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RESUMEN

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) a nivel mundial, menos de la
mitad de los adultos con hipertension son diagnosticados y tratados (solo el 42 %), ademas,
uno de cada cinco adultos con hipertension (21 %) tiene la afeccion bajo control. En el
continente americano, las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la principal causa de
muerte y la presion arterial alta (hipertension) es responsable del 50 % de las muertes por
ECV. Solo unos pocos paises muestran una tasa de control de la hipertension en la poblacion
superior al 50 % (Dia Mundial de la Hipertension 2024 - OPS/OMS | Organizacion
Panamericana de la Salud, s/t), (Cardiovascular Diseases (CVDs), s/f).

Por lo tanto, el monitoreo continuo de la presion arterial es una herramienta para el
seguimiento de la atencion domiciliaria, las reacciones del sistema cardiovascular en
presencia de algunos farmacos, la deteccion temprana de posibles enfermedades como la
diabetes o la hipertension arterial y ayudar al médico a programar el tratamiento adecuado.
Por esta razon, surge la necesidad de desarrollar una metodologia que permita evaluar el
estado y caracteristicas del sistema arterial, y obtener una medicion confiable a través de las
yemas de los dedos utilizando un método no invasivo, para detectar de manera temprana el

desarrollo de una enfermedad cardiovascular.

El buen estado de salud del corazon y del sistema arterial es de vital importancia para el
correcto funcionamiento del cuerpo humano, las condiciones anormales del sistema arterial
son la causa de numerosas patologias por lo que es necesario un monitoreo constante. Al
presentarse condiciones anormales en el sistema arterial, es frecuente que el paciente sea
trasladado a un hospital donde se cuenta con el equipo necesario para una evaluacion médica,
lo que implica un retraso en el tiempo de atencion, asi mismo se hace necesaria la
intervencidon de un médico especialista. Sin embargo, los tiempos de espera para recibir un
tratamiento adecuado, se evitarian con el apoyo de nuevos métodos no invasivos capaces de

monitorear el estado de la presion sanguinea en forma constante.

En el primer capitulo se presentan los conceptos relacionados con el funcionamiento del
sistema arterial, sus valores dptimos y los diferentes métodos que son utilizados para realizar

la medicion y monitorizacion de la presion arterial.



El segundo capitulo presenta un analisis comparativo de los trabajos de investigacion que ya

existen y que son similares a este tema de investigacion.

En el tercer capitulo se presenta la metodologia de investigacion utilizada para el desarrollo

de esta tesis doctoral.

Finalmente en el cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este

proyecto de investigacion y sus respectivas discusiones.

Palabras Clave: Presion arterial, Fotopletismografia, Aprendizaje Automatico.

ABSTRACT

According to the World Health Organization (WHO), globally less than half of adults with
hypertension are diagnosed and treated Globally, less than half of adults with hypertension
are diagnosed and treated (only 42%), and only one in five adults with hypertension (21%)
have the condition under control. In the Americas, cardiovascular disease (CVD) is the
leading cause of death, and high blood pressure (hypertension) accounts for 50% of CVD
deaths. Only a few countries have a hypertension control rate in the population above 50%
(Dia Mundial de la Hipertension 2024 - OPS/OMS | Organizacion Panamericana de la
Salud, s/f), (Cardiovascular Diseases (CVDs), s/f).

Therefore, the continuous monitoring of blood pressure is a tool for monitoring home care,
the reactions of the cardiovascular system in the presence of some drugs, early detection of
possible diseases such as diabetes or hypertension, and helping the physician program the
appropriate treatment. For this reason, the need arises to develop a methodology to evaluate
the state and characteristics of the arterial system and obtain a reliable measurement through
the fingertips using a non-invasive method to detect early the development of cardiovascular

disease.

The excellent health of the heart and the arterial system is of vital importance for the proper

functioning of the human body; abnormal conditions of the arterial system are the cause of
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numerous pathologies; therefore, constant monitoring is necessary. When abnormal
conditions in the arterial system occur, it is common for the patient to be transferred to a
hospital where the necessary equipment is available for a medical evaluation, which implies
a delay in the time of attention and the intervention of a medical specialist is necessary.
However, waiting times to receive adequate treatment could be prevented with the support

of new non-invasive methods capable of constantly monitoring the state of blood pressure.

The first chapter presents the concepts related to the functioning of the arterial system, its

optimal values, and the different methods used to measure and monitor blood pressure.

The second chapter presents a comparative analysis of existing research works that are

similar to this research topic.

The third chapter presents the research methodology used for the development of this

doctoral thesis.

Finally, the fourth chapter presents the results obtained from the development of this research

project and the respective discussions.

Keywords: Blood pressure, Photoplethysmography, Machine Learning.

INTRODUCCION

El sistema arterial al transportar la sangre que proviene del corazon, por medio de una red
compleja de ramificaciones elasticas genera un flujo de sangre que bajo ciertas condiciones

se considera un flujo atenuado y constante (Gunther et al., 2006).

La sangre es expulsada a través de las contracciones del corazon, la fuerza aplicada sobre la
sangre debida a dichas contracciones produce una onda de presion que recorre los vasos que
se encuentran alrededor del corazén. Esta onda de presion recorre el sistema arterial y su
flujo esta relacionado con las caracteristicas de las arterias como el grosor de la pared arterial,

la elasticidad o la rigidez. La presion sanguinea es un excelente indicador del estado de salud

11



del sistema cardiovascular debido a su relacion con las caracteristicas de las arterias (Peter et

al., 2014).

