico mas que de
condiciones hipertensivas genuinas [25]. Para facilitar la evaluacién de la hipertension en
un entorno ambulatorio, se necesitan nuevos métodos y dispositivos para la estimaciéon no
invasiva de la PA que, idealmente, evitarian la necesidad de un manguito insuflador.

Por otra parte, el analisis del ECG proporciona una técnica no invasiva para estudiar
la actividad del corazén en diversas condiciones tales como: arritmias cardiacas, infarto
de miocardio, isquemia cardiaca, miocardiopatias, condiciones de las valvulas cardiacas,
alteraciones electroliticas, entre otras [26]. Siendo que este analisis puede extenderse a
una monitorizacidén continua por periodos largos de tiempo (horas, inclusive dias) a fin de
encontrar anomalias durante la realizacion de actividades propias del sujeto.

1.2 Antecedentes

En la literatura cientifica, existen numerosas técnicas para la clasificacion, identificacion
y diagnéstico de enfermedades cardiovasculares e hipertensién mediante el uso de equipos
de monitorizacion continua como el holter. No obstante, hasta la fecha de este trabajo, no
se ha encontrado en la literatura una técnica que incluya los valores de presion arterial
como parametros de entrada en los modelos de clasificacion.

Asimismo, aunque existen numerosos articulos que detallan métodos para estimar la
presion arterial (PA) de forma no invasiva a partir de la sefial electrocardiografica (ECG),
no se ha encontrado en la literatura evidencia de la aplicacion de estos métodos a las
sefales capturadas mediante un holter cardiaco con el fin de obtener una estimacién de la
tension arterial ambulatoria (monitorizacion ambulatoria de presién MAPA).

A continuacidn, se mencionan los articulos mas relevantes identificados en la busqueda

2



1. Aspectos generales del proyecto 1.2. Antecedentes

bibliografica:

En [1], Zhao et al. realizan una revision de las tecnologias que permiten las plataformas
de monitorizacion de la PA portatiles y sin brazalete, abarcando tanto los nuevos disefios
de sensores como los algoritmos de extraccion de la PA. En la seccidn dedicada al analisis
de modelos, se presentan los métodos algoritmicos contemporaneos de estimacion de la
PA para mediciones latido a latido y la extraccion de la forma de onda de la PA continua.
Se comparan los enfoques principales, como los modelos analiticos basados en el tiempo
de transito del pulso (que requieren la correlacién de 2 o mas sefales) y los métodos
de aprendizaje automatico, en términos de sus modalidades de entrada, caracteristicas,
algoritmos de implementacién y desemperio.

Se puede notar que la mayoria de los algoritmos para la estimacion de la presion
arterial requieren el uso de mas de un sensor, y solo el método descrito por Simjanoska
et al. en [27] permite estimar la presidn arterial utilizando exclusivamente parametros
extraidos de la senal ECG.

Ademas, se observa una metodologia comun para la estimacién de la presién arterial
en los métodos de aprendizaje automatico, que se representa en la figura 1.1.

PTT;, ] .

[ .
Méxima Muesca Cierotica ' ' -
pendiente i
- PPG : r 4

Caracteristicas de dominio

‘ Datos de

entrada

=]
335
EE
aF

DIQS1I83010)

Aprendizaje Profundo

Fig. 1.1. Esquema general de algoritmos de aprendizaje automatico para la estimacion de
presion arterial. Adaptado de [1]

Fan et al. en [28] destacaron |la importancia de la monitorizacién de la PA a largo plazo
en entornos domiciliarios y se sefialan los problemas practicos que presenta el método
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tradicional con brazalete cuando se busca llevar a cabo un seguimiento continuo de la PA.
En el articulo se propone la implementacién de una red bidireccional de memoria a corto
y largo plazo (BiLSTM) basada en la atencion, con un esquema de ponderacién, para
estimar la presion arterial mediante el andlisis y modelado de una sola derivacion (DIl) de
la sefial ECG. El porcentaje acumulativo de error de estimacion (PAEE) clasifica al modelo
de estimacién de la PA como nivel B segun el estandar de evaluacion de dispositivos de
medicion PA de la British Hypertension Society (BHS). ver tabla 2.2.

En el estudio llevado a cabo por Hammad et al. [10], se presenta un enfoque de
aprendizaje profundo basado en el aprendizaje automatico para la deteccién de infartos
de miocardio (IM) y desérdenes de conduccion (DC) utilizando un extenso conjunto de
datos de electrocardiograma (ECG) obtenido de la base de datos PTB-XL de PhysioBank
Las senales de ECG de PTB-XL son sometidas a un proceso de filtrado, y las sefales
que contienen IM y DC son introducidas en un modelo de aprendizaje profundo, una red
neuronal convolucional (CNN), para extraer caracteristicas profundas. Estas caracteristicas
se utilizan posteriormente como entrada para un clasificador externo, en este caso, una
maquina de vectores de soporte (SVM), con el fin de lograr la deteccion de IM 'y DC.

Los autores ademas, se llevaron a cabo una revision bibliografica de lo métodos de
deteccidén automatica de IM y DC, clasificAndolos segun su enfoque, en dos categorias,
machine learning y deep learning. Las principales técnicas de machine learnig citada por
los autores se muestran en la tabla 1.1.

Tabla. 1.1. Técnicas de machine learnig citadas por Hammad et al. [10]

Articulo Ano Base de datos Clasificadores % Precision
KNN
Sharmaetal. 2017 PTB SVM 81.71
Fatimah et al. 2021 PTB FDM 99.65

En [11], Patifio et al. llevan a cabo una comparacion y evaluacién de los tiempos de
aprendizaje y la precision de los algoritmos de aprendizaje basados en redes neuronales
artificiales (ANN), redes neuronales convolucionales (CNN) y XGBoost. Estos algoritmos
se evaluan utilizando bases de datos de senales ECG clasificadas con arritmias e infartos
agudos de miocardio de las bases de datos MIT-BIH y PTB de PhysioBank. El propdsito
principal de este estudio es determinar cual de estos algoritmos es mas adecuado para la
clasificacion de alteraciones cardiacas y si puede ser implementado en tiempo real. Los
resultados de esta evaluacion se presentan en la tabla 1.2 para facilitar la comparacion de
la validez y la fiabilidad de las predicciones.

Entre las conclusiones del estudio se destaca que las sefales normales pueden ser
reconocidas de manera consistente entre diferentes bases de datos, pero las senales
de ECG anormales no son interoperables entre una base de datos y otra. Ademas, se
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Tabla. 1.2. Comparacién de tiempos de entrenamiento, precisidon de clasificacion y preci-
sidén con validacién cruzada [11].

Criterio ANN CNN XGBoost
en{:ee:‘:r‘;igﬁto 46 min 3h,30 min 26 min
Precision MIT-BIH | 97 % 99 % 91 %
de clasificacion PTB 97 % 99 % 93 %
Precision con Normal 83 % - 85 %
DB cruzada Arritmia 15% - 11 %

concluye que, a pesar del tiempo prolongado requerido para el entrenamiento, las redes
neuronales convolucionales (CNN) muestran una precisién significativamente superior
(99 %) en comparacidn con los otros algoritmos. Le siguen las redes neuronales artificiales
(ANN) con un 97 % de precision, mientras que el algoritmo XGBoost alcanza una precision
del 91 %.

En este sentido, la presente propuesta de investigacidén propone el desarrollo de un
algoritmo de clasificaciéon de normalidad de la dinamica cardiaca, cuyas caracteristicas
diferenciadoras son extraidas de la derivacién DIl de la sefal ECG, en tanto y con base en
esta, realizar el calculo de la PA. Para cumplir con el propésito de la clasificacién, diversas
técnicas de inteligencia artificial seran testadas y puestas a disposicion.

1.3 Planteamiento del problema

En casos de enfermedad cardiaca e hipertensién, se ha comprobado que la monitoriza-
cién continua de las variables fisiol6gicas que influyen en la dinamica cardiaca proporciona
indicadores mucho mas sélidos en comparacion con las mediciones aisladas realizadas
en entornos clinicos [29].

La monitorizacion ambulatoria de la presién arterial (MAPA) generalmente se lleva a
cabo durante periodos que oscilan entre 24 y 48 horas. Durante este periodo, se registran
lecturas de la presion arterial cada 30 minutos durante el dia y cada hora durante la noche.
Esto se logra mediante un brazalete inflable colocado en el brazo, que se infla y libera
gradualmente para medir la presion arterial [30]. Ademds de que las mediciones suelen ser
ruidosas, incomodas y pueden alterar el suefio, un estudio realizado por Viera et al. [31]
con 60 adultos reveld que el inflado del brazalete provocé alteraciones en el suefio en
mas del 70 % de los voluntarios, y aproximadamente un tercio de ellos declararon haber
sufrido hematomas. Ademas, Wax et al. [32] evidencian diferencias significativas en las
mediciones de presidn arterial entre el método no invasivo de medicidn de presion arterial
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(NIBP, mediante el uso de un brazalete) y el método invasivo (ABP), encontrando valores
mas altos de presion arterial con NIBP en casos de hipotension y valores mas bajos en
casos de hipertension. Estos hallazgos sugieren la necesidad de buscar nuevos métodos
de medicidén que representen de manera precisa el comportamiento de la presién arterial
cuando se registra de forma no invasiva.

En el campo de la cardiologia, la evaluacion de la normalidad de la dindmica cardiaca
es esencial para la deteccién temprana de posibles trastornos cardiacos y la promocién
de la salud cardiovascular [33].

La necesidad de llevar a cabo una monitorizacién continua de la dindmica cardiaca ha
impulsado el desarrollo de algoritmos automaticos de identificacion y clasificacion. Estos
algoritmos se centran en analizar tanto el ritmo como la morfologia de la sefal ECG,
prestando especial atencion a las variaciones que indican patologias en comparacién
con la normalidad. Sin embargo, es importante destacar que estos enfoques no han
incorporado aun los valores de presion arterial como descriptor [10], [34,35]. Asi mismo, la
revision bibliogréafica revela que existen diversas técnicas de procesamiento de sefales que
permiten extraer valores de PA a partir de la sefial ECG, utilizando sélo una derivacién. Sin
embargo, hasta la presentacion de esta propuesta, no se reportan desarrollos que alcancen
la clasificacion de grado médico, que realicen de forma unificada, la monitorizacion de ECG
y MAPA al mismo tiempo. Sumado a lo anterior, al revisar los algoritmos de clasificacion
de senales ECG presentados en los antecedentes, se encuentra el uso de descriptores
temporales, tiempo-frecuencia y estadisticos (HRV, RR medio, SDNN, SDANN, RMSSD,
PNN50 %, PSD, AR, FFT, entre otros) [34] , pero no se encontrd el uso de los valores de
PA como descriptor.
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1.4 Justificacion

Este trabajo integral de grado responde a la necesidad apremiante de avanzar en el
desarrollo de algoritmos para el diagnostico temprano de enfermedades cardiovasculares
(ECV). En ese sentido, se plantea el objetivo principal de crear un algoritmo inteligente y
escalable que combine la monitorizacion ambulatoria de electrocardiografia (ECG) y la
presion arterial (PA) mediante la estimacion de PA a partir de la seiial ECG. Este algoritmo
utilizara valores de estimacién que cumplan con los estandares de la Sociedad Britanica
de Hipertensién (BHS) [13], junto con caracteristicas temporales y de tiempo-frecuencia,
como entrada para un sistema clasificador de la normalidad de la dinamica cardiaca. El
propdsito central es mejorar la capacidad de clasificar el riesgo cardiovascular al incorporar
informacién sobre la presién arterial, ya que se reconoce su relaciéon directa con las
enfermedades cardiacas y su contribucidén a una mejor comprension de la salud cardiaca
general.

Esta técnica elimina la necesidad de utilizar un brazalete inflable para la medicién
no invasiva de la presién arterial, abordando asi problemas de incomodidad y molestias
reportados en la literatura [31]. Esto reduce significativamente la incomodidad experimen-
tada por los pacientes y evita los riesgos asociados con el uso del brazalete y el inflado
repetido.

El algoritmo propuesto no solo puede ser implementado para procesos de monitoriza-
cion, sino que también incluye un clasificador de la normalidad de la dinamica cardiaca
mediante algoritmos de machine learning. Esto proporcionara informes completos sobre
la dindmica cardiaca de los usuarios, mejorando los modelos actuales de identificacion y
clasificacion de arritmias cardiacas y contribuyendo a la creacion de modelos predictivos
mas solidos.

En ultima instancia, esta investigacion tiene un impacto significativo en la promocién
de la salud cardiovascular y en la mejora de la calidad de vida de las personas, al tiempo
que contribuye a la reduccién de los costos del sistema de salud mediante la prevencion y
el diagnostico temprano. Esta alineacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible, en
particular el Objetivo 3, refleja el compromiso de esta propuesta con la promocién del
bienestar y la vida saludable para todas las edades [23].
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1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de clasificacién de normalidad de la dinamica cardiaca basado
en sefales cardiacas ECG mediante la combinacion de las técnicas de holter cardiaco y
monitorizacién ambulatoria de presién arterial (MAPA) con el fin de mejorar la capacidad
de clasificar el riesgo cardiovascular al incorporar informacién sobre la presidn arterial, ya
gue se reconoce su relacion directa con las enfermedades cardiacas y su contribucion a
una mejor comprension de la salud cardiaca general.

1.5.2 Objetivos Especificos

1. Implementar un algoritmo de extraccién de caracteristicas en el dominio del tiempo y
tiempo -frecuencia de la dindmica cardiaca a través de la sefial ECG.

2. Desarrollar un algoritmo inteligente para estimar los valores de PA empleando la
senal ECG, garantizando que el margen de error en dicha estimacion se ajuste a los
criterios establecidos por el estandar British Hypertension Society (BHS) [13].

3. Implementar un algoritmo inteligente de clasificacion de normalidad que tome como
entradas, los valores de PA estimados y caracteristicas temporales y espectrales
extraidas.

4. Validar el algoritmo de estimacion de PA y el clasificador de normalidad de la
dindmica cardiaca, empleando conjuntos de datos recopilados mediante el uso del
polifisiografo AdInstruments PowerLab 26T.