La presion sistolica y diastolica son los valores extremos de la presion arterial que varian
habitualmente entre 40 y 180 veces por minuto. El punto de mayor contraccidén ventricular
se llama presion sistélica y es la presion maxima que ejerce la sangre, por otra parte, la
presion minima durante la relajacion ventricular se llama presion diastolica. Una mala
distribucion de nutrientes y oxigeno indicarian una mala perfusion de la sangre en los vasos
mas pequefios debido a que el valor de la presion sistdlica esta por debajo de 90 mmHg. Por
el contrario, si la presion sistolica es mayor a 140 mmHg existirian dafios en 6rganos como
el higado, el rifion, el cerebro o el corazon debido a un alto riesgo de rotura de los vasos ya

que la circulacion de la sangre es muy importante en dichos 6rganos.

El seguimiento de la atencion domiciliaria, los efectos de algunos farmacos en el sistema
cardiovascular, la deteccion temprana de enfermedades como la diabetes o la hipertension
son razones por las cuales el monitoreo continuo de la presion arterial es una herramienta
importante que ayuda a los médicos a planificar el tratamiento adecuado. Por esta razon,
surge la necesidad de desarrollar una metodologia que permita evaluar el estado y
caracteristicas del sistema arterial, y obtener una medicion confiable a través de las yemas de
los dedos utilizando un método no invasivo, para detectar de manera temprana el desarrollo

de una enfermedad cardiovascular.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El buen estado de salud del sistema arterial es de vital importancia para el transporte del flujo
sanguineo a las diferentes partes del cuerpo humano y su correcto funcionamiento, si el
sistema arterial no se encuentra en Optimas condiciones de salud se presentan diversos
padecimientos por lo que es necesario un monitoreo constante. Al presentarse anomalias en
el sistema arterial, es necesario que el paciente reciba atencion médica inmediata, esto
implica un retraso en el tiempo de atencion y la intervencion de un médico especialista. Sin

embargo, los tiempos de espera para recibir un tratamiento adecuado, se evitarian con el
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apoyo de nuevos métodos no invasivos capaces de monitorear el estado de salud de la presion

sanguinea en forma constante, para detectar anomalias en el sistema arterial.

JUSTIFICACION

Contar con informacion mas precisa sobre el estado de salud y caracteristicas del sistema
arterial mediante un método no invasivo, ayudaria a los profesionales de la salud en la
deteccion temprana de padecimientos cardiovasculares o en su defecto ayudaria a agilizar el

proceso de recepcion de ayuda médica.

HIPOTESIS

Es posible utilizar la pletismografia en conjunto con técnicas de aprendizaje automatico para
obtener informacion mas precisa sobre la presion arterial, que permita a los profesionales de

la salud inferir cambios en dicha variable fisioldgica.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Obtener informacioén mas precisa sobre el estado de salud y caracteristicas del sistema arterial
por medio de técnicas de pletismografia y algoritmos de aprendizaje automatico para la

deteccion temprana de padecimientos cardiovasculares.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analizar la literatura sobre las diferentes técnicas de medicion de la presion arterial
utilizando métodos no invasivos para estar al tanto de las técnicas mas actuales.
e Analizar las caracteristicas de la sefal fotopletismografica (PPG) para obtener

informacion mas precisa sobre el sistema arterial, a través de métodos no invasivos.
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e Analizar los algoritmos de aprendizaje automadtico, viables para la solucion del
problema.

e Disefiar experimentos para la comprobacién de la hipotesis, por medio de modelos
matematicos, sistemas electronicos, ejecucion de codigos en algun lenguaje de
programacion, etc.

e Disefiar las fases de proceso del modelo de aprendizaje automatico para implementar
la estimacion de la presion arterial y la deteccion de una enfermedad cardiovascular.

e Implementar la metodologia para el procesamiento de la sefial PPG, la estimacion de
la presion arterial y la deteccidon de alguna enfermedad cardiovascular.

e Implementar los algoritmos de aprendizaje automatico, capaces de realizar el
procesamiento de la sefial PPG, la estimacion de la presion arterial con la mayor
precision posible y realizar la deteccion de alguna enfermedad cardiovascular.

e Evaluar y validar los resultados obtenidos de los algoritmos de aprendizaje
automatico con ayuda de expertos en el area de la salud, a través de por lo menos un

caso de estudio.

CONTRIBUCION AL CONOCIMIENTO

Una metodologia como la propuesta permitiria obtener informacion mas precisa sobre las
variaciones de presion y volumen en el sistema arterial a partir de la morfologia de la sefial
fotopletismografica y asi poder realizar una estimacién mas precisa de la presion arterial, ya
que las tecnologias actuales requieren todavia de una mayor precision de estimacion, por lo
cual se espera que con este trabajo de investigacion se desarrolle una metodologia que ayude
a los profesionales de la salud a realizar un diagnéstico mas preciso del sistema arterial por

medio de un método no invasivo y al mismo tiempo mejorar la atencion médica.



CAPITULO 1. ANTECEDENTES

En este capitulo se presentan los conceptos relacionados con el funcionamiento del sistema
arterial, sus valores 6ptimos y los diferentes métodos que son utilizados para realizar la

medicién y monitoreo de la presion arterial.

1.1 Circulacion de la Sangre.

El sistema vascular esta organizado por arterias, arteriolas, capilares, vénulas y venas que
presentan diferentes formas, funciones y superficies, dando paso a la circulacion sanguinea

(Augusto, 2018).

La sangre se reparte de distinta forma en las diferentes estructuras vasculares debido a que
sus superficies son diferentes, del mismo modo el volumen de sangre contenido en dichas
estructuras varia. En consecuencia, solo el 20 % de la sangre se reparte en arterias, arteriolas

y capilares mientras que el 64 % se reparte en venas, vénulas y senos venosos.

El estudio de los fluidos en movimiento tiene una relacion directa con la biologia y la
medicina. Uno de los investigadores interesados en este campo fue un médico francés
llamado L. M. Poiseuille (1799-1869), cuyo interés en el flujo de la sangre a través del cuerpo

humano motivo su estudio sobre los fluidos en movimiento (Davidovits, 2019).

Usualmente la circulacion de la sangre a través del cuerpo humano es comparada con una red
de tuberias, tomando a las venas, arterias y capilares como los tubos por los que fluye la
sangre y al corazén como si fuera una bomba. La comparacion de la circulacion de la sangre
con una red de tuberias no es completamente correcta debido que la sangre tiene células que
cambian el flujo sanguineo, en particular cuando las paredes de las arterias se reducen, estas
caracteristicas son las que la hacen diferente de un simple fluido. Por otra parte, las venas y
las arterias son conductos elasticos y las fuerzas aplicadas por el fluido sobre dichos
conductos cambian su forma. Sin embargo, se utilizan los métodos empleados en el analisis
de fluidos simples que viajan a través de tubos rigidos para hacer un analisis del sistema

circulatorio con cierta precision. Normalmente se ha planteado que la sangre humana es un
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fluido newtoniano, debido a que su viscosidad no depende del trabajo que realizan este tipo

de fluidos (Moreno et al., 2013).

Un fluido es newtoniano si su capacidad para oponerse a un flujo es alterada inicamente por
las variaciones de temperatura o presion y que toma la forma del medio que lo contiene

(Fluido Newtoniano | Oilfield Glossary, n.d.).

La viscosidad de un fluido newtoniano se describe como la relacion entre la fuerza aplicada
por la pared de las arterias sobre la superficie del fluido que se opone al flujo y la velocidad
aplicada al fluido para moverlo, siempre y cuando no haya cambios en la temperatura y
presion de dicho fluido. Sin embargo, la sangre contiene células que flotan en un ambiente
liquido conocido como plasma y para que se pudiera considerar como un fluido newtoniano
se tendria que disolver. La sangre es bombeada por el corazén a través del sistema
circulatorio transportando oxigeno y nutrientes entre otras sustancias esenciales para las
células, pero también se encarga de la eliminacién de desechos de dichas células, de esta

forma la sangre entra y sale del corazon a través de las arterias y las venas.

Cabe mencionar que una arteria es un vaso sanguineo que se encarga de distribuir la sangre
oxigenada desde el corazon hacia los capilares del cuerpo, tiene paredes que son muy gruesas
y elasticas de esta manera recuperan rapidamente su forma original al ser deformadas y estan
formadas por tres capas, interna, media y externa. Son capaces de mantener la presion arterial
en su luz, que es el orificio por donde viaja la sangre, entre mas lejos se encuentran las arterias

del corazdn, su pared va perdiendo grosor por disminucion del ntimero de fibras elasticas.

Por otra parte, una vena es un vaso sanguineo cuya funcidon es regresar la sangre
desoxigenada desde los capilares hacia el corazén para ser oxigenada nuevamente en el
pulmon. Para facilitar el regreso de la sangre venosa contra la fuerza de gravedad, dentro de
las venas hay un mecanismo valvular que empuja el flujo hacia arriba, dificultando el flujo
en sentido contrario, en las extremidades inferiores hay dos sistemas venosos, el superficial
y el profundo, unidos por las venas conocidas como perforantes o comunicantes. Las venas
del sistema superficial tienen paredes mas finas y distensibles, por otra parte, las venas del
sistema profundo reciben el 90% de la sangre venosa de los miembros inferiores y tienen

paredes mas gruesas con menor capacidad de distension.



La sangre de todo el sistema circulatorio sin tomar en cuenta la de los pulmones entra a una
camara del corazon conocida como auricula derecha para después empujarla hacia otra
camara conocida como ventriculo derecho que a su vez empuja la sangre hacia los pulmones
por medio de la arteria pulmonar. Cuando la sangre llega a los pulmones libera dioxido de
carbono y absorbe oxigeno para después viajar hacia la auricula izquierda por medio de la
vena pulmonar. La sangre es empujada por la auricula izquierda hacia el ventriculo izquierdo
que a su vez empuja la sangre rica en oxigeno por medio de la arteria aorta hacia las arterias
que transportan la sangre por todo el sistema circulatorio menos los pulmones. De esta
manera el lado derecho del corazéon bombea la sangre a través de los pulmones y el lado

izquierdo la bombea al resto del cuerpo, tal como se muestra en la Figura 1-1.

»
z Cabeza y brazos'
Camaras

Cardiacas

| Arteria Pumona
v

Auricula
Derecha

Ventriculo
Derecho

Figura 1.1 Sistema Circulatorio, adaptada de (Davidovits, 2019).

La arteria aorta lleva la sangre oxigenada que proviene del ventriculo izquierdo por todo el

sistema circulatorio hasta llegar a las arterias mas pequenas llamadas arteriolas.

Las arteriolas ayudan a regular el flujo sanguineo en ciertas partes del cuerpo, pero también
se dividen en capilares tan angostos que apenas si tienen el tamafio suficiente para dejar pasar

una célula sanguinea.

El intercambio de gases, nutrientes y desechos entre la sangre y tejido se realiza por difusion
por medio de las paredes de los capilares, dichos capilares son tan abundantes que

practicamente todas las células del cuerpo estan cerca de un capilar.
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Por otra parte, los capilares se unen con venas pequefias llamadas vénulas que a su vez se
unen con venas mas grandes que transportan la sangre desoxigenada de regreso a la auricula

derecha.

Un ciclo cardiaco esta formado por un periodo de contraccion (sistole) seguido de un periodo
de relajacion (didstole), la duracion del ciclo cardiaco se calcula como el reciproco de la

frecuencia cardiaca (Augusto, 2018).

Por ejemplo, si la frecuencia cardiaca es de 72 latidos por minuto, esto quiere decir que hay
72 latidos cada 60 segundos, por lo tanto cada segundo hay 1.2 latidos, esto significa que

cada latido dura 0.83 segundos.