2 Marco Teorico

2.1 EIl Corazon

El corazén es un érgano muscular hueco que bombea sangre a todo el cuerpo, por
accion de la contraccion del miocardio, manteniendo el flujo sanguineo unidireccional.
Estad compuesto por cuatro camaras: dos auriculas y dos ventriculos. El corazén se divide
en dos hemisferios por el tabique cardiaco,cada hemisferio cuenta con la union de una
auricula y un ventriculo separada por una valvula auriculo-ventriculares (AV) que impide el
retorno de la sangre del ventriculo a la auricula y una valvula semilunar (SL) que impide
el retorno desde las arterias a los ventriculos.El hemisferio derecho que recibe la sangre
desoxigenada de las venas y la envia a los pulmones, el Izquierdo que recibe la sangre
oxigenada procedente de los pulmones y la envia hacia los tejidos del cuerpo mediante
las arterias. [36]

Las auriculas y los ventriculos se contraen y relajan de forma ordenada y coordinada,
produciendo un latido cardiaco ritmico. Cada latido cardiaco consta de dos partes

2.1.1 Diastole

Los ventriculos se relajan y se llenan de sangre mientras auriculas se contraen, vacian-
do la sangre el interior de los ventriculos. [36]

2.1.2 Sistole

Los ventriculos se contraen y bombean sangre del corazén mientras las auriculas se
relajan, volviéndose a llenar de sangre. [36]
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2.1.3 Sistema eléctrico del corazon

La activacion mecanica del corazon responde a un sistema eléctrico de control de
forma que el nédulo sinoauricular (1) inicia un impulso eléctrico que fluye a través de las
auriculas derecha e izquierda (2) y las contrae. Cuando el impulso eléctrico alcanza el
nddulo auriculoventricular (3), este se retrasa ligeramente. El impulso desciende a través
del haz de His (4), que se divide en el haz derecho para el ventriculo derecho (5) y el haz
izquierdo para el ventriculo izquierdo (5). El impulso se propaga a continuacion a través
de los ventriculos y los contrae.

Nodulo auriculoventricular
Nodulo
sinoauricular

Haz de His
/

Auricula
derecha \

, Auricula izquierda

Ventriculo ,fr
derecho
/s [
Rama derecha Rama izquierda
del haz de His del haz de His Ventriculo
izquierdo

Fig. 2.1. Sistema eléctrico del corazdén. Tomado de [2]

2.2 Presion Arterial

La sangre que sale del corazén se bombea a través de una red de vasos sanguineos
denominados arterias, generando una fuerza contra sus paredes. Esta fuerza se conoce
como presion arterial (PA).

Los valores de PA se presentan como una relacién de dos valores: la presion arterial
sistolica (PAS), determinada por el impulso que generan las contracciones del ventriculo
izquierdo y que indica cuanta presion esta ejerciendo la sangre contra las paredes arteriales
cuando el corazdn se contrae; y la presion arterial diastdlica (PAD), que depende de la
resistencia que oponen las arterias al paso de la sangre e indica la presion ejercida contra
las paredes cuando el corazén se relaja.
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La PA depende de dos factores principales: el volumen de sangre que bombea el
corazén y la resistencia al flujo que ofrecen las arterias y arteriolas.Estos factores estan
controlados por el sistema nervioso autonomo (SNA) que puede aumentar o disminuir la
frecuencia cardiaca, el didmetro de las arterias, la viscosidad de la sangre, etc. Asi mismo,
el balance de agua y sal filtrado en los rifiones también influye en la PA. Cuando el cuerpo
retiene agua y sal, el volumen de sangre aumenta, lo que aumenta la PA. [37]

El cambio en la PA que se produce a lo largo del ciclo cardiaco se representa en la
sefal de presidn sanguinea arterial (ABP), cuya morfologia tipica se muestra en la figura
2.2.

—SPAS

|
|
]_
|
|
]
|
]

Fig. 2.2. Pulso de un ciclo cardiaco de la senal ABP. Adaptado de [3]

En la Figura 2.2 se observa que la PAS esta representada por el pico maximo de la
senal, mientras que la PAD se representa por el punto mas bajo de la sefal. También
puede observarse una onda dicrota de reflexion mas pequena producto de una onda
refleja. [3]

2.2.1 Clasificacion de la Presion Arterial

La presién arterial varia segun la edad, género, raza y etnia, y generalmente tiende
a aumentar con la edad. No existe un limite claro entre la presién arterial normal y la
hipertension arterial (HTA), pero de manera consensuada, se considera HTA cuando los
valores son persistentemente iguales o superiores a 140/90 mmHg.

Para establecer una referencia en la clasificacion de la presion arterial en adultos a lo
largo de este trabajo, se adoptaran los niveles de presién arterial definidos en el informe
del American College of Cardiology / American Heart Association [12]. Estos niveles se
detallan en la Tabla 2.1.
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Tabla. 2.1. Clasificacion de la PA en adultos. Tomado de [12]

Categoria PAS (mmHg) Logica PAD (mmHg)

Normal <120 Y <80

Prehipertension 120 - 139 O 80 - 89
Hipertensién

Etapa 1 140 - 160 O 90 - 99

Etapa 2 >160 O >100

2.2.2 Hipertension arterial

La hipertension arterial es una enfermedad que puede evolucionar sin manifestar
ningun sintoma o presentar sintomas leves, por lo que se le conoce también como “el
asesino silencioso”.

Lo anterior indica que se puede tener hipertension arterial y no sentir ninguna ma-
nifestacidén. Por esta circunstancia, se estima que alrededor de un 46 % de los adultos
hipertensos desconocen su condicidén y s6lo uno de cada cinco la tiene bajo control [20].

A largo plazo, la HTA produce lesiones arteriales y sobrecarga cardiaca, que se traduce
en dafno cardiovascular. Todas las regiones de las arterias y arteriolas son susceptibles de
sufrir el impacto de las altas presiones, produciendo accidentes cerebrales o ictus; infartos
agudos de miocardio por afectacion de las arterias coronarias; o nefropatias crénicas por
enfermedad vascular hipertensiva. La hipertension también puede afectar a los grandes
vasos, generando aneurismas o lesiones que implican rigidez o estrechamiento en arterias
periféricas. [3]

Algunas condiciones propias de cada persona, pueden favorecer el desarrollo de la
hipertension arterial. A estas condiciones se les conoce como factores de riesgo. Entre
los que destacan: Exceso de peso, falta de actividad fisica, Consumo excesivo de sal y
alcohol, Ingesta insuficiente de potasio, Tabaquismo, Estrés, Presién arterial fronteriza
(130-139/85-89 mmHg) y antecedentes familiares de hipertension. [37]

2.2.3 Monitorizacion Ambulatoria de Presion Arterial

El monitoreo ambulatorio de presion arterial (MAPA), también llamado holter de tension
arterial, es un método no invasivo que pretende obtener una medicién de la presidn
arterial durante un periodo de 24 hasta 48 horas y de forma ambulatoria (siempre fuera
de la consulta u hospital). Los datos de tensiéon arterial recogidos se dividen en dos
periodos: diurno desde las 7:00 am hasta 10:00 pm y nocturno desde este horario hasta el
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amanecer [38].

El monitoreo ambulatorio de presién arterial (MAPA) debe usarse para detectar hi-
pertensién de bata blanca (PA alta en consulta pero PA fuera de servicio normal) e
hipertensién enmascarada (PA normal en consulta pero PA alta fuera de la consulta) [18].
La hipertensién de capa blanca se asocia con un riesgo de ACV que se aproxima al de la
PA normal, mientras que la hipertension enmascarada conlleva un riesgo de ACV similar
al de la hipertensién sostenida [12].

2.2.4 British Hypertension Society (BHS)

El estandar de la British Hypertension Society (BHS) [39] es ampliamente utilizado para
evaluar dispositivos de mediciéon y modelos de estimacién de la presién arterial, incluido el
propuesto en este proyecto. El estandar de la BHS clasifica el modelo de estimacién de
la presion arterial en niveles A, B o C segun el porcentaje acumulado (PC) de errores de
estimacién que no superen los £5, £10 y £15 mmHg, respectivamente [13]. (Ver tabla 2.2).

Tabla. 2.2. Criterios de clasificacién de la Sociedad Britanica de Hipertensién (BHS).
Tomado de [13].

Diferencia absoluta entre el modelo y el dispositivo de prueba (mmHgQ)

Categoria <5 <10 <15
Porcentaje acumulativo de lecturas
A 60 85 95
B 50 75 90
C 40 65 85
D Peor que C

Para medir el rendimiento del método de estimacidn de la PA propuesto, en el estudio
se utiliza una métrica estimada de desviacion global denominada error cuadratico medio
(RMSE), que se define como:

N
RMSEJ%E@W (2.1)
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Donde:

N es el numero total de muestras.
y; es el vector de valores reales.
y; es el vector de valores predichos.

Esta métrica se utiliza para evaluar cuan cerca estan las estimaciones del modelo de
los valores reales de la presion arterial. Un valor de RMSE mas bajo indica una mejor
precision en las estimaciones.

2.3 Electrocardiograma

Es el trazado de la actividad eléctrica de las células del corazdn. Un electrocardiograma
(ECG) Registra en papel los cambios que ocurren en las pequefas corrientes eléctricas
que se producen en el corazdn con cada latido. Se utiliza para el diagnéstico y la evaluacién
de las afecciones cardiacas [40].

2.3.1 Derivaciones

AV R AW

Wl

Fig. 2.3. Triangulo de Einthoven. Tomado de [4]

Las derivaciones del ECG pueden ser monopolares (AVI, AVR, AVf) o bipolares (DI, DlII,
DIIl) y vienen dadas por el triangulo de Einthoven ilustrado en la Figura 2.3. El triangulo de
Einthoven establece los vértices del triangulo (RA, LA, LL) de referencia para la ubicacion
de los electrodos para el ECG y una referencia de tierra. En todas las conexiones de
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derivacion, la diferencia de potencial medida entre dos electrodos se refiere siempre a un
tercer punto del cuerpo [41].

2.3.2 Ondas e Intervalos en el ECG

El registro electrocardidgrafo, manifestado en la sefial ECG se compone de cinco ondas
(P,Q,R,S,T), dos segmentos (PR, ST) y dos intervalos(PR, QT), Descritos en la tabla 2.3.
La amplitud y duraciéon de estas ondas brindan informacion valiosa al personal de salud
para analizar el funcionamiento del corazén y emitir un diagnéstico.

La representacién de la actividad eléctrica en un ciclo cardiaco normal se puede
apreciar en la Figura 2.3.

I Intervalo RR

Segmento Segmento
PR ST

P

intervalo PR | @
S

Complejo
QRS

V_/\_

Fig. 2.4. Ondas e intervalos de la sefial ECG. Tomado de [5]

Intervalo QT

2.4 Arritmias cardiacas

Una arritmia es cualquier alteracién en el ritmo normal de contraccién del corazén.
Detectar estas irregularidades tempranamente y proporcionar una advertencia anticipada
de su inicio puede permitir el tratamiento y la reversion de episodios peligrosos. En
ocasiones, puede ocurrir irritacion en los ventriculos, lo que provoca que el impulso se
propague por un camino mas lento y diferente en lugar de pasar a través del nodo AV.
Esto resulta en un ensanchamiento del complejo QRS y se clasifica como ritmo ectdpico
ventricular [41].

El analisis minucioso de los registros de ECG ha revelado que las anormalidades en el

funcionamiento cardiaco se reflejan en la forma de las ondas de ECG. Las arritmias se
pueden detectar de dos maneras:
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Tabla. 2.3. Descripcidn de ondas, segmentos e intervalos de la sefial ECG. Tomado de [14]

Nombre Descripcién

P Representa la despolarizacion auricular
QRS Representa la despolarizacion ventricular, la onda de la
repolarizacion auricular queda oculta por el complejo QRS
T  Representa la repolarizacidén ventricular.

Onda

PR Periodo entre el comienzo de la despolarizacién auricular y la
Segmento despolarizacién ventricular.

ST Representa la despolarizacion completa del miocardio
ventricular.

PR Intervalo entre el comienzo de la despolarizacion auricular y la
Intervalo despolarizacion ventricular.
aT Intervalo entre el comienzo de la despolarizacion ventricular y
el final de la repolarizacién ventricular.

1. Evaluando la morfologia de la sefial del ECG, que se basa en el andlisis de las
formas de onda del ECG para describir el funcionamiento de las masas musculares.

2. Examinando el ritmo de la senal del ECG, que se enfoca en la localizacion y velocidad
del marcapasos cardiaco y la propagacion de los impulsos a través del sistema de
conduccion.

2.5 Algoritmo Pan—-Tompkins

El algoritmo Pan-Tompkins es una técnica de procesamiento de sefales disefiada para
la deteccién de complejos QRS en electrocardiogramas (ECG). Su principal objetivo es
identificar los picos caracteristicos que representan la actividad eléctrica del corazon, lo
que facilita la medicion de la frecuencia cardiaca y la deteccién de arritmias cardiacas. El
proceso se basa en una serie de etapas de procesamiento, como se muestra en la Figura
2.5. El algoritmo consta de las siguientes etapas:

-

-

Filtro ( . ) )
L. b‘ Derivador ‘ »| Cuadrado . -
Pasa-Bajas L ) L y de integracion

Ventana mowil

Pasa-Altas

B .
( ) Filtro
ECG ‘ > e

Fig. 2.5. diagrama de bloques algoritmo Pan-Tompkins. Adaptado de [6]

Filtrado: En esta etapa, se aplica un filtro paso banda (entre 5y 15 Hz) para resaltar las
componentes de frecuencia del complejo QRS. Esto ayuda a reducir las falsas detecciones
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causadas por interferencias presentes en las senales ECG.

Derivador: Se calcula la derivada de la senal filtrada para resaltar los cambios rapidos.
Esto permite diferenciar la onda R de las ondas T y P, ya que su cambio suele ser mas
brusco y de mayor pendiente.

Cuadrado y ventana movil de integracion: La sefal se eleva al cuadrado para con-
vertirla en positiva y resaltar los picos. Luego, se aplica una ventana movil de integracion
para suavizar la sefial y obtener una representacion simplificada de los picos, en particular,
para detectar el pico del complejo QRS, es decir, la onda R.

Raw ECG Signal

~|/||‘|, 1 1 )

bl A el A Iy At A A A A A ML A MLA oM A Nl A Ml A A A
i el "l A\ e A il " e A el A "l " mail hCai  t TA ve "d Zeil 4 %
= s & P 10
Time [s]
Band Pass Filtered Filtered with the derivative filter
L T b b L
N 1 J \ JJ\'-\J I‘w"n'."'-\l‘ ’JJ ~'.‘~~.r{.n'..--'~uj r-l"-oj- 'L J"‘\i-"l'rx'_-
ArAl \ | .r | || | | | |

s AR A Ats AR A A Al A LA AL A A4 *',"'"'

A

| |

4 3 8 10 2 4 & B 10
Time [s] Time [s]

Squared Moving Average
i

1 I 1 - 3 Integrated sgnal
.| | | U | o 1 ¢ detected GRS

|
} |A == == == Nose Level
L

VTN
) l l l _ l ']Illl. g L p]

SIESE NP S S N S P 6 T 1 M A
4

L -4 0
Time [s] Tirme [2]

Signal Level
Adaptwe Thresheld

2

Fig. 2.6. Etapas del algoritmo Pan-Tompkins. Adaptado de [6]

2.6 Medidas de complejidad

Las medidas de complejidad de senal son métricas o indicadores utilizados para
cuantificar y evaluar la complejidad de una sefal, es decir, la cantidad de estructura,
variabilidad y caracteristicas no aleatorias que contiene una sefal.
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2.6.1 Parametros de Hjorth

Los parametros de Hjorth son una familia de parametros estadisticos que se utilizan
para caracterizar las propiedades del dominio del tiempo de una sefal. Se utilizan comun-
mente en el andlisis de senales bioeléctricas para describir y diferenciar diferentes estados
o condiciones basados en las propiedades de la senal. El analisis de estos parametros de
Hjorth puede ayudar en la caracterizacion de sefales bioeléctricas, detectar anomalias, y
evaluar la complejidad de una biosefal [42].

Movilidad de la senal

La movilidad de la sefal es una medida de la frecuencia media de una sefal. Se calcula
como la raiz cuadrada de la relacion entre la varianza de la primera derivada de la sefal y
la varianza de la sefal.

/1
N Zfil xiZ
Mobility = 1— (2.2)
/ N
N Zi:l $3

Donde:

Z; representa cada uno de los elementos de la primera derivada de la sefial.
x; representa cada uno de los elementos de la sefal.
N es la longitud de la sefal.

Complejidad de la Senal

La complejidad de la sefial es una medida del ancho de banda de una sefal. Se calcula
como la relacién entre la movilidad de la primera derivada de la sefal y la movilidad de la
senal.

Mobility(z;)

lexity = —————
Complezity Mobility(z)

(2.3)
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2.6.2 Dimension fractal

La dimension fractal es una medida de la autosimilitud de una senal. Una sefal
autosimilar es una senal que se parece a si misma a diferentes escalas. Esto significa
que la senal tiene patrones fundamentales que se repiten a lo largo de la senal. Para este
trabajo la dimensidn fractal sera calculada haciendo uso del método de Higuchi [43] [44]
con el parametro k£ = 60, siguiendo la indicacion de [45].

La senal se divide en subseries temporales de longitud k. Esto implica tomar segmentos
consecutivos de la sefal, cada uno de longitud k. Estas subseries temporales se utilizan
para calcular la longitud media L(k).

—k k-1

L(k) = W;meﬂ)—x(mﬂwn (2.4)

[y
~

teniendo la longitud media L(k), se calcula la dimension fractal

_ log &)
* " log(k- L(k))

Donde:

D, es la dimension fractal de Higuchi.
L(k) es la longitud media de las subseries temporales en la escala k.
N es el numero total de puntos en la serie temporal.
k es la longitud de cada subserie temporal utilizada en el calculo.
xz(m) es el valor en el punto m de la serie temporal..

2.6.3 Entropia de Shannon

La aleatoriedad de la senal se expresa a traves de la entropia. La disminucién de la
entropia suele indicar una enfermedad [46]. La Entropia se define como una medida de
incertidumbre promedio [47]. Sea P; la probabilidad de cada resultado x; dentro de la sefal
parai=1,...., N — 1. Entonces, la entropia se calcula como:
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N-1
Entropy = Zpi log(l) (2.6)

i=0 ¢

2.7 Machine Learning

El machine learning (aprendizaje automatico) representa una faceta de la inteligencia
artificial (IA) que capacita a un sistema para aprender a partir de datos en lugar de
depender Unicamente de la programacion explicita. No obstante, el proceso de machine
learning es intrincado. A medida que el algoritmo se nutre de datos de entrenamiento,
tiene la capacidad de crear modelos més precisos basados en la informacidn contenida en
esos datos. En el aprendizaje automatico, un 'modelo’ se refiere a la salida de informacion
que se produce al entrenar un algoritmo con datos especificos. Una vez que el modelo
ha sido entrenado, al proporcionarle una entrada, este sera capaz de generar una salida
correspondiente [48].

Aprendizaje supervisado El aprendizaje supervisado inicia con un conjunto de datos
predefinido y un conocimiento previo sobre como se clasifican estos datos. Su objetivo
principal es descubrir patrones en los datos que puedan aplicarse en analisis posteriores.
Estos datos estan caracterizados por etiquetas que proporcionan informacién sobre el
significado de los datos [48].

Aprendizaje no supervisado El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando se mane-
jan grandes volumenes de datos sin etiquetas, empleando algoritmos para clasificar datos
basados en patrones y clusteres sin intervencién humana [48].

2.7.1 Modelos de regresion de procesos gaussianos

Los modelos de regresion de procesos gaussianos (RPG) son modelos probabilisticos
no paramétricos basados en nucleos (kernels). Dado un conjunto de datos de entrena-
miento D = (xi,yi),i = 1,...,ndonde z; es el vector de entrada e y; la salida real, extraida
de una distribucién desconocida. Un modelo RPG aborda la cuestion de predecir el valor
de una variable de respuesta y,ucvo dado el nuevo vector de entrada z,uecvo y los datos
de entrenamiento. Un modelo de regresion lineal es de la forma
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y—aTh 4 e (2.7)

donde ¢ ~ N(0,0?). La varianza del error o y los coeficientes 3 se estiman a partir de
los datos. Un modelo RPG explica la respuesta introduciendo variables latentes, f(xi),i =
1,2,...,n, de un proceso gaussiano (PG), y funciones base explicitas, h. La funcién de
covarianza de las variables latentes captura la suavidad de la respuesta y las funciones
base proyectan las entradas x en un espacio de caracteristicas p-dimensional.

Un PG es un conjunto de variables aleatorias, tal que cualquier numero finito de
ellas tiene una distribucién gaussiana conjunta. Si {f(z),z € R?} es un PG, entonces
dadas n observaciones z, o, ..., x,,, la distribucidén conjunta de las variables aleatorias
f(x1), f(xa), ..., f(x,) €s gaussiana. Un PG se define por su funcion media m(z) y su
funcién de covarianza,k(z,2’). Es decir, si {f(x),z € R%} es un proceso gaussiano,
entonces E(f(z)) = m(z) y Covlf(x), f(z')] = E[f(x) — m(z)f(x — m(z')] = k(z, ).

Consideremos ahora el siguiente modelo:

hx)" B+ f(x) (2.8)

donde f(x) ~ GP(0,k(x,2’)), es decir, f(x) proviene de un Proceso Gaussiano con
media cero y funcion de covarianza k(x,z’). h(xz) son un conjunto de funciones base
que transforman el vector de caracteristicas original = en R? en un nuevo vector de
caracteristicas h(z) en RP. 5 es un vector p x 1 de coeficientes de funciones base. Este
modelo representa un modelo de Regresidn de Proceso Gaussiano (RPG). Una instancia
de respuesta y; puede modelarse como

Pyl f (), z:) ~ N (ys| (i) B+ f(2i), 0%). (2.9)

Por lo tanto, un modelo de Regresion de Proceso Gaussiano (RPG) es un modelo probabi-
listico. Hay una variable latente f(z;) introducida para cada observacion z;, lo que hace
gue el modelo de Regresion de Proceso Gaussiano (RPG) sea no paramétrico. En forma
vectorial, este modelo es equivalente a

Pylf, X) ~NylHB + f,0°I), (2.10)

Por lo tanto, un modelo GPR es un modelo probabilistico. Se introduce una variable latente
f(z;) para cada observacion z;, lo que hace que el modelo GPR no sea paramétrico. En
forma vectorial, este modelo equivale a:

Pylf, X) ~N(y|HB + f,0°1),
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donde
x? Y1 h(@1) (1)
| e = |
o)\ o) F(z.)
La distribucién conjunta de las variables latentes f(z1), f(x2),. .., f(z,) en el modelo

RPG es la siguiente:

P(fIX) ~ N(f|0, K(X, X))

cercano a un modelo de regresion lineal, donde K (X, X) tiene el siguiente aspecto:

k(xy,z1) k(xy,z2) - k(z,2,)
K(x,x) = | ) k<x2:’x2> k(“:’x") | (2.11)
k(xn, x1) k(xn, To) - k(T Ty,)

La funcion de covarianza k(z, z') suele estar parametrizada por un conjunto de para-
metros del nacleo(kernel) o hiperparametros, 6. A menudo, k(z, 2'|0) se escribe asi para

indicar explicitamente la dependencia de 6 [49].

En Matlab, la funcion fitrgp estima los coeficientes de la funcién base, 3, la varianza
del ruido, o y los hiperparametros, 6, de la funcién kernel a partir de los datos mientras se
entrena el modelo RPG. a su vez,el usuario puede especificar la funcion base, la funcion
kernel (covarianza) y los valores iniciales de los parametros [50].

Kernel exponencial cuadrado

cualquier funcion kernel se puede usar como funcién de covarianza.

(2.12)

1
hsp(,2') = exp(— lv = 2|

Donde:
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» h(x)y h(2') tienen alta covarianza cuando = y z0 estan cercanos en el espacio de
entrada, i.e., ||z — 2'|| = |z — /| = 0y kgp(z,2) = exp(—5= ||z — 2|} ~ 1

= h(x)y h(z') tienen baja covarianza cuando x y z0 estan separados en el espacio de
entrada, i.e., ||z — 2| > 0y ksp(z,2) = exp(—5% ||z — Z'||*) ~ 0[51]

2.7.2 Redes neuronales

Las redes neuronales, son modelos matematicos bioinspirados en el funcionamiento
del cerebro humano para realizar tareas de aprendizaje automatico. Las redes neuronales
utilizan un enfoque mas generalizado y adaptable para aprender y realizar funciones,
mediante un proceso de aprendizaje continuo.

De acuerdo a la estructura de una red neuronal se puede dividir en tres capas que
conectadas entre si a través de pesos sinapticos. La capa de entrada: responsable
de recibir datos del entorno externo. La capa oculta: compuesta por neuronas que se
encargan de extraer patrones asociados al sistema que se esta analizando. La capa de
salida: compuesta por neuronas y por lo tanto es responsable de producir y presentar las
salidas finales de la red [52].

Cada neurona dentro de una red neuronal realiza una operacién matematica que implica
una suma ponderada de las entradas que recibe, utilizando pesos que representan la
importancia de cada entrada. Esta suma ponderada se somete a una funcion de activacion
no lineal que introduce la capacidad de la red para modelar relaciones complejas y no
lineales en los datos. La estructura de una red neuronal se muestra a continuacion. (ver
figura 2.7).

Bias

[ X; O— W, T Funcion de
\ activacion

Salida
Entradas< X O—F Wy— —| i |—p
k -\‘ﬁ' O_’ ]lﬁ /
Pesos

Fig. 2.7. Estructura de una neurona artificial. Adapatado de [7]
su modelo matematico se describe como:
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y:f(zn:wi'$i+b) (2.13)

Donde:

y es la salida de la neurona.
x; son las entradas.
w; son los pesos correspondientes a las entradas.
b es el sesgo (bias).
f es la funcién de activacién, que introduce no linealidad en la neurona..

La eleccién de la funcién de activacion determina como la neurona responde a la
entrada y es fundamental para la capacidad de aprendizaje de la red neuronal.

2.8 Base de datos

PhysioBank alberga mas de 90,000 grabaciones, equivalentes a mas de 4 terabytes de
sefales fisiologicas digitalizadas y series temporales, organizadas en mas de 80 bases de
datos. Estas bases de datos se dividen en dos categorias principales:

Bases de Datos Clinicas: Contienen datos de entornos clinicos de cuidados intensivos,
incluyendo datos demogréficos, mediciones de constantes vitales, resultados de pruebas
de laboratorio, procedimientos médicos, medicaciones, notas del cuidador, imagenes e
informes de diagndstico por imagen, y mortalidad (hospitalaria y extrahospitalaria).

Bases de Datos de Formas de Onda: Consisten en registros continuos de alta resolu-
cién de senales fisioldgicas. Estas bases de datos se organizan segun los tipos de senal y
anotacion, e incluyen:

= Bases de datos multiparamétricas que pueden contener senales como ECG, presion
arterial invasiva continua, respiracién, saturacién de oxigeno y EEG, entre otras.

» Bases de datos de ECG.
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m Bases de datos de intervalos entre latidos (RR) que contienen anotaciones de latidos
obtenidas a partir de grabaciones de ECG.

= entre otras.

2.8.1 MIMMIC 1l

La base de datos de formas de onda MIMIC-III contiene 67.830 registros de aproxi-
madamente 30.000 pacientes de la UCI. Casi todos los conjuntos de registros incluyen
un registro de forma de onda que contiene sefiales digitalizadas (que suelen incluir ECG,
PAA, respiracion y SpO2, y con frecuencia otras sefiales) y un registro "numérico"que
contiene series temporales de mediciones perioddicas, cada una de las cuales presenta
un registro casi continuo de las constantes vitales de un Unico paciente a lo largo de una
estancia en la UCI (normalmente de unos pocos dias, pero muchas tienen una duracién
de varias semanas) [53].

2.8.2 MIT-BIH Arrhythmia Database

La base de datos de arritmias MIT-BIH contiene 48 extractos de media hora de registros
de ECG ambulatorios de dos canales, obtenidos de 47 sujetos estudiados por el Laboratorio
de Arritmias BIH entre 1975 y 1979. Veintitrés registros fueron elegidos al azar de un
conjunto de 4000 registros de ECG ambulatorios de 24 horas recogidos de una poblacién
mixta de pacientes hospitalizados (alrededor del 60 %) y ambulatorios (alrededor del 40 %)
en el Hospital Beth Israel de Boston; los 25 registros restantes fueron seleccionados del
mismo conjunto para incluir arritmias menos comunes pero clinicamente significativas que
no estarian bien representadas en una pequena muestra aleatoria [54].