Cuando el ventriculo izquierdo se encuentra relajado se inicia el periodo sistdlico con una
contraccion que no presenta variacion de volumen, sin embargo, la presion dentro del
ventriculo se encuentra por debajo de la presion de la aorta por lo que la véalvula de dicha

arteria permanece cerrada.

Cuando la presion del ventriculo se encuentra al mismo nivel que la presion de la aorta la
valvula se abre y se inicia el periodo de eyeccion, al terminar dicho periodo el volumen de
sangre del ventriculo llega a su valor minimo conocido como volumen telesistdlico, luego
entonces la valvula de la aorta se cierra e inicia el periodo de relajacion sin cambios de
volumen. Finalmente, al bajar la presion de la auricula, la presion del ventriculo desciende
debido a su periodo de relajacion e inicia el periodo de llenado en el ventriculo debido a la

apertura de la valvula mitral, tal como se muestra en la Figura 1-2.

Periodo de eyeccion
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Figura 1.2 Ciclo Cardiaco, adaptada de (Augusto, 2018).
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1.2 Presion Sanguinea.

Debido a que el promedio del flujo sanguineo es igual en todo el sistema vascular, la relacion
del volumen de sangre a través de las arterias es mayor que en las venas y entonces las
presiones que se presentan en las arterias grandes son de 80 a 120 mmHg y en las vénulas de

5a 10 mmHg.

Existen diferencias de volumen, forma y funciones en las distintas partes del sistema
vascular. La distensibilidad vascular es la causa de dichas diferencias la cual se describe
como el aumento de volumen por cada mmHg en la presion, tal como se muestra en la

Ecuacion 1-1.

Aumento del volumen

Distensibilidad vascular = — —
(Aumento de presion)(Volumen original)

Ecuacion 1-1. Distensibilidad Vascular (Augusto, 2018).

Las venas se dilatan hasta ocho veces mas que las arterias porque las arterias tienen paredes
mas gruesas. Por lo tanto, el cambio de volumen en la circulacion venosa debido a un

aumento de la presion es menor que el aumento de presion en la circulacion arterial.

Como la circulacion venosa tiene variaciones de presion menores y sus volumenes son
mayores en comparacion con la circulacion arterial, entonces los cambios de volumen de la
red venosa debido a las contracciones cardiacas son insignificantes en comparacion con las

de la red arterial.

Las paredes de los vasos sanguineos estan formadas por tres capas conocidas como tunicas,
la capa interna formada por el endotelio, la membrana basal y el subendotelio es conocida

como tunica intima.

La tinica media estd formada por capas circulares de fibras musculares separadas por
elastina, fibras reticulares y proteoglucanos, y la capa externa formada por el tejido conectivo

que contiene colageno repartido longitudinalmente, es conocida como tinica adventicia.



Entre las venas y las arterias la diferencia mas importante es que las venas transportan la
sangre desoxigenada y las arterias transportan la sangre oxigenada, ademas, del espesor y la
capacidad de contraerse de la tinica media. Dicha tinica es mas gruesa en las arterias
mientras que en las venas la tinica més importante es la adventicia ya que les ofrece mayor

elasticidad.

En la tinica media el grado de contraccién cambia el tamafio del vaso y se ajusta de manera

organizada, por lo tanto, ajusta la resistencia y el flujo sanguineo en esa zona.

La tinica media es una capa muy gruesa en las arteriolas, esto hace que la estructura del
sistema vascular sea resistente debido a las condiciones de contraccion de las arteriolas. Por

esta razon las arteriolas son conocidas cominmente como los vasos fuertes del organismo.

El nivel de contraccion de la tinica media es regulado en forma organizada, por lo tanto, el
flujo sanguineo se incrementa o disminuye a través del organismo dependiendo de las

necesidades de los diferentes tejidos, tal como se ve en la Figura 1-3.

Debido a que las arteriolas son las estructuras fuertes del sistema vascular, forman una pared
con la que chocan las ondas mecanicas de la presion arterial provocando variaciones que son

propias de la onda de presion.
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Figura 1.3 Corte histolégico de un pediculo vascular, adaptada de (Augusto, 2018).
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La contraccion de los ventriculos es provocada por impulsos eléctricos que son aplicados a

los lados izquierdo y derecho del corazén al mismo tiempo.

Inicialmente las auriculas transportan la sangre a los ventriculos, después los ventriculos
transportan la sangre fuera del corazén. El bombeo del corazon hace que la sangre viaje a

través de las arterias en forma de chorros o pulsos.

La presion sanguinea se define como la fuerza aplicada por unidad de area que la sangre

aplica sobre las paredes de las arterias en un momento determinado.

Como se mencion6 anteriormente el valor maximo de la presion arterial presente en un pulso
cardiaco es conocido como presion sistolica y el valor minimo de la presion arterial es

conocido como presion diastolica.

En condiciones normales la presion sistdlica es de 120 mmHg mientras que la diastélica es
de 80 mmHg y se expresa como 120/80. Por lo tanto, la presion arterial media es de 100

mmHg.

Es importante tomar en cuenta que estos valores varian en todo el sistema cardiovascular, en
el ventriculo izquierdo los valores de la presion son entre 5 mmHg y 150 mmHg, hay que
tomar en cuenta que en condiciones normales la presion diastolica en las arterias mas grandes
no baja de 60 mmHg. En la Figura 1-4 se muestra una grafica de la forma de onda de la

presion arterial.
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Figura 1.4 Onda de la presion arterial y sus caracteristicas, adaptada de (Augusto, 2018).
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La presion sanguinea es de naturaleza pulsatil y se genera con la contraccion del ventriculo
izquierdo. La onda de presion comienza después de que se presenta la onda R del
electrocardiograma que es generada por la disminucion del potencial de las fibras musculares

del ventriculo izquierdo.