2.8.3 PTB-XL+

La base de datos PTB-XL+ es un completo conjunto de datos de caracteristicas que
complementa al conjunto de datos de ECG PTB-XL. Incluye caracteristicas de ECG
extraidas mediante dos algoritmos comerciales y uno de cddigo abierto en un formato
armonizado, asi como latidos medios o, en su caso, puntos fiduciales extraidos por los
algoritmos respectivos. Ademas, proporciona declaraciones de diagndstico automatico
de un algoritmo comercial de analisis de ECG en diferentes niveles de procesamiento
que estan listas para ser utilizadas para el entrenamiento y la evaluacién de modelos de
aprendizaje automatico [55].
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2.8.4 CHARIS

La base de datos CHARIS contiene registros multicanal de ECG, presion arterial (PA) y
presion intracraneal (PIC) de pacientes diagnosticados de traumatismo craneoenceféalico
(TCE). Los datos son aportados por miembros del proyecto CHARIS, cuyo objetivo es
sistematizar el analisis de senales fisioldgicas relevantes y crear algoritmos basados en
datos para buscar posibles predictores de eventos clinicos agudos en pacientes con lesion
cerebral aguda [56].

26



3 Metodologia

La metodologia que guiara este proyecto es de naturaleza cuantitativa, comparativa
y correlacional. La eleccién de esta metodologia permitird obtener mediciones precisas
y generalizables de las sefnales de ECG, analizar diferencias y similitudes en patrones
cardiacos entre grupos de pacientes, y explorar las relaciones entre diversas variables
cardiacas. Esta combinacién de enfoques enriquecera la investigacion, brindando una
comprension mas completa y robusta de la normalidad cardiaca y sentando las bases
para un clasificador efectivo.

Para alcanzar los objetivos propuestos se establecen las siguientes etapas:

3.1 Recopilacion de Datos

Para llevar a cabo este proyecto, se optd por utilizar bases de datos de acceso publico
disponibles en linea, las cuales fueron adquiridas a través de la plataforma "PhysioBank".
Esta plataforma alberga una coleccion de mas de 90,000 grabaciones de sefales fisio-
|6gicas digitalizadas y series temporales, organizadas en mas de 80 bases de datos
diferentes.

3.1.1 Seleccion de Bases de Datos de Senales ECG de Diversas Condiciones
Cardiacas

Después de llevar a cabo una exhaustiva revisidn bibliografica, se han elegido dos
bases de datos especificas, MIT-BIH [54] y PTB-XL [55], para realizar el entrenamiento
del modelo de clasificacién de la normalidad de la dindmica cardiaca. La eleccion de estas
bases de datos se basa en su amplia citacion en la literatura cientifica [57].

La base de datos MIT-BIH consiste en registros de electrocardiograma (ECG) de
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pacientes con arritmias cardiacas. Por otro lado, la base de datos PTB-XL es mas reciente
y abarca una diversidad de registros de ECG de una amplia gama de pacientes, incluyendo
aquellos con arritmias cardiacas. La razon principal detras de la seleccidn de estas bases
de datos radica en que contienen una amplia diversidad de registros de pacientes con
arritmias, lo cual permite entrenar un modelo robusto y generalizable capaz de lidiar con
nuevos datos de manera efectiva.

3.1.2 Seleccion de Base de Datos de Senales ECG y PA

Por otro lado, para el entrenamiento del modelo de estimacion de la presion arterial, se
ha decidido utilizar las bases de datos MIMIC II/1ll [53] y CHARIS DB [56]. Estas bases de
datos han sido seleccionadas debido a que contienen registros de pacientes que incluyen
tanto la derivada DIl de la senal ECG como los registros de la sefial ABP, lo que resulta
fundamental para los objetivos de este proyecto.

En el caso de la base de datos MIMIC 1l/1ll, que abarca diversos registros de sefales
fisiologicas, y no siempre se encuentran disponibles simultdneamente la derivada DIl de la
senal ECG y la sefial ABP. Para seleccionar los registros pertinentes, se implementd un
procedimiento detallado en la figura 3.1.

3.2 Extraccion de Caracteristicas de la sehal ECG y ABP

La presente seccidn se dedica a detallar el proceso de preprocesamiento de las senales
fisiologicas extraidas de los registros. El objetivo principal es la extraccion de caracte-
risticas relevantes tanto de la sefial ECG como de la senal ABP. El preprocesamiento y
procesamiento de los datos de los registros de senales ECG y ABP se realiza utilizando el
software de calculo y computacion cientifico para ingenieria MATLAB (MathWorks, MA,
USA).

En la figura 3.2 se muestra el proceso general de extraccion de caracteristicas de las
sefiales ECG y ABP

En el desarrollo de este TIG, utiliza dos grupos de bases de datos, cada uno con una
frecuencia de muestreo distinta. El primer grupo consta de sefiales ECG en derivacion Dl
y sefales de presion arterial invasiva (ABP) usados en 3.2.3, mientras que el segundo
grupo incluye sefiales ECG de la derivacién DIl que presentan arritmias cardiacas, usados
en 3.2.2.

A continuacién, se detallan dos algoritmos fundamentales utilizados para la extraccién
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Fig. 3.1. Procedimiento de seleccion de registros MIMIC 11/11l.

de caracteristicas en el proceso de entrenamiento del estimador de presion y el clasificador
de normalidad. Ambos algoritmos comparten una etapa inicial de preprocesamiento,
aunque presentan algunas diferencias particulares, las cuales se describen de manera
especifica en las secciones correspondientes a cada uno de ellos.

3.2.1 Preprocesamiento

En el caso de los registros del primer grupo, es importante destacar que el proceso
de preprocesamiento de las sefiales ECG (derivacion DIl) y la sefial ABP se lleva a cabo
de manera conjunta, con la excepcion del filtrado, que se aplica Unicamente a la sefal
ECG. Ademas, la eliminacién de artefactos se restringe a los registros de este grupo en

particular.
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Fig. 3.2. Proceso general de extraccidén de caracteristicas de la sefial ECG y ABP.

Inicialmente, es esencial extraer las sefales de interés del conjunto de senales pre-
sentes en los registros del paciente y obtener los valores reales de las senales. Esto se
logra mediante dos pasos: (1) la eliminacién de la linea de base y (2) la correccién de
la ganancia utilizada en la adquisicién de los registros. La informacion necesaria para
llevar a cabo estas operaciones se encuentra disponible en el archivo ’.info’ asociado a los
registros de los pacientes que ofrece la base de datos.

Xgaw — B
X = G (3.1)
donde
Xraw es la senal en bruto disponible en PhysioBank.
B es la linea de base.
G es el factor de ganancia aplicada a la sefal fisiologica original.
X es el valor de la sefal original tras eliminar la linea de base y la ganancia.

Remuestreo. El intervalo aceptado para la informacién del ECG es de 0,05 a 100
Hz [41], entonces para facilitar el procesamiento de las senales, se realiza un remuestreo
(downsampling - Upsampling) de todas las sefnales a 250 Hz.

Filtrado. En el procesamiento de sefales de ECG es comun enfrentarse a diversos tipos
de ruido, como el ruido de baja frecuencia, el ruido de alta frecuencia, el desplazamiento
de la linea de base y el ruido de la red eléctrica. La eliminacién eficaz de este ruido
es esencial para preparar las sefales de ECG para su posterior uso en la creacién de
modelos de regresion o clasificacién.
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Para identificar las frecuencias que contaminan la sefal, se calcula la Transformada de
Fourier de la senal ECG (Dll). Una vez identificadas, se disenan dos filtros digitales de
Respuesta al Impulso Finito (FIR) [58] con respuesta Butterworth de cuarto orden.

Dado que las senales ECG en bruto se remuestrearon a 250 Hz, aplicando la teoria de
muestreo de Nyquist [59] la frecuencia de corte maxima de los filtro no puede sobrepasar
los 125 Hz. Entonces, se disefia un filtro digital pasa-bandas con frecuencias de corte
en 1y 100 Hz y otro filtro digital rechaza-bandas para eliminar el ruido asociado a la red
eléctrica (60 Hz).

Normalizaciéon. Se considera como el proceso de escalamiento utilizado en el procesa-
miento de datos para transformar valores en un rango especifico, generalmente entre 0 y
1. El propésito de la normalizacion Min-Max es asegurar que todos los valores estén en la
misma escala y tengan un rango comun, lo que facilita la comparacién y el andlisis de los
datos.

El proceso de normalizacién Min-Max se realiza de la siguiente manera para un conjunto
de datos:

l’?orm _ i min (32)
Tmaz — Tmin
donde:
o es el valor normalizado del elemento i del segmento de ECG.
X es el valor del elemento i del segmento de ECG.
Tomin es el valor minimo en el segmento de ECG.
Tonaz es el valor maximo en el segmento de ECG.

OBS. Las senales del grupo 2 contindan a la seccién 3.2.2

Segmentacion. Una vez la senal ECG ha sido filtrada, esta se sincroniza con la senal
ABP y se divide inicialmente en segmentos de 10 segundos de duracién, para iniciar el
proceso de eliminacion de artefactos.
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Eliminacion de Artefactos. Para eliminar las sefales ECG y ABP con ruido de
artefacto, se utiliza la asimetria [60], la cual se define por la ecuacién (3.3), y permite
evaluar la calidad de los segmentos de ambas sefales. En concreto, los segmentos de
ambas sefiales de 10 s de duracién se recortan en subsegmentos mas cortosde 1 s. A
continuacidn, se calcula la asimetria y la primera derivada discreta de cada subsegmento
de 1 s. Si alguna de las asimetrias de los subsegmentos de 1 s es inferior a 0, o si al
calcular la primera derivada discreta se encuentra algun elemento con valor igual a 0, se
descarta el segmento de 10 s de duracién correspondiente a ambas sefnales.

teniendo en cuenta que:

Sk es la asimetria del k-ésimo subsegmento de duracién de 1 s.

N es el numero de elementos de la sefial de una duracién de 1 s.
gsenal es el valor del elemento i-ésimo de la sefal.
gsena es el valor medio de la sefial.
SD(.) es la desviacién estandar de la k-ésimo subsegmento de la sefal.

Después de eliminar los artefactos de las sefales, se procede a la reconstruccion de la
sefal completa mediante la unién de los segmentos previamente almacenados.

OBS. Las sefiales del grupo 1 contindan a la seccion 3.2.3

3.2.2 Algoritmo de extraccion de caracteristicas de las sefiales ECG con arritmias

El algoritmo de extraccion de caracteristicas de las sefiales ECG con arritmias se
describe de manera general en la figura 3.3. Las caracteristicas extraidas a través de
este algoritmo posteriormente seran utilizadas para el entrenamiento del clasificador de
normalidad cardiaca.

El clasificador de normalidad cardiaca tiene 2 enfoques, (1) Clasificacién por latido
(corto) y, (2) Clasificacion por HRV y presion arterial (mediano - largo)

Para la extraccidn de caracteristicas, los datos se segmentan en ventanas de 5y 30
minutos para el enfoque de clasificacion basado en la variacion de la frecuencia cardiaca y
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Fig. 3.3. Proceso de extraccidn de caracteristicas de la sefial ECG con arritmias.
en segmentos de 250 muestras centrada en el pico R de la sefial ECG para la clasificacion
de latidos.

Para la deteccidn de picos, se aplica el algoritmo de Pan-Tompkins [6]. Después de
detectar los picos, se segmenta una ventana de 250 muestras alrededor del pico (P-124 a
P+125 muestras) [61] sobre la cual se extraen caracteristicas temporales y frecuenciales,
dejando de lado la variabilidad cardiaca.

Extraccion de caracteristicas

Una vez las senales ECG fueron preprocesadas se procede con la extraccion de
caracteristicas temporales, frecuenciales y de variabilidad de frecuencia cardiaca.

Caracteristicas temporales

Curtosis. Es la medida de la distribucién de los datos alrededor de la media. Se define
como la cuarta potencia del valor estandarizado dividido por la desviacion estandar elevada

al cubo [62].

33



3.2. Extracciéon de Caracteristicas de la sefial ECG y ABP 3. Metodologia

Z?:l(xi - M)4

ol

Curtosis =

(3.4)

Asimetria es una medida de la asimetria de la distribucién de los datos alrededor de la
media. Se define como la tercera potencia del valor estandarizado dividido por la desviacion
estandar elevada al cubo [62].

Asimetria =

Z?:I(J;i - M)S (3.5)

o3

Desviacion estandar. Medida de la dispersion de los datos alrededor de la media. Se
define como la raiz cuadrada de la varianza [62].

o=vVVar (3.6)

Caracteristicas de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV)

Son medidas de la variacidén de la frecuencia cardiaca en el tiempo, que se utilizan
como un indicador de la salud cardiaca [63].

HRV. La variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV, del ingles Heart Rate Variability)
representa la variacién de la frecuencia cardiaca en el tiempo [63].

SDNN. Es una métrica de la variabilidad de los intervalos entre latidos cardiacos (RR)
durante un periodo de tiempo especifico [63].

n <
=1

SDNN = J ! i(RRi — RR)? (3.7)
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RMSSD. Laraiz cuadrada de la media del cuadrado de la diferencia entre intervalos RR
consecutivos (RMSSD) [63].

n

RMSSD — J %Z(RRZ- _RR) (3.8)

i=1

NN50. Numero de pares de intervalos RR adyacentes cuya diferencia es mayor que 50
ms, Mide la cantidad de cambios significativos en la frecuencia cardiaca [63].

i1 0, en otro caso

N—-1 .
1, si|NNjy — NN;| > 50ms
NN50 =" { o SHNNi | (3.9)

PNN50. El porcentaje de intervalos RR consecutivos que difieren en al menos 50 milise-
gundos se conoce como pNN50 [63].

NN50

pPNN50 = x 100 % (3.10)

Caracteristicas Frecuenciales

Entropia (basada en la densidad espectral de potencia) mide la incertidumbre o la
complejidad de una sefal.

N
Entopiapsp— — Z |2]? - log(|7]) (3.11)

=1

Energia. medida de la potencia de una sefal. Se define como la suma de los valores
cuadrados de la sefal
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E:iZN:gv2 (3.12)
N .

Valor RMS. El valor RMS es la raiz cuadrada de la media de los cuadrados de los valores
de la senal. Se utiliza como una medida de la potencia de una sefal.

ValorRM S = (3.13)

Densidad Espectral de Potencia. La densidad espectral de potencia (PSD) describe
cémo se distribuye la potencia en diferentes frecuencias en una sefnal. Se define como
la magnitud del espectro de potencia de la senal dividido por el ancho de banda del
espectro [63].

(X (NP

PSD(f) = —5

(3.14)

3.2.3 Algoritmo de extraccion de caracteristicas de las seihales ECG y ABP

El algoritmo de extraccion de caracteristicas de las sefiales ECG y ABP se describe de
manera general en la figura 3.4. Para llevar a cabo este proceso, es fundamental que las
senales de los registros estén sincronizadas. De esta manera, las caracteristicas extraidas
de la senal ECG corresponden a los segmentos de tiempo especificos en los que se
registran los valores de presion sistélica y presion diastélica de la senal ABP.

En este algoritmo la sefal reconstruida después de que se eliminaran los artefactos
se divide nuevamente en segmentos de 30 segundos de duracién. Este enfoque se basa
en la evidencia empirica que ha demostrado que segmentos de 30 segundos de una
biosenal son adecuados para realizar estimaciones sélidas de su complejidad, como se
ha sefialado en investigaciones previas [64--67]. El propédsito de esta divisidn es extraer
caracteristicas de complejidad de la sefial ECG y obtener los valores de presién arterial
(PA) correspondientes. Estos valores de PA se utilizaran mas adelante en el proceso
de entrenamiento de los modelos de regresion para estimar la presidn arterial sistélica y
diastdlica.
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Fig. 3.4. Proceso de extraccion de caracteristicas de la sefial ECG y ABP.

Extraccion de caracteristicas

Una vez las sefnales ECG y ABP son preprocesadas, se procede con la extraccion de
los valores de presién arterial de la sefial ABP y las caracteristicas de complejidad de la
sefal ECG

Valores de presion arterial de la sefial ABP. Segun lo observado en la figura 2.2, el
valor de la presién arterial sistélica (PAS) corresponde al pico maximo de la onda de ABP
en un ciclo cardiaco, mientras que la presién arterial diastélica (PAD) corresponde al punto
mas minimo de la onda.

Siguiendo esta referencia, se desarroll6 un algoritmo en Matlab disefiado para identificar
los puntos minimos y maximos en los segmentos de la sefal ABP. El algoritmo utiliza
dos umbrales: un umbral horizontal, que representa un numero especifico de muestras
después del ultimo pico detectado, durante el cual el algoritmo no busca picos maximos ni
minimos. Esto evita que se tomen las deflexiones de la sefial ABP, causadas por el ruido
de fondo, como valores de la presién arterial sistélica (PAS) o la presion arterial diastolica
(PAD). El umbral vertical esta relacionado con el periodo refractario cardiaco [68], que
es el intervalo de tiempo posterior a la despolarizaciéon durante el cual la célula no es
excitable.
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El segundo umbral es el umbral horizontal, a partir del cual el algoritmo comienza
a buscar los picos maximos y minimos en la senal de ABP. Se puede observar una

representacion grafica de estos umbrales en la figura 3.5.

Senal ABP
T T T T T T T
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Fig. 3.5. Umbrales verticales para deteccidon de valores maximos y minimos de la sefal
ABP.

Valor de presion arterial sistélica. Para extraer los valores de la Presién Arterial
Sistolica (PAS) de los segmentos de la sefial de Presidn Arterial ABP, se inicia estable-
ciendo un umbral vertical. Este umbral se define como 1.7 veces la desviacion estandar de
la senal en relacién con el valor maximo de la sefial en el segmento. Luego, se utiliza este
umbral como referencia para iniciar la busqueda de los picos maximos en el segmento de

la senal ABP.

Los valores de los picos se almacenan en un arreglo y, al final, se promedian para
obtener un Unico valor de PAS para el segmento de la sefal de presion arterial (ABP).

Valor de presion arterial diastolica. Para extraer los valores minimos de la senal
ABP, que corresponden a los valores de Presién Arterial Diastélica (PAD), se invierte el
segmento de sefal ABP y se establece un umbral vertical nuevamente. Este umbral se
define como 1.5 veces la desviacion estandar con respecto al valor medio de la sefial en
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el segmento. Luego, se utiliza este umbral como referencia para iniciar la busqueda de los
picos maximos en el segmento de la sefial ABP invertida.

Los valores de los picos se almacenan en un arreglo y, al final, se promedian para
obtener un unico valor de PAD para el segmento de la sefial de presion arterial (ABP).

Distribucion de clases. Una vez se han obtenido los valores de presion arterial de cada
uno de los segmentos de la sefial ABP, se procede a etiquetar los datos de presion arterial
como "normal”(0), "prehipertensos”(1), "hipertensos tipo 1"(2) e "hipertensos tipo 11"(3),
segun la tabla 2.1. Luego, los valores de PAS, PAD y la clase se agregan al vector de
caracteristicas del segmento.

Caracteristicas de complejidad de la senal ECG. Se procede a cuantificar diversas
métricas que modelan la complejidad de una sefial ECG para cada uno de los segmentos
de la senal de ECG, siguiendo el método propuesto por Simjanoska et al. en [27]. Estas
métricas incluyen la Movilidad de la sefal, definida en 2.2, la Complejidad de la sefal,
definida en 2.3, la Entropia de Shannon, definida en 2.6, y la Dimensién Fractal, cuya
definiciéon se encuentra en 2.5.

Posteriormente, estos valores se agregan al vector de caracteristicas del segmento,
junto con los valores de presidn arterial sistolica y diastdlica correspondientes.

Una vez se tienen todos los vectores de caracteristicas del registro del paciente, estos

se exportan a un archivo ".csv"para su uso posterior. Ademas, las sefales preprocesadas
se exportan a un archivo ".mat".

3.3 Estimacion de Valores de Presion Arterial

El proceso de estimacidn de los valores de presion arterial diastolica (PAD) y de presion
arterial sistélica (PAS) se especifica en la figura 3.6, asi como el proceso de seleccién de
los modelo de regresién utilizado en el presente trabajo, que se muestra en la figura 3.7.

3.3.1 Evaluacion de Modelos de Regresion en MATLAB

En este trabajo, se propone llevar a cabo una revision de la eficacia de varios modelos
de regresién disponibles en la aplicacién Matlab Regression Learner. La evaluacién se
centra en diversas familias de modelos, incluyendo regresion lineal, arboles de regresion,
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Fig. 3.6. Proceso de estimacidn de los valores de presion arterial.

maquinas de vectores de soporte (SVM), procesos de regresién gaussiana, modelos de
regresion con aproximacion de nucleos (kernels), bosques aleatorios y redes neuronales
3.7.

Las métricas de evaluacién de los modelos incluyen el Error de Raiz Cuadrada Media
(RMSE), el Error Cuadratico Medio (M SE), el Error Medio Absoluto (M AE) y el Coefi-
ciente de Determinacion (R?). Estas métricas se calcularan tanto durante el entrenamiento
como durante las pruebas de los modelos, utilizando una proporcion de datos del 80 %
para el entrenamiento y el 20 % para las pruebas.

Se seleccionaran dos modelos: uno para estimar la presién arterial diastolica (PAD) y
otro para estimar la presion arterial sistélica (PAS). Es importante destacar que el modelo
de regresion puede ser el mismo o diferente para ambas estimaciones, dependiendo de
los resultados y el desempeno del modelo en cada caso.

3.4 Desarrollo del Clasificador de Normalidad

El proceso de clasificacion de la normalidad cardiaca se especifica en la figura 3.8,
asi como el proceso de seleccion de los modelo de clasificacidn utilizado en el presente
trabajo, que se muestra en la figura 3.9.

3.4.1 Evaluacion de Modelos de Clasificacion en MATLAB

En el marco de esta investigacion, se plantea realizar una revisién de la eficacia
de varios modelos de clasificacién disponibles en la aplicacion Matlab Classification
Learner. Esta evaluacién se enfocara en diversas familias de modelos, que incluyen arboles
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Fig. 3.7. Proceso de evaluacion de modelos de regresion.

de decisién, andlisis discriminante, clasificadores por regresion logistica, Naive Bayes,
maquinas de vectores de soporte (SVM), k-vecinos mas cercanos (KNN), clasificadores
por kernel de aproximacion, clasificadores de conjuntos y redes neuronales.

La métrica de evaluacion utilizada para los modelos serd la precision. Se ha empleado
la estrategia de validacion cruzada con 5 interacciones. Esta técnica implica entrenar
multiples modelos en los que se dividen subconjuntos de los datos de entrada disponibles
y se evaluan con el subconjunto complementario de los datos obtenidos de diferentes
partes del conjunto de datos, como se describe en [8]. En la Figura 3.10, se muestra un
ejemplo de validacion cruzada con 4 interacciones.

El modelo uno utiliza el primer 25 % de los datos para la evaluacion y el 75 % res-
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Fig. 3.8. Proceso de clasificacion de normalidad cardiaca .

tante para el entrenamiento. El modelo dos utiliza el segundo subconjunto del 25 % (del
25 % al 50 %) para la evaluacién y los tres subconjuntos restantes de los datos para el
entrenamiento y asi sucesivamente.

3.4.2 Clasificador corto

Para el entrenamiento del clasificador enfocado en el analisis de latidos individuales,
se utilizan las caracteristicas temporales y frecuenciales extraidas en la seccién 3.2.2. Los
datos se dividen en un 80 % para el entrenamiento y un 20 % para las pruebas del modelo.

El clasificador se centra en la clasificacion de cinco clases de arritmias: Normal (N),
Latido perdido (/), bloqueo de rama derecha (R), Bloqueo de rama izquierda (L) y Latido
ventricular prematuro (V).

Para etiquetar los datos, se extraen las anotaciones de los registros individuales de la
base de datos MIT-BIH. Estas anotaciones son etiquetas individuales de los complejos

QRS, realizadas por un médico cardiologo del Hospital Beth Israel de Boston (ahora Centro
Médico Beth Israel Deaconess) [54].

3.4.3 Clasificador Largo

Para el entrenamiento del clasificador enfocado en el andlisis de variabilidad de la
frecuencia cardiaca y presion arterial, se utilizan todas las caracteristicas temporales,
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frecuenciales y de variabilidad de la frecuencia cardiaca extraidas en la seccién 3.2.2.

Adicionalmente se emplea el estimador de presion arterial 3.3 para incluir los valores
de presidn arterial en los datos de entrenamiento. Los datos se dividen en un 80 % para el
entrenamiento y un 20 % para las pruebas del modelo y se procede con el entrenamiento
del modelo.

3.5 Validacion del Algoritmo de Estimacion y Clasificador de Normalidad

Para validar el modelo y verificar su capacidad de generalizacion, se llevaran a cabo
dos acciones adicionales ademas de la validacion cruzada empleada para evaluar los
modelos de regresion para la estimacién de la presion arterial y la clasificacion de la
normalidad de la dinamica cardiaca.

En primer lugar, se descargaron otros registros de la base de datos MIMIC II/Ill (4
registros), PTB (3 registros) y MIT-BIH (3 registros), que incluyen anotaciones de arritmias
y/o valores de presién arterial. Estos registros se utilizaran para evaluar la capacidad de
generalizacion del clasificador y el estimador de presién utilizando datos de bases de datos
no empleados anteriormente.
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Fig. 3.10. Separacion de datos con validacion cruzada con 4 interacciones. adaptado
de [8]

En segundo lugar, se llevara a cabo la adquisicién de sefales ECG (DIl) mediante

el polifisiografo AdIinstruments PowerLab 26T y los valores de presion arterial mediante
el monitor de signos vitales Edan im8, a 5 estudiantes (presumibles como sanos) de la
sede Popayéan, con un intervalo de 3 horas a lo largo de una jornada laboral siguiendo el
protocolo descrito en la seccidén 3.6. Este proceso permitira evaluar el rendimiento y la
efectividad del algoritmo en entornos especificos.

3.6

Protocolo de toma de datos a pacientes

. Recibimiento del paciente, toma de datos personales, explicacién del protocolo de

toma de datos.

conexion de los electrodos y el tensiémetro.

Reposo (2-5 minutos): el paciente se sienta en un asiento designado y se le permite
reposar durante un periodo de 2 a 5 minutos. Esto ayuda a que sus signos vitales,
como la frecuencia cardiaca y la presién arterial, vuelvan a sus valores normales.
Toma de senales (5 minutos): se registra la sefial ECG-DII del paciente, al inicio y
cada 90 segundos se registra la presion arterial para realizar un seguimiento de los
cambios.

Desconexion de los electrodos y el tensiometro.

Ejercicio principal (1 minuto): Durante este minuto, el paciente deberd realizar el
ejercicio fisico conocido como payasitos o jumping jacks, a su propio ritmo. Este
ejercicio tiene como objetivo aumentar tanto la frecuencia cardiaca como la presion

arterial.

Conexion de los electrodos y el tensidmetro.
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3. Metodologia 3.6. Protocolo de toma de datos a pacientes

8. Toma de sefales (5 minutos): se registra la sefial ECG-DII del paciente, al inicio y
cada 90 segundos se registra la presion arterial.

JUMPING JACKS

e o
\‘H‘/I UFD

Fig. 3.11. Jumping jack. Tomado de [9]

Este proceso se repite en intervalos de 3 horas durante una jornada laboral para los
5 pacientes. El ejercicio "jumping jack"se lleva a cabo siguiendo la técnica descrita en la
figura 3.11.
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4 Resultados y analisis de resultados

4.1 Extraccion de Caracteristicas

Como resultado de este estudio, se ha desarrollado un algoritmo de extraccion de
caracteristicas en el dominio del tiempo y frecuencia de la sefial ECG. Este algoritmo
incluye un médulo opcional que permite la extraccidon de valores de presidn arterial sistolica
y diastélica a partir de la sefial de presién arterial invasiva (ABP), en caso de que el registro
del paciente cuente con esta sefal.

Base de Datos Como parte de los resultados, se pone a disposicién una base de datos
basada en registros de MIMIC II/lll y CharisDB de physioNet. Esta base de datos consta
de 50 registros, cada uno de los cuales incluye las sefiales ECG-DIl y ABP. Cabe destacar
gue estas sefiales han sido sometidas a un proceso de filtrado para eliminar el ruido y los
artefactos, garantizando asi la calidad y la fiabilidad de los datos.

4.1.1 Caracteristicas de senales ECG con arritmias

Caracteristicas Temporales Extraidas

La Tabla muestra ejemplos de caracteristicas temporales extraidas de la sefal ECG.