La disminucion del potencial de las fibras musculares, la contraccion del ventriculo, la
activacion de la valvula aortica y la eyeccion de la presion sistolica se presentan entre la onda

R y la onda de la presion arterial.

La onda de presion tiene una parte rapida de 10 m/seg y una lenta de 0.5 m/seg, por lo tanto,
no se propaga inmediatamente a todo el sistema vascular, si no que tiene un retraso que

depende de la distancia completa desde el punto medido hasta el ventriculo izquierdo.

Todas las partes de la presion sanguinea forman el segmento arteriolar y constituyen la forma
de onda de la presion arterial. En consecuencia, para cada seccion del sistema arterial la forma

de onda de la presion es diferente y no solo cambia su amplitud sino también su morfologia.

En la Figura 1-5 se observan dichas partes de la presion arterial que son: Frente sistolico (1),
presion sistolica maxima (2), caida sistolica (3), muesca dicrética (4), pendiente diastolica
(5), presion diastolica final (6) y la onda R del electrocardiograma (R), donde se observa una

forma de onda normal a nivel cardiaco.
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Figura 1.5 Componentes de la forma de onda de la presion arterial, adaptada de
(Augusto,2018).

22



El frente sistolico (1) indica el ascenso subito de la presion arterial; La presion sistélica
maxima (2) es el nivel maximo de volumen de sangre eyectada, antes de que la valvula aortica
se abra, dicha eyeccion de sangre tiende a mantener la presion sistdlica cuando la valvula
aortica se abre; Caida sistdlica (3) indica que el volumen de sangre empieza a decrecer,
debido a la apertura de la valvula aortica; Muesca dicrotica (4) indica el cierre de la valvula
aortica al final del ciclo sistélico, causando un aumento momentaneo en el volumen de la
presion arterial; Pendiente diastolica (5) indica la presion que ejerce la sangre cuando el
corazon se relaja para volver a llenarse de sangre; Presion diastolica final (6) indica el nivel
minimo de volumen sanguineo que se detecta antes de que el corazén se vuelva a llenar de

sangre.

Un incremento en la presion es el resultado de una gran compresion generada antes de que la
valvula adrtica se abra, al mismo tiempo que la expulsion de la sangre se encarga de mantener
la presion. Por otra parte, la muesca dicrotica presente en la presion aortica es producida

cuando la valvula aortica se cierra.

Conforme la sangre viaja por el sistema cardiovascular la energia generada por el bombeo
del corazon, se dispersa por dos razones, las pérdidas de energia por la expansion y

contraccion de las arterias y por la friccion viscosa del flujo sanguineo.

Un flyjo sin friccidon es una condicion ideal, sin embargo, en un fluido real las moléculas se
atraen unas a otras, por lo tanto, el movimiento de las moléculas del fluido ejerce una fuerza

conocida como rozamiento viscoso (Davidovits, 2019).

El rozamiento viscoso tiene una relacion similar a la velocidad del flujo y la viscosidad del
fluido presente. La velocidad de un fluido que se mueve a través de una tuberia varia debido
a la friccion viscosa. Esta velocidad es mayor en el interior y disminuye en las paredes de la
tuberia donde el fluido permanece estatico, a este movimiento del fluido se le conoce como
laminar porque su movimiento tiene un orden perfecto, es suave y se presenta en forma de
capas, de modo que se mueva en laminas paralelas que no se mezclan, tal como se muestra
en la Figura 1-6 (Torres, 2012). En la Ecuacion 1-3 de la velocidad critica del flujo sanguineo,
de la seccion 1.5, se muestra que el nimero de Reinold 9t es el que determina si el flujo

sanguineo sera laminar o turbulento.
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Figura 1.6 Flujo Laminar, adaptada de (Davidovits, 2019).

Las oscilaciones de la presion debidas a las pérdidas de energia desaparecen conforme la

sangre se aleja del corazén y desciende la presion media.

La presion arterial es de 30 mmHg cuando la sangre llega a los capilares, por otra parte, en

las venas la presion disminuye mas y se hace cero antes de regresar al corazon.

En esta etapa final el flujo sanguineo en las venas es impulsado por la contraccion de los
musculos que empujan la sangre al corazén. Las valvulas unidireccionales de las venas se

encargan de que el flujo sanguineo se realice en una sola direccion.

Las principales arterias del cuerpo tienen un tamafio relativamente grande, por ejemplo, el
radio de la aorta es de mas o menos 1 cm, por esta razon la caida de la presion arterial es
pequefia. Hay que tomar en cuenta que conforme la aorta se ramifica, el didmetro de las

arterias se hace mas pequefio, esto provoca una mayor oposicion al flujo.

Aunque el flujo sanguineo en las arterias mas pequefias también disminuye, la caida de
presion es considerable en dichas arterias. Sin embargo, la presion media a la entrada de las

arteriolas es mas o menos de 90 mm Hg.

Esto solamente es una caida del 10 % de la presion media en el corazon. El flujo sanguineo
en las arteriolas implica una caida de presion mas grande alrededor de 60 mm Hg, en

consecuencia, la presion en los capilares es de 30 mmHg.
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Ya que la caida de presion es pequefia en las arterias principales, cuando el cuerpo se
encuentra en posicion horizontal la presion arterial media es mas o menos constante en todo

el cuerpo.

Si una persona se encuentra de pie, la presion arterial no es igual en todas las partes del
cuerpo. Ademas, hay que tomar en cuenta el peso de la sangre al calcular la presion en las

diferentes partes del cuerpo.

El sistema vascular cuenta con varios mecanismos de control del flujo sanguineo, que ayudan
a compensar los cambios de la presion arterial que se juntan con los cambios debidos a la
posicién del cuerpo. Sin embargo, el sistema presenta un retraso al compensar dichos

cambios.

De este modo una persona se siente mareada cuando salta de una posicion boca abajo, esto

por una subita disminucion de la presion arterial y bajo flujo sanguineo en el cerebro.

Estos principios hidrostaticos funcionan igual en las venas, y su efecto es peor que en las

arterias. Sin embargo, la presion sanguinea es menor en las venas que en las arterias.

Cuando una persona esta en reposo, la presion sanguinea no empuja la sangre de los pies al
corazon. Por esta razon cuando una persona esta sentada o de pie, la sangre se estanca en las
venas de las piernas lo que aumenta la presion en los capilares y provoca una hinchazon

temporal en las piernas.

1.2.1 Flujo Laminar

El flujo laminar es el flujo que fluye con suavidad y en orden dentro de un conducto, como
es el caso de tuberias o canales. Dicho flujo se mueve en laminas paralelas sin mezclarse, de
modo que las particulas del fluido siguen una trayectoria que cominmente se conoce como

linea de corriente.

En el flujo laminar, la velocidad, la presion y otras propiedades del flujo permanecen
constantes en cada punto del fluido. El flujo laminar sobre una superficie horizontal consiste

de capas delgadas o ldminas paralelas entre si, cuando el fluido entra en contacto con la
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superficie horizontal se vuelve estacionario, pero las demds capas se deslizan unas sobre

otras.

Cuando el flujo laminar se produce dentro de una tuberia recta se considera como el
movimiento relativo de cilindros concéntricos de fluido, el cilindro exterior en la pared de la
tuberia y los demas cilindros se mueven a velocidades crecientes conforme se acercan al
centro de la tuberia. El flujo laminar es comtn tnicamente en los casos donde el canal del

flujo es relativamente pequefio, la viscosidad es alta y el flujo se mueve lentamente.

Para poder predecir si un flujo es laminar se utiliza un parametro, el cual, depende de la
viscosidad del fluido, este pardmetro es conocido como nimero de Reynolds, el cual
relaciona las fuerzas de inercia y las fuerzas viscosas para poder estimar la condicion del

flujo y predecir si es laminar o no.

La expresion matematica para estimar el nimero de Reynolds en el caso del flujo de un fluido

dentro de una tuberia se muestra en la Ecuacion 1-2.

pvD
e — T

Ecuacion 1-2 Célculo del nimero de Reynolds.

Donde R, es el nimero de Reynolds, p es la densidad del fluido, v es la velocidad del fluido,
D es el diametro de la tuberia y u es la viscosidad dindmica del fluido. Cabe mencionar que
el nimero de Reynolds es un parametro adimensional compuesto por las caracteristicas del

fluido que se esté estudiando.

En consecuencia un flujo es laminar cuando se tienen flujos lentos, las fuerzas viscosas son
dominantes y se mantienen las particulas del fluido en linea recta. Como referencia se tiene
que para un numero de Reynolds menor a 2000 se tendra un flujo laminar, para valores del

nimero de Reynolds que van entre 2000 y 3500 el fluido presenta turbulencia dando lugar a
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una transicion de flujo laminar a flujo turbulento que generalmente se presenta en la mayoria

de los flujos con los que se trabaja en ingenieria.

1.3 Control del flujo Sanguineo.

El bombeo del corazon esta regulado por hormonas que son proteinas producidas por tejidos
y organos de distintas partes del cuerpo, estas hormonas se separan en el flujo sanguineo y

llevan senales a todas las partes del cuerpo.

Cuando la funcién del corazén es alterada se producen hormonas debido a estimulos del
cuerpo como la falta de oxigeno, variaciones en la temperatura y diferentes tipos de estrés

emocional.

El flujo sanguineo es controlado por las arteriolas en ciertas partes del cuerpo, dichas arterias
tienen un didmetro de 0.1 mm, sus paredes estan formadas por fibras musculares lisas que se

contraen por medio de impulsos nerviosos y hormonas.

Cuando las arteriolas se contraen, se reduce o se desvia el flujo sanguineo en ciertas partes
del cuerpo. Debido a que el tamafio de las arteriolas es pequefio un método eficaz para el
control del flujo sanguineo es la constriccién. La ecuacion de Poiseuille expresa que si la
caida de presion es constante el radio de las arteriolas disminuye un 20 % reduciendo el flujo

sanguineo mas del doble, tal como se muestra en la Ecuacion 1-3.

T[R4(P1 - Pz)
8l cm

3/5

Ecuacion 1-3. Ley de Poiseuille para el control del flujo sanguineo (Davidovits, 2019).

Donde Q es la velocidad del flujo laminar a través de un tubo cilindrico de radio R y longitud
L, (P; — P,) es la diferencia entre las presiones del fluido en los dos extremos del cilindro y

n es el coeficiente de viscosidad medido en unidades de S /sz .
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1.4 Energia del flujo Sanguineo.

Cuando una persona se encuentra en reposo la velocidad del flujo sanguineo es de 5
litros/min, esto significa que la velocidad promedio de la sangre en la aorta es de 26.5 cm/seg,
pero hay que tomar en cuenta que la sangre en la aorta se mueve en forma de chorros y no de

manera constante.

La velocidad de la sangre es mas o menos tres veces mayor que su promedio, por lo tanto, su

energia cinética por centimetro cubico se calcula con la Ecuacion 1-4.

KE =

N

pv? = 2 (1.05)(79.5)% = 3330 erg/cm?
2

Ecuacion 1-4. Energia Cinética de la sangre (Davidovits, 2019).

Donde encontramos que la energia cinética de 3330 erg/cm? es similar a una presion de 2.50
mmHg, esta es una presion baja en comparacion con la presion de la aorta que es de 100
mmHg. Por lo tanto, la densidad de energia por unidad de volumen y la presion se miden

como 1 erg/cm?® =1 dina/cm?.