Tabla. 4.1. Muestra de valores de caracteristicas temporales extraidas

Desviacion Valor
estandar RMS

0.064 0.506 0.256 4.185 22.500 122.542  8.441 0
0.066 0.448 0.201 5.184 32.609 112.669 8.419 0
0.074 0.348 0.121 3.742 23.941  87.748 8.337 0

Energia Asimetria Curtosis Entropia Shannon Clase
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0.145 0.432 0.187 1.558 4.560 96.238 8.132
0.136 0.431 0.186 1.285 3.762 98.390 8.181
0.131 0.431 0.185 1.141 3.419 99.495 8.206
0.085 0.515 0.265 -0.906 8.898 122.283  8.423
0.077 0.510 0.260 -0.503 9.423 122.365  8.432
0.079 0.512 0.262 -0.440 9.896 122.428  8.430
0.064 0.481 0.232 2.136 10.248 119.147  8.439
0.061 0.482 0.233 1.994 9.703 119.611 8.445
0.061 0.482 0.233 2.047 9.841 119.590  8.445
0.102 0.426 0.182 -0.691 4986 105.185  8.346
0.104 0.426 0.182 -0.673 5.231 104.967  8.341
0.111 0.430 0.185 -0.795 5.085 104974  8.326

AR PPOOOWLOMNMDNON—E—2 =

4.1.2 Caracteristicas para el entrenamiento del estimador de presion

Una muestra de los valores de las caracteristicas de complejidad de senal extraidas
para el entrenamiento del estimador de presion arterial se presenta en la Tabla 4.2. Las
caracteristicas extraidas proporcionan informacién sobre la naturaleza, la variabilidad y la
complejidad de la sefal del ECG. Ayudan a caracterizar la actividad cardiaca y a identificar
patrones que se utilizaran para realizar la estimacion de la presion arterial sistolica y
diastolica mas adelante.

Tabla. 4.2. Muestra de valores de caracteristicas de complejidad extraidas

Mobilidad Complejidad Entropia D',Tens'o” Sistole Diastole Clase
ractal
0.312 0.028 11872  1.714 76 46 0
0.490 0.067 11872  1.837 107 65 0
0.448 0.045 11872  1.728 113 48 0
0.621 0.095 11872  1.871 120 61 0
0.476 0.024 11872  1.780 121 86 1
0.459 0.022 11872  1.766 124 75 1
0.580 0.097 11872  1.775 128 71 1
0.468 0.024 11872  1.788 134 81 1
0.663 0.118 11873  1.885 139 79 1
0.504 0.065 11872  1.823 141 82 2
0.673 0.130 11872  1.814 143 81 2
0.700 0.150 11872  1.815 148 85 2
0.731 0.117 11872  1.858 151 84 2
0.721 0.135 11872  1.856 159 80 5
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0.501 0.062 11.872 1.799 162 81 3
0.590 0.102 11.873 1.873 172 90 3
0.420 0.066 11.872 1.812 179 81 3
0.592 0.074 11.873 1.871 185 97 3
0.482 0.052 11.873 1.852 198 94 3

4.2 Estimador de presion Arterial

Para seleccionar el modelo que mejor se adapte a los datos extraidos, los diversos
modelos de regresion disponibles en MATLAB Regression Learner fueron entrenados y
testeados. Posteriormente, se eligié el modelo con mejores estadisticas. A continuacion, se
presentan el desempefio de los distintos modelos para estimar la Presion Arterial Sistélica
(PAS) en la Tabla 4.4 y el desemperio de estimacion la Presidn Arterial Diastolica (PAD)
en la Tabla 4.5.

Para el entrenamiento y test de los modelos de regresion fue utilizado un dataset de
con 8464 instancias divididas en 4 clases, como se muestra en la tabla 4.3 siguiendo las
reglas de etiquetado de valores de presidn arterial descritas en la tabla 2.1, el 80 % de los
datos se destino al entrenamiento y el 20 % al test del modelo, con

Tabla. 4.3. Distribucién de clases para entrenamiento de los modelos de regresion

Clase Numero de instancias
Normal 3096
Prehipertension 2576
Hipertensién etapa | 2047
Hipertension etapa Il 745

Tabla. 4.4. Evaluacion de modelos de regresién de Matlab para estimar el valor de
presion sistolica

Presioén arterial Sistélica

Model Entrenamiento Test
odelo RMSE MSE R MAE MAE MSE RMSE RA2
Linear 19654 157 36,24 123.7 123.7 47537 2180 -36
Linear lInteractions — yop o 457 3504 1237 1237 44337 21,06 -36

Regression Linear
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Robust 1254 157** -3624 123,77 1237 476,68 21,83 -36

Linear

fitr?é’e‘:‘;'se 19,9 3957 006 157 157 44332 2106 0,06

Fine 116 1354 068 6.7 6,7 10852 1042 068
Tree Medium 116 1357 068 74 7.1 100,00 10,00 0,68

Coarse 125 1572 063 82 82 11611 1078 0,63

Linear 199 3964 006 159 159 48495 2202 0,06

Quadratic 206 4231 000 154 154 45699 2138 0,00
syy  Cubic 6841 467** -1106 4113 4113 138358 37.20 -110

Fine 97 942 078 60 60 12335 1111 0,78

gaussian

Medium 16,7 2794 034 119 119 34266 1851 0,34

gaussian

Coarse 19,7 3869 008 153 153 427,00 20,66 0,08

gaussian

Boosted 154 2367 044 115 115 19276 13,88 0,44
Ensemble Trees

Bagged 9,7 945 078 59 59 80,00 894 0,78

Trees

Squared

: , 8,9 79,4 0,81 5,2 5,2 86,76 9,31 0,81
Gaussian Exponential

Process Matern 5/2 8,7 75,6 0,82 5,0 5,0 82,09 9,06 0,82
Regression Exponential 84 70,9 0,83 4.8 4.8 84,68 9,20 0,83

Rational 85 722 083 49 49 8386 916 0,83

Quadratic

Narrow 186 3468 018 143 143 35117 1874 0.18
Neura Medium 178 3156 025 120 120 36050 1899 025
Noorel  Wide 146 2136 049 85 85 14545 1206 049

Bilayered  19.0 3624 014 119 119 48949 2213 014

Trilayered 152 2314 045 110 110 22079 1486 045

SVM 171 2914 031 124 124 30620 1750 0,31
Kernel kernel

LSR 158 2512 041 118 118 23277 1526 041

El modelo de Regresion de Procesos Gaussianos (RPG) con kernel exponencial 4.1
demostrd ser el mas adecuado para ajustarse a los datos, logrando un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.83. Este resultado subraya la capacidad del RPG con kernel
exponencial para capturar y modelar eficazmente la variabilidad presente en los datos.
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Tabla. 4.5. Evaluacién de modelos de regresion de Matlab para estimar el valor de
presion diastolica

Presién arterial Sistélica

Modelo Entrenamiento Test

RMSE MSE R MAE MAE MSE RMSE R/2

Linear 62.00 38446 -3627 6117 7229 5209 728 -363

Linear Interactions &, oo 3446 -36,27 6117 72,20 5209 728  -363
Regression Linear
Robust

Liroar 62,00 38446 -3627 6117 7229 5299 728  -363

fitrfsa"‘;'se 973 9474 008 800 1423 2464 157 0,08

Fine 504 2749 073 300 1433 2806 168 073

Tree Medium 532 2826 073 320 1158 2235 149 073

Coarse 574 3294 068 367 1265 2772 166 0,68

Linear 991 9814 005 809 1579 3037 174 005

Quadratic 995 9904 004 7.66 2286 6741 260 004

sym  Cubic 2319 537,77 -2,83 173 3349 1743 41,75 -104

Fine 423 179 083 262 1296 2155 147 0,83
gaussian

Medium 792 627 039 557 759 862 93 039
gaussian

Coarse 952 90,7 012 744 2287 5905 243 0,12
gaussian

Boosted 694 4817 053 520 1071 1942 139 053
Ensemble Trees

Bagged 431 1860 082 260 993 1653 129 0,82
Trees
Squared

: , 3,73 13,91 0,87 222 12,01 189,5 13,8 0,87
Gaussian Exponential

Process Matern 5/2 3,64 13,24 0,87 2,15 12,38 1994 14,1 0,87
Regression Exponential 3,58 12,83 088 2,12 13,51 231,7 152 0,88

Rational 363 1320 087 215 1542 2935 171 0,87

Quadratic

Narrow 1418 2012 095 668 1515 2869 16,9 -0,95
Neural Medium 694 4816 053 4,79 1069 188,77 13,7 053
Network | Wide 743 5521 046 3,75 2923 1339,7 36,6 0,46

Bilayered 7,18 51,59 050 510 899 1361 11,7 0,50

Trilayered 6,57 43,21 0,58 4,69 21,74 5740 240 0,58

SVM 6,03 3631 065 404 1643 3236 180 0,65
Kernel kernel

LSR 583 3404 067 412 930 1470 121 067
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4. Resultados y analisis de resultados 4.3. Clasificador de normalidad

El modelo de Regresion de Procesos Gaussianos (RPG) con kernel exponencial 4.1
demostrd ser el mas adecuado para ajustarse a los datos, logrando un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.88. Este resultado subraya la capacidad del RPG con kernel
exponencial para capturar y modelar eficazmente la variabilidad de los datos de presion
diastélica.

Estimacion de PAD - Modelo RPG Exponencial

Estimacidn de PAS - Modelo RPG Exponencial
20 110 ¢
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(a) validacion PAS. (b) validacion PAD

Fig. 4.1. valor estimado vs real - modelos de estimacion de presion arterial.

Cabe destacar que al revisar los valores de RMSE de ambos modelos ambos presentan
una desviacion general menor a 15 (mmHg), por consiguiente ambos modelos cumplen
con el criterio de la sociedad britanica de hipertension (BHS) [13].

4.3 Clasificador de normalidad

Como parte de la metodologia propuesta, se realizo la revision de la eficacia de los
modelos de clasificacion disponibles en Matlab Classification Learner, en la tabla 4.7 se
observan los resultados de la evaluacion.

La figura 4.2 representa de manera visual la morfologia de las diversas clases de
senales que son discriminadas por el clasificador. Esta visualizacién ofrece una perspectiva
clara de las caracteristicas distintivas presentes en las formas de onda asociadas a cada
clase, facilitando la comprension de coémo el clasificador realiza la distincién entre estas
sefales en el contexto del analisis de electrocardiogramas (ECG).
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4. Resultados y andlisis de resultados
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Fig. 4.2. Morfologia de sefiales ECG que se clasifican
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4. Resultados y andlisis de resultados

4.3. Clasificador de normalidad

Para el entrenamiento y test del clasificador se utilizan un dataset de con 36027
instancias divididas en 5 clases como se muestra en la tabla 4.6, el 80 % de los datos se

destino al entrenamiento y el 20 % al test del modelo.

Tabla. 4.6. Distribucion de clases

Clase Numero de instancias
Normal N 8000
Contraccion Ventricular Prematura V7068
Bloqueo de rama derecha R 7248
Blogueo de rama izquierda L 8269
Latido acelerado /5641

En el proceso de seleccion de atributos para el clasificador, se implementé el algoritmo
de posicionamiento MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)4.3. Este algorit-
mo ordena los atributos segun su importancia al realizar una clasificacion, asignandoles

puntajes correspondientes.

Clasificacion de la importancia de los atributos

mediante el algoritmo MRMR

entropia

curtosis

destandar

energy

asimetria

Shannon

Rms

Fig. 4.3. Clasificacion de atributos usando algoritmo MRMR.

La utilizacion de MRMR permiti6 identificar y priorizar aquellos atributos que contribuyen
de manera mas significativa a la capacidad del clasificador para realizar una clasificacion
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precisa. Este enfoque garantiza que solo se conserven los atributos mas informativos y
valiosos para la tarea de clasificacion, eligiendo en este caso los cuatro mejor posicionados.

Tabla. 4.7. Evaluacion de modelos de Clasificacion de matlab

Clasificador de latidos

Entrenamiento

Modelo Accuracy (%)
Fine tree 90.3
Tree Medium tree 82.3
Coarse tree 56.4
Linear Discriminant 59.2
Quadratic Discriminant 82.4
Efficient logistic regression 48.1
Efficient linear SVM 47.2
Naive baves Gaussian 69.3
y kernel 76.8
Linear 71
Quadratic 73.1
Cubic 75.7
SVM Fine gaussian 95.7
Medium gaussian 90.5
Coarse gaussian 77.6
Fine 96
Medium 95.3
Coarse 91.3
KNN Cosine 91.9
Cubic 95
Weighted 95.8
Boosted Trees 87.8
Bagged Trees 96.6
Ensemble Subespace Discriminant 57
Subespace KNN 83.1
RUSBoosted Trees 83.6
Narrow 92
Medium 95.3
Neural Network Wide 96.5
Bilayered 94
Trilayered 94.8
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SVM kernel 911

Kernel Logistic Regression kernel 90

Los modelos con mejor exactitud en el entrenamiento fueron: Bagged Trees (Arboles
empaquetados), Neural network wide (red neuronal amplia) y KNN fine (KNN fino) con
96.6 %, 96.5% y 96 % de exactitud respectivamente.Sin embargo, para seleccionar el
modelo mas robusto, se realiz6 una evaluacion adicional utilizando la matriz de confusion.
Ademas de la exactitud, se calcularon la sensibilidad y la especificidad de los modelos con
el objetivo de elegir el mejor modelo en funcién de estos tres parametros 4.8.

Tabla. 4.8. Comparacién de métricas de evaluacién de los modelos mejor valorados

Modelo % Exactitud % Sensibilidad % Especificidad
Bagged Trees 96.6 96.82 96.62
Neural network wide 96.5 96.6 96.54
KNN fine 96 96.1 96

La matriz de confusién ilustran los resultados de las predicciones del modelo Bagged
Trees 4.4, donde los valores en la diagonal principal reflejan las predicciones correctas,
mientras que los valores fuera de dicha diagonal sefialan errores de clasificacion.

Tabla. 4.9. Clases en matriz de confusién

Anormal
2 3 4
L /

Clase 0 1
N V R

La sensibilidad (TRP) refleja la capacidad del clasificador para identificar de manera
precisa los casos positivos de cada clase. Por otro lado, la especificidad(PPV) indica la
capacidad del clasificador para identificar de manera precisa los casos negativos. Ambos
parametros son fundamentales para evaluar el rendimiento de los modelos.