En las arterias mas pequefias la energia cinética es todavia menor porque conforme las
arterias se dividen el drea total que ocupan aumenta y en consecuencia la velocidad del flujo
sanguineo disminuye, por ejemplo, la velocidad de la sangre en los capilares es de solo 0.33

mm/seg cuando el flujo total es de 5 litros/min.

La energia cinética en la sangre es importante conforme la velocidad del flujo sanguineo se
incrementa, por ejemplo, en la sangre la energia cinética es de 83.300 erg/cm? que es igual a
una presion de 62.5 mmHg, esto se presenta durante la actividad fisica cuando el flujo

sanguineo aumenta a 25 litros/min.

En comparacion con la presion sanguinea medida en reposo esta energia es considerable. Por
otra parte, el aumento de la velocidad del flujo sanguineo durante la actividad fisica no
representa un problema en las arterias sanas, pero si la actividad fisica es intensa la presion

arterial aumenta para igualar la caida de presion.
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1.5 Turbulencia en la Sangre.

Si la velocidad de un fluido aumenta més alld de un punto critico, el flujo laminar se
interrumpe, entonces dicho flujo se vuelve turbulento con remolinos y torbellinos. En un tubo
cilindrico el flujo de la sangre se vuelve turbulento por encima de la velocidad critica. Por
otra parte, el flujo sanguineo es laminar en la mayor parte del sistema circulatorio, solamente
en la aorta el flujo se presenta turbulento en algunas ocasiones. Por lo tanto, la velocidad
critica cuando se presenta la turbulencia en la aorta, que es de 2 cm de diametro y tomando

en cuenta un numero de Reynold, se calcula a partir de la Ecuacion 1-5.

_ B _ Q00)008)
“T DT T(osy) o msed

Ecuacion 1-5. Velocidad critica del flujo sanguineo (Davidovits, 2019).

Donde V. es la velocidad critica del flujo, D es el diametro del cilindro, p es la densidad del

fluido, 1 es la viscosidad y el simbolo 9t es el nimero de Reynold.

La velocidad del flujo en la aorta se encuentra por debajo de dicho valor critico cuando el
cuerpo se encuentra en reposo, pero conforme aumenta la actividad fisica, el flujo en la aorta

es mayor a la velocidad critica y se vuelve turbulento.

El flujo sanguineo es laminar en las diferentes partes del cuerpo a menos que las arterias
estén apretadas de manera anormal. Por lo tanto, el flujo laminar es silencioso a deferencia
del flujo turbulento que produce ruidos por las vibraciones de los diferentes tejidos cercanos,

esto indica irregularidades en el sistema circulatorio.

Estos ruidos son conocidos como soplos, se detectan con un estetoscopio y ayudan a

diagnosticar los trastornos circulatorios.
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1.6 La Arteriosclerosis y el flujo Sanguineo.

La arteriosclerosis es una enfermedad cardiovascular comtn en Estados Unidos, se calcula
que 200 000 personas mueren cada afio por esta enfermedad, en la que la pared de la arteria
aumenta su tamafo y su didmetro se reduce al cubrirse por unos depositos conocidos como

placa, dicha enfermedad dafia de manera grave la funcion del sistema circulatorio.

Un 50% de estrechamiento o estenosis en las arterias se considera moderada, entre el 60% y
70% se considera grave y un estrechamiento superior al 80% se considera critico. Los

problemas causados por la estenosis se determinan con la ecuacion de Bernoulli.

El flujo sanguineo aumenta en las arterias que tienen su diametro reducido, por ejemplo, si
el radio de la arteria se reduce en una razon de 3 veces, su area transversal se reduce en una

razén de 9 veces y por lo tanto la velocidad del flujo sanguineo aumenta 9 veces.

Cuando se presenta un estrechamiento la energia cinética incrementa una razén de 92 veces,
el incremento de dicha energia depende de la presion sanguinea, esto quiere decir que para
tener mayor velocidad del flujo sanguineo la energia potencial generada por la presion se
transforma en energia cinética, por lo tanto, la presion sanguinea en una region reducida
disminuye, por ejemplo, si la aorta no presenta obstruccion la velocidad del flujo es de 50
cm/seg en una region reducida, debido a que el area disminuye en una razén de 9 veces la

velocidad aumenta a 450 cm/seg.

Por lo tanto, la presion decrementa unos 80 mmHg. Por otra parte debido a la baja presion
en el interior de la arteria la presion externa cierra dicha arteria y bloquea el flujo sanguineo.
Cuando se presenta esta obstruccion en la arteria coronaria que suministra sangre al corazéon

este deja de funcionar.

Como se comentaba anteriormente cuando la estenosis esta arriba del 80 % se considera
critica porque el flujo sanguineo se vuelve turbulento y disipa una energia mayor que la del
flujo laminar. En consecuencia, la caida de presion es mayor que la calculada con la ecuacion
de Bernoulli. Cabe mencionar que cuando el flujo se vuelve turbulento el sistema circulatorio
se dafia debido a que partes del flujo chocan contra la pared arterial y no son paralelas como

en el flujo laminar.
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La sangre que choca contra la pared arterial desprende parte de la placa acumulada, después
dicha placa obstruye una parte mas angosta de la arteria. Si la obstruccion se presenta en una
arteria cervical el flujo sanguineo que se dirige al cerebro es interrumpido dando lugar a un

accidente cerebrovascular.

La arteria tiene cierta elasticidad, por lo tanto, presenta propiedades de resorte, similar a un

muelle la arteria tiene una frecuencial natural con la que presenta movimiento vibratorio.