Las figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9 ilustran las curvas ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) correspondientes a las clases 0, 1, 2, 3, y 4 del clasificador de normalidad
modelo Bagged Trees. Estas curvas son herramientas graficas empleadas para evaluar
el rendimiento de un modelo de clasificacién binaria en diversos umbrales de decision.
Cada curva representa la sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) en funcién de la
especificidad (1 - tasa de falsos positivos) para diferentes puntos de corte del clasificador.
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Modelo Bagged Trees

4.4%

93.4% 6.6%

1.8%

Clase Verdadera

2.2%

1.8%

TPR FNR

FDR 35% 64% 2.2% 2.7% 21%

0 1 2 3 4
Clase Predicha

Fig. 4.4. matriz de confusion Bagged Trees ampliada.

La proximidad de estas curvas al vértice superior izquierdo del gréfico indica un mejor
rendimiento del modelo, reflejando una mayor capacidad para distinguir entre clases.

El Area bajo la curva (AUC) se utiliza como una medida comun de la eficacia global
del clasificador. Un AUC de 1.0 sugiere un rendimiento perfecto, mientras que un AUC
de 0.5 indica un rendimiento similar al azar. El punto de operacién éptima, ubicado en la
curva ROC mas cercana al vértice superior izquierdo, representa el equilibrio ideal entre
sensibilidad y especificidad.

La figura 4.5 presenta la curva ROC correspondiente a la clase 0 (Normal). En esta
representacion grafica, se destaca una curva que asciende de manera pronunciada hacia
el vértice superior izquierdo, indicando un rendimiento destacado del clasificador. La
presencia de un punto de operacidén 6ptima en proximidad al vértice superior izquierdo
sugiere un equilibrio eficiente entre sensibilidad y especificidad. El valor del Area bajo la
Curva (AUC) registrado como 0,9947 refuerza la calidad del rendimiento clasificatorio, ya
que se acerca al valor maximo de 1.0. Estos resultados sefialan un alto nivel de precision
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Curva ROC clase 0 - Modelo Bagged Trees
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Fig. 4.5. Curva ROC clase 0.

y discriminacién en la clasificacion de la clase 0, respaldando la efectividad general del
modelo.

La figura 4.6 presenta la curva ROC correspondiente a la clase 1 (Contraccién ven-
tricular prematura). En esta representacion grafica, se destaca una curva que asciende
de manera pronunciada hacia el vértice superior izquierdo, indicando un rendimiento
destacado del clasificador. La presencia de un punto de operacidén 6ptima en proximidad al
vértice superior izquierdo sugiere un equilibrio eficiente entre sensibilidad y especificidad.
El valor del Area bajo la Curva (AUC) registrado como 0,9909 refuerza la calidad del rendi-
miento clasificatorio, ya que se acerca al valor maximo de 1.0. Estos resultados sefialan
un alto nivel de precisidn y discriminacion en la clasificacidén de la clase 1 respaldando la
efectividad general del modelo.

La figura 4.7 presenta la curva ROC correspondiente a la clase 2 (Bloqueo de rama
derecha). En esta representacidn grafica, se destaca una curva que asciende de manera

57



4.3. Clasificador de normalidad 4. Resultados y andlisis de resultados

Curva ROC clase 1 - Modelo Bagged Trees
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Fig. 4.6. Curva ROC clase 1.

pronunciada hacia el vértice superior izquierdo, indicando un rendimiento destacado del
clasificador. La presencia de un punto de operacion éptima en proximidad al vértice
superior izquierdo sugiere un equilibrio eficiente entre sensibilidad y especificidad. El valor
del Area bajo la Curva (AUC) registrado como 0,9983 refuerza la calidad del rendimiento
clasificatorio, ya que se acerca al valor maximo de 1.0. Estos resultados senalan un
alto nivel de precision y discriminacion en la clasificacion de la clase 2, respaldando la
efectividad general del modelo.

La figura 4.8 presenta la curva ROC correspondiente a la clase 3 (Bloqueo de rama
izquierda). En esta representacion grafica, se destaca una curva que asciende de manera
pronunciada hacia el vértice superior izquierdo, indicando un rendimiento destacado del
clasificador. La presencia de un punto de operacion éptima en proximidad al vértice
superior izquierdo sugiere un equilibrio eficiente entre sensibilidad y especificidad. El valor
del Area bajo la Curva (AUC) registrado como 0,9974 refuerza la calidad del rendimiento
clasificatorio, ya que se acerca al valor maximo de 1.0. Estos resultados sefnalan un
alto nivel de precision y discriminacion en la clasificacion de la clase 3, respaldando la
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Curva ROC clase 2 - Modelo Bagged Trees
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Fig. 4.7. Curva ROC clase 2.

efectividad general del modelo.

La figura 4.9 presenta la curva ROC correspondiente a la clase 4 (Pulso acelerado). En
esta representacion gréfica, se destaca una curva que asciende de manera pronunciada
hacia el vértice superior izquierdo, indicando un rendimiento destacado del clasificador.
La presencia de un punto de operacién 6ptima en proximidad al vértice superior izquierdo
sugiere un equilibrio eficiente entre sensibilidad y especificidad. El valor del Area bajo la
Curva (AUC) registrado como 0,9983 refuerza la calidad del rendimiento clasificatorio, ya
gue se acerca al valor maximo de 1.0. Estos resultados sefialan un alto nivel de precision
y discriminacién en la clasificacion de la clase 4, respaldando la efectividad general del
modelo.

El modelo Bagged Trees empleado para la clasificacion de las cinco clases demuestra
una notable resistencia al overfitting, y esto se atribuye a varias decisiones estratégicas en
el proceso de modelado. En primer lugar, se trabaj6é con un conjunto de datos equilibrado
con aproximadamente 8000 datos por clase, asegurando una representacién justa de cada
clase. Este enfoque mitiga la posibilidad de que el modelo se sesgara hacia clases mas
frecuentes, promoviendo asi una generalizacién mas efectiva.

Adicionalmente, se implement6 una validacién cruzada de 5 folds durante el entre-
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Fig. 4.8. Curva ROC clase 3.

namiento del modelo. La validacién cruzada proporciona una evaluacion mas robusta
del rendimiento del modelo, ya que evalla su capacidad de generalizacion en multiples
conjuntos de datos de prueba.

La combinacién de un conjunto de datos balanceado y la validacién cruzada de 5 folds
brinda una perspectiva integral sobre la capacidad del modelo Bagged Trees para clasificar
las cinco clases, disminuyendo significativamente el riesgo de overfitting y respaldando la
confiabilidad de sus resultados en diversos escenarios.

Las afirmaciones anteriores se respaldan con la presentacion de la matriz de confusion
del conjunto de prueba(test) del modelo Bagged Trees, la cual se muestra en la Figura
4.10. En esta figura, se destaca la capacidad del clasificador para asignar correctamente
datos desconocidos, lo que demuestra su robustez y capacidad de generalizacién.

La clasificacién de la sefal ECG se realiza a través de un arbol de decision, donde
la salida del clasificador, los valores de presidn arterial obtenidos de los estimadores de
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Fig. 4.9. Curva ROC clase 4.

PAS y PAD, y la frecuencia arterial por minuto se convierten en factores determinantes.
Se etiqueta la sefial ECG como "Normal'si el 90 % o mas de las sefiales ECG individuales
analizadas por el clasificador corto son clasificadas como normales (clase 0), los valores
de presion arterial se mantienen en los rangos de normalidad (PA <120/80), y la frecuencia
cardiaca se conserva entre 60 y 100 latidos por minuto durante al menos 3 minutos de los
5 minutos que dura el analisis. En caso contrario, se clasifica como .Anormal". Este enfoque
proporciona una evaluacién integral que incorpora multiples pardmetros para determinar la
condicion de la dinamica cardiaca.
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Modelo Bagged Trees

4.4%

93.4% 6.6%

1.8%

Clase Verdadera

2.2%

1.8%

TPR FNR

FDR 35% 64% 2.2% 2.7% 21%

0 1 2 3 4
Clase Predicha

Fig. 4.10. Matriz de confusién del modelo Bagged Trees - Test.

4.4 Pruebas con pacientes

4.41 Toma de presion arterial y sehal ECG

Para la recoleccion de datos, se siguid el protocolo descrito en la seccidén 3.6. Los
sujetos de estudio son estudiantes de la Universidad Antonio Narifio, sede Popayan.
En total, se cont6 con la participacion de 10 sujetos, de los cuales 3 son hombres y 7
son mujeres, con edades comprendidas entre 19 y 23 anos. Todos los participantes se
consideran presuntamente sanos.

A continuacion, se presentan los datos obtenidos en la Tabla 4.10, que incluye los
valores de presion arterial de los pacientes en reposo y la presion arterial después de
realizado el ejercicio jumping jack que se utiliza para simular las alteraciones de la presion
arterial.
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Tabla. 4.10. Datos y valores de presién arterial de los pacientes

P G Edad Presién Arterial en reposo Presién arterial post-ejecicio
15 90 165 240 \ 15 90 165 240

1 M 21 120/82 116/75 113/78 126/78 | 142/89 129/90 132/89 125/89
1 M 21 106/72 107/72 122/75 107/74 | 143/88 121/81 129/82 119/79
2 M 19 122/75 102/69 116/78 115/76 | 133/84 134/84 124/76 124/74
3 F 21 114/75 112/74 111/76 114/75 | 139/85 134/84 129/83 125/81
4 F 20 113/65 107/63 120/66 121/64 | 142/73 128/68 117/62 115/61
4 F 20 106/64 106/63 107/65 113/66 | 139/72 115/67 122/72 119/69
5 F 21 111/73 109/69 111/73 116/76 | 136/80 123/77 121/76 123/78
5 F 21 117/74 114/75 110/74 110/74 | 143/88 130/82 127/82 122/77
6 M 22 110/71 102/68 110/69 107/68 | 119/69 118/73 108/75 123/68
7 M 22 114/68 115/66 111/69 109/64 | 119/66 125/75 125/78 128/80
8 M 19 132/68 132/63 132/66 131/71 | 137/76 146/78 145/70 132/65
9 M 283 125/73 116/72 116/70 116/73 | 133/64 134/67 125/63 123/69
10 M 19 97/52 93/48 93/51  87/51 | 121/55 112/57 110/60 104/57

Proceso de toma de presion arterial y sehal ECG

En las siguientes imagenes, se detalla el proceso de captura de senales, que incluye el
registro de la sefial ECG y la presién arterial. El procedimiento inicia con la recepcién del
paciente, su instrumentacion y la toma inicial de la sefial ECG junto con los valores de la
presién arterial (ver Figura 4.11). Posteriormente, se muestra el periodo durante el cual
el paciente realiza el ejercicio de Jumping Jack (ver Figura 4.12). Finalmente, se lleva a
cabo la toma final de la sefial ECG y los valores de presion arterial una vez concluido el
ejercicio (ver Figura 4.13).

Senal ECG obtenidas

A continuacién, se exhiben graficas de las sefiales ECG de los pacientes en reposo
y después del ejercicio, junto con representaciones de las variaciones en los valores de
presién arterial sistélica (PAS) y presion arterial diastélica (PAD) antes y después de la
actividad fisica. Estos datos post-ejercicio son particularmente relevantes para evaluar la
eficacia de los estimadores de PAS y PAD al simular condiciones de pacientes hipertensos,
un 20 % de los datos obtenidos fueron enviados para reforzar el entrenamiento de los
esstimadores de PA.
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(a) Instrumentalizacién del paciente 7 (b) Instrumentalizacién del paciente 2

Fig. 4.11. Toma de sefnal ECG y valores de presién arterial en reposo.

(a) Paciente 10 (b) Paciente 8

Fig. 4.12. Periodo de ejercicio.
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Fig. 4.13. Toma de sefales post ejercicio al paciente 6.

Las graficas de las sefiales ECG proporcionan una visualizacion clara de las respuestas
eléctricas del corazén en ambos estados, destacando posibles cambios en la frecuencia
cardiaca, amplitud de ondas y otros patrones caracteristicos. Asimismo, las representacio-
nes de las variaciones en la presion arterial ofrecen informacién valiosa sobre la respuesta
cardiovascular al ejercicio, especialmente en el contexto de la simulacion de condiciones
hipertensas. Estos datos contribuyen a la evaluacion de la eficiencia y robustez de los
estimadores de presion arterial, permitiendo ajustes precisos en el monitoreo de la salud
cardiovascular.

La figura 4.14 presenta una comparacion de 5 segundos de la sefial ECG del paciente
2. En la subfigura a) correspondiente al estado de reposo. Por otro lado, en la subfigura
b) que representa el estado post-ejercicio tras realizar jumping jacks, se evidencia una
disminucion en la frecuencia cardiaca con respecto a la frecuencia cardiaca en estado de
reposo, aunque se destaca un notable aumento en la amplitud de la onda T. En reposo,
esta onda tenia un pico de senal de 0.4 mV, mientras que después de la realizacidon
del ejercicio, se incrementa a 0.8 mV. Estos cambios en la sefal ECG sugieren una
respuesta cardiaca y eléctrica caracteristica asociada al ejercicio, donde la disminucién en
la frecuencia cardiaca contrasta con el aumento en la amplitud de la onda T.

La figura 4.15 presenta una comparacién de los valores de PA obtenidos del paciente
2. En la subfigura a) correspondiente al estado de reposo, se observa una PA normal que
varia entre 100 y 120 mmHg en sistole y entre 70 y 75 mmHg en diastole. Por otro lado,
en la subfigura b) que representa el estado post-ejercicio tras realizar jumping jacks, en
esta se observa como la PA sube debido al ejercicio pasan a variar ahora entre 125y 130
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Fig. 4.14. Comparacion de Senal ECG paciente 2 en reposo y post-ejercicio.

mmHg en sistole y entre 75 y 85 mmHg en diastole.

La figura 4.16 presenta una comparacion de 5 segundos de la sefial ECG del paciente
6. En la subfigura a) correspondiente al estado de reposo, se observa que el pico de la
onda R llega hasta aproximadamente los 2 mv y el pico de la onda T en 0.5 mv. Por otro
lado, en la subfigura b) que representa el estado post-ejercicio tras realizar jumping jacks,
se evidencia un aumento en la frecuencia cardiaca con respecto a la frecuencia cardiaca
en reposo, asi mismo, se destaca un notable disminucion en la amplitud de la onda R,
que disminuye cerca de 0.8 mV . Estos cambios en la sefial ECG sugieren una respuesta
cardiaca y eléctrica caracteristica asociada al ejercicio, donde el aumento en la frecuencia
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Fig. 4.15. Comparacion de graficas de presion paciente 2 en reposo y post-ejercicio.

cardiaca contrasta con la disminuciéon en la amplitud de la onda R.

La figura 4.17 presenta una comparacién de los valores de PA obtenidos del paciente
6. En la subfigura a) correspondiente al estado de reposo, se observa una PA normal que
varia entre 100 y 110 mmHg en sistole y oscila en 70 mmHg en diastole. Por otro lado,
en la subfigura b) que representa el estado post-ejercicio tras realizar jumping jacks, en
esta se observa como la PA sube debido al ejercicio pasan a variar ahora entre 105y 120
mmHg en sistole y entre 70 y 85 mmHg en diastole.
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Fig. 4.16. Comparacion de Senal ECG paciente 6 en reposo y post-ejercicio.
4.4.2 Prueba del estimador de presion arterial con datos de pacientes

En la tabla 4.11, se presenta una comparacién entre los valores medidos y los valores
estimados de presién arterial, junto con sus respectivos errores, para los datos adquiridos
cuando los pacientes se encontraban en reposo.

68



4. Resultados y analisis de resultados 4.4. Pruebas con pacientes

Presion arterial paciente 6 - Reposo

120 . .
E \\/
]E: 100 ¢ i
= Sistole
= Didstéle
.
E 80 - .
o
BD 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
tiempo (s)
Presion arterial paciente 6 - Postejercicio
12[} N | | | | i
o
]E: 100 - Sistole | |
E Diastole
£
©
2 80f :
o R —
6[} 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

tiempo (s)
Fig. 4.17. Comparacion de graficas de presion paciente 6 en reposo y post-ejercicio.

Tabla. 4.11. Comparacién entre presién medida y presion estimada en reposo

Presion Arterial en reposo
15 90 165 240

Medida 120 82 116 75 113 78 126 78
1 EBstimada 122 78 116 75 113 78 126 78
Error 2 -4 0 0 0 0 0 0

Medida 106 72 107 72 122 75 107 74
1 Estimada 106 72 120 74 122 75 125 79

P
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Error 0 0 13 2 0 0 18 5

Medida 122 75 102 69 116 78 115 76
2 Estimada 122 75 122 77 116 74 115 73
Error 0 0 13 2 0 0 18 5

Medida 114 75 112 74 111 76 114 75
3 Estimada 114 74 112 74 112 74 112 74
Error 0 0O 20 8 o 4 0 -3

Medida 113 65 107 63 120 66 121 64
4 Estimada 113 65 112 65 110 64 109 64
Error 0 0 5 2 -10 -2 -12 O

Medida 106 64 106 63 107 65 113 66
4 Estimada 106 64 106 63 107 63 108 64
Error 0 -1 0 0 1 2 -2 -1

Medida 111 73 109 69 111 73 116 76
5 Estimada 119 74 109 69 111 73 116 76
Error 8 1 0 0 0 0 0 0

Medida 117 74 114 75 110 74 110 74
5 Estimada 124 74 121 74 123 73 110 74
Error 7 0 7 -1 13 -1 0 0

Medida 110 71 102 68 110 69 107 68
6 Estimada 110 71 107 69 107 70 108 66
Error 0 0 5 1 -3 1 1 -2

Medida 114 68 115 66 111 69 109 64
7 Estimada 110 65 111 66 111 69 109 64
Error -4 -3 -4 0 0 0 0 0

Medida 132 68 132 63 132 66 131 71
8 Estimada 115 71 126 69 132 66 122 68
Error -17 3 -6 6 0 0 9 -3

Medida 125 73 116 72 116 70 116 73
9 Estimada 116 72 116 72 116 70 123 76
Error 9 -1 0 0 0 0 7 3

Medida 97 52 93 48 93 51 87 51
10 Estimada 92 49 93 48 92 49 87 51
Error -5 -3 0 0 -1 -2 0 0

En la tabla 4.12, se presenta una comparacioén entre los valores medidos y los valores
estimados de presidn arterial, junto con sus respectivos errores, para los datos adquiridos
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posteriormente del ejercicio realizado por los pacientes.

Tabla. 4.12. Comparacioén entre presiéon medida y presion estimada después del
ejercicio

Presion Arterial después de ejercicio
15 90 165 240

Medida 142 89 129 90 132 89 125 89
1 Estimada 137 87 129 90 132 89 124 75
Error -5 2 0 0O O 0o -1 -14

Medida 143 88 121 81 129 82 119 79
1 Estimada 143 88 121 81 129 82 125 80
Error 0 0 0 0 0 0 6 1

Medida 133 84 134 84 124 76 124 74
2 Estimada 133 84 134 84 124 76 115 74
Error 0 0 0 0 0 0 -9 0

Medida 139 85 134 84 129 83 125 81
3 Estimada 121 71 130 82 129 82 125 81
Error -18 14 4 -2 0 -1 0 0

Medida 142 73 128 68 117 62 115 61
4 Estimada 122 67 127 68 122 65 119 64
Error 20 -6 -1 0 5 3 4 3

Medida 139 72 115 67 122 72 119 69
4 Estimada 129 69 127 68 122 72 119 68
Error -10 -3 12 1 0 0 0 -1

Medida 136 80 123 77 121 76 123 78
5 Estimada 130 75 123 77 129 78 116 74
Error -6 -5 0 0 8 2 -7 -4

Medida 143 88 130 82 127 82 122 77
5 Estimada 137 85 132 83 127 82 119 76
Error -6 -3 2 1 0 0 -3 -1

Medida 119 69 118 73 108 75 123 68
6 Estimada 119 69 121 70 108 75 116 71
Error 0 0 3 -3 0 0 -7 3

Medida 119 66 125 75 125 78 128 80
7 Estimada 119 66 125 75 125 78 128 80
Error 0 0 0 0 0 0 0 0

Medida 137 76 146 78 145 70 132 65
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Estimada 137 76
Error 0 0

Medida 133 64
9 Estimada 130 65
Error -3 1

Medida 121 55
10 Estimada 113 66
Error -8 11

146 78 145 70 135 72
O 0 O 0 3 7
134 67 125 63 123 69
131 67 125 63 124 70
3 0 0 O 1 1
112 57 110 60 104 57
112 57 110 60 104 57
0o 0 O o0 oO 0

La figura 4.18,presenta los resultados de la comparacion entre los valores de presion
arterial medidos y los valores estimados mediante un modelo de regresion de procesos
gaussianos. Esta representacién visual ofrece una perspectiva clara de la capacidad del
modelo para aproximar con precision los niveles reales de presion arterial. Al observar la
superposicién de las curvas de presion medida y estimada, se puede evidencia la calidad
del ajuste y la capacidad del modelo para capturar las variaciones en los datos tomados a

los pacientes de este estudio.

Valores Medidos VS valores estimados
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Muestas

(a) Valores de presion sistélica

Valores Medidos VS Valores estimados

PAD

[==1
s

o e |
o =

Presidn Diastdlica (mmHg)
o
=

]
=]

[
| = Valores medidos |

--------- Valores estimados | |

0

10 20

0 40 50 60 OO BO 90 100
Muestas

(b) Valores de presién diastélica

Fig. 4.18. Comparacion de valores de presion arterial medidos vs valores estimados

Las tablas 4.13 y 4.14 presentan las métricas obtenidas por los modelos de regresion
utilizados para estimar los valores de presion arterial sistolica (PAS) y diastolica (PAD),
respectivamente. Estas métricas son resultado de la evaluacién de los modelos al utilizar
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los datos generado a partir de las sefiales de electrocardiograma (ECG) y los valores de
presién arterial (PA) recopilados de los pacientes incluidos en el estudio. Dichas tablas
proporcionan una visién detallada de cémo cada modelo se desempeina en términos
de métricas especificas, ofreciendo asi una evaluacidn cuantitativa de la eficacia de los
modelos en la estimacion de la presion arterial.

Tabla. 4.13. Métricas del modelo de estimacion de PAS al ser evaluado con datos
de pacientes

Estimacion de Presién Sistélica

R"2 RMSE MAE MSE
0.74 6.042 3.40 36.5

Tabla. 4.14. Métricas del modelo de estimacion de PAD al ser evaluado con datos
de pacientes

Estimacion de Presion Diastélica

R"2 RMSE MAE MSE
0.87 3.076 1.56 9.46
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5 Conclusiones

Este proyecto ha alcanzado con éxito sus objetivos al desarrollar un sistema de
clasificacion de la normalidad de la dinamica cardiaca, aprovechando las sefales cardiacas
ECG para estimar una alta precisién los valores de presién arterial, permitiendo asi la
combinacion las técnicas de holter cardiaco y monitorizacion ambulatoria de presion
arterial (MAPA). Este enfoque mejora la capacidad de clasificar el riesgo cardiovascular
al integrar informacidn sobre la presidn arterial, reconocida por su estrecha relacién con
las enfermedades cardiacas y su contribucién significativa a la comprensién general de la
salud cardiaca.

La implementacién del algoritmo de extraccién de caracteristicas en el dominio del
tiempo y tiempo-frecuencia de la sefial ECG permitié obtener diversas caracteristicas en
el dominio temporal, como la desviacion estandar, curtosis, asimetria y entropia, y en el
dominio de la frecuencia, como la energia de la densidad espectral de potencia y el valor
RMS. Ademas, se extrajeron caracteristicas de complejidad de la senal, como la movilidad,
la complejidad, el ritmo, la entropia y la dimensidn fractal.

Estas caracteristicas fueron utilizadas para el entrenamiento de los modelos de clasifi-
cacién y los modelos de regresion.

Las caracteristicas de complejidad de la senal ECG se utilizaron para entrenar el
modelo de estimacion de presion sistélica y el modelo de estimacion de presidn diastdlica,
para este propédsito se eligié un modelo de regresidn de procesos gaussianos (RPG) con
kernel exponencial, este modelo fue elegido pues obtuvo el coeficiente de determinacion R?
mas alto y menor desviacién cuadratica media RM S E, entre todos los modelos disponibles
en el app regression learner de Matlab, dicho modelo obtuvo un R? = 0,88 y un RMSE =
3,58mmH g al estimar los valores de la presion arterial diastdlica. el mismo tipo de modelo
obtuvo entrenado para estimar los valores de presion arterial sistélica obtuvo un R? = 0,83
yun RMSFE = 8,4mmH g. la suma de desviacidén cuadratica media de ambos modelos da
como resultado un RMSFE = 11,98mmH g.

Por lo tanto, el modelo de estimacién de presién arterial propuesto cumple con el
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estandar establecido por la British Hypertension Society (BHS) y se cataloga como un
modelo de estimaciéon de presion arterial de nivel C, pues logra un error acumulado
RMSE < 15mmH g. Esto demuestra la eficacia de utilizar caracteristicas de complejidad
de la senal ECG para la estimacidn de la presién arterial, abriendo nuevas posibilidades
para el diagnéstico de enfermedades cardiovasculares.

Las caracteristicas temporales y de frecuencia se utilizaron para entrenar el modelo de
clasificacion de normalidad de la dinamica cardiaca. Se aplic6 un algoritmo para jerarquizar
las caracteristicas en base a su utilidad para la clasificar, lo cual redujo de 7 caracteristicas
a 4 el numero de caracteristicas para el entrenamiento de la clasificacion clasificacion estas
fueron: desviacion estandar, entropia, curtosis y energia (densidad espectral de potencia).
El modelo de clasificacion elegido fue el bagged trees que presento una exactitud de
96.6 %, una sensibilidad de 96.82 %, y una especificidad de 96.62 %

La validacion exitosa de estos algoritmos mediante conjuntos de datos recopilados con
el polifisibgrafo AdInstruments PowerLab 26T respalda la eficacia y confiabilidad de la
metodologia propuesta.

En conjunto, este proyecto ha proporcionado herramientas valiosas para apoyo al
diagnostico y la clasificacion precisa de riesgos cardiovasculares, contribuyendo significati-
vamente al ambito de la salud cardiaca y abriendo nuevas vias para futuras investigaciones
y aplicaciones clinicas.
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A.1 Consentimiento Informado

En mi calidad de participante en el proyecto de investigacion titulado "Desarrollo
de un Clasificador de Normalidad Cardiaca Basado en las Técnicas de Monitorizacidn
Ambulatoria de Electrocardiografia y Presion Arterial a Partir de Sefiales ECG", conducido
por Santiago Erazo, estudiante de la Universidad Antonio Narifo, reconociendo que este
proyecto es parte de sus estudios académicos y no tiene una finalidad comercial, otorgo
mi consentimiento para participar en el mismo.

Descripcion del Proyecto: Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema
de clasificacion de la normalidad de la dindmica cardiaca. Para ello, se utilizaran senales
cardiacas ECG mediante la combinacién de las técnicas de holter cardiaco y monitorizacion
ambulatoria de presion arterial (MAPA). El propdsito principal es mejorar la capacidad
de clasificar el riesgo cardiovascular al incorporar informacion sobre la presion arterial,
dada su relevancia en relacion con las enfermedades cardiacas y su contribucion a una
mejor comprensién de la salud cardiaca general. Este proyecto ha sido avalado por el
Comité de Trabajos Integrales de Grado (COTIGE) de la Facultad de Ingenieria Mecanica,
Electrénica y Biomédica (FIMEB).

Su Participacién: Entiendo que mi participacion en este proyecto es completamente
voluntaria y que no recibiré ninguna recompensa material o econdémica por ello. Tengo la
libertad de no participar o de retirarme en cualquier momento sin necesidad de proporcionar
explicaciones, y esto no tendra ningun impacto en mis cuidados médicos.

Datos Personales: Estoy al tanto de que mis datos personales seran tratados de
acuerdo con el Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD) y se incorporaran en
un fichero que cumple con todas las garantias de privacidad.

Consentimiento: Por lo tanto, otorgo mi consentimiento para participar en este proyecto
y permitir la toma de sefiales electrocardiografias y mediciones de la presidn arterial antes
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y después de realizar trabajo fisico con el objetivo de elevar la presién arterial.

Nombre

Cédula

Correo

Cédigo estudiantil

Manifiesto que he leido y comprendido la informacion proporcionada en esta hoja de
consentimiento y que he tenido la oportunidad de hacer todas las preguntas necesarias
sobre el proyecto. Acepto libremente participar en esta investigacion.
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