La frecuencia natural de una arteria sana es de 1 a 2 kHz. Sin embargo, los depositos de placa
aumentan la masa de la pared de las arterias y disminuyen su elasticidad, por esta razén la

frecuencia natural de la arteria decrementa bastante por lo regular unos cientos de Hertz.

El flujo sanguineo de naturaleza pulsante tiene un rango de frecuencias de unos 450 Hertz.
La pared de la arteria cubierta de placa presenta una reduccion en su frecuencia natural, al
entrar en movimiento vibratorio resonante se desprenden los depodsitos de placa o provocan

mas dafos en la pared arterial.

1.7 La energia producida por el corazon.

La energia de la sangre es suministrada por el bombeo del corazon, esta energia se encarga

de impulsar la sangre por el sistema circulatorio y se calcula con la Ecuacion 1-6.

Py =0 (C—mg) E(erg) = QE erg/seg

seg cm?

Ecuacioén 1-6. Energia Generada por el Corazén (Davidovits, 2019).

Donde Py es la potencia producida por el corazon, que se calcula con el producto del caudal

Q y la energia E por unidad de volumen de sangre.

Cuando el cuerpo humano se encuentra en reposo el flujo sanguineo es de 5 litros/min u 83.4
cm?®/seg y entonces la energia cinética de la sangre que circula por medio de la aorta es de

3.33 x 10° erg/cm?.
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Por otra parte, la energia que corresponde a la presion sistdlica de 120 mmHg es de 160 x

10% erg/cm?.

De este modo, la energia total que corresponde a la suma de la energia cinética y la energia
de la presion del fluido es de 1.63 x 10 ° erg/cm?, en consecuencia, la energia P producida

por el ventriculo izquierdo del corazén se calcula con la Ecuacion 1-7.

P = (83.4)(1.63)(105) = (1.35)(107) erg/seg = 1.35 W

Ecuacion 1-7. Energia producida por el ventriculo izquierdo (Davidovits, 2019).

El flujo a través del ventriculo derecho que bombea la sangre hacia los pulmones es el mismo
flujo que el del ventriculo izquierdo. Por lo tanto, en esta region la presion sanguinea es solo

una sexta parte de la presion en la aorta.

De este modo, la potencia del ventriculo derecho es de 0.25 W cuando se encuentra en reposo

y de 4.5 W durante la actividad fisica intensa.

En consecuencia, la potencia total del corazén es mas o menos de 1.9 Wy 14.6 W, que esta
en funcion de la intensidad de la actividad fisica, aunque en la realidad la presion arterial

sistolica aumenta con el aumento del flujo sanguineo.

1.8 Medicion de la presion arterial.

Las presiones sanguineas que rebasan los limites superiores, asi como las que rebasan los
limites inferiores sugieren trastornos del organismo que necesitan atencion médica, debido a

esto la presion arterial es un indicador importante de la salud de una persona.

Las constricciones que provocan la presion arterial alta en el sistema circulatorio, indican
que el corazon estd haciendo un sobre esfuerzo y se presenta un riesgo por el exceso de carga.
La forma directa en que se mide la presion arterial es metiendo un tubo de vidrio de manera

vertical en una arteria para observar a que altura llega la sangre.
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Esta fue la forma en que el reverendo Stephen Hales midio la presion arterial por primera vez
en 1733, conectando un tubo largo de vidrio en forma vertical en el interior de la arteria de

un caballo.

Se han desarrollado diferentes métodos de medicion de la presion arterial, estos métodos
utilizan las leyes fisicas de la circulacidon sanguinea, para establecer la presion arterial en el

sistema vascular (Augusto, 2018).

Hay dos tipos de sistemas de medicion, la medicion directa o invasiva en la que se introduce
un catéter en un vaso sanguineo, este catéter tiene un transductor de presion que convierte

las variaciones de presion sanguinea en sefiales eléctricas que se amplifican y acondicionan.

Estos métodos representan un riesgo alto para los pacientes, pero tienen la ventaja de que son

los métodos mas exactos para la medicion de la presion realizada con un catéter de medicion.

El otro sistema de medicion es la indirecta o no invasiva donde son utilizados los principios
de la fisica circulatoria para tener estimaciones o aproximaciones de la presion arterial sin la

necesidad de un método quirtrgico.

Los sistemas no invasivos tienen un bajo costo, riesgos bajos para el paciente y son de mucha
utilidad para el diagnostico. Hay diferentes métodos no invasivos, gran parte de ellos
permiten tener estimaciones de las presiones sistolica y diastdlica, incluso algunos métodos

permiten tener una medicidn instantanea de la presion arterial.

Hay otra clasificacion importante de estos sistemas de medicion que es con respecto a los
resultados obtenidos. Estos sistemas de medicion se conocen como continuos o instantaneos

y son capaces de estimar la presion arterial en un instante de tiempo determinado.

Hay autores que usan el término continuo para clasificar a los instrumentos que realizan

multiples mediciones en largos periodos de tiempo sin la supervision de un operador.

Cuando se habla de los sistemas de medicioén no invasivos y continuos se trata de los métodos
que no necesitan penetrar en la piel y miden la presion arterial en largos periodos de tiempo.
Para los especialistas de la salud es importante contar con un método que mida de manera

precisa la presion arterial sistolica, diastolica y media.
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A continuacion, se muestran los métodos mas actuales para la medicidon no invasiva y
continua de la presion arterial, cada uno de estos métodos tiene ventajas y desventajas,

desafortunadamente ninguno de ellos es confiable, preciso y no son comodos para el paciente

(Peter et al., 2014).

Los métodos no invasivos mas utilizados para la medicion de la presion arterial son el
auscultatorio y el oscilométrico, estos métodos usan un brazalete neumatico que se coloca
alrededor del brazo el cual se infla a una presiéon mayor a la sistélica para después desinflarse

lentamente.

El método auscultatorio se basa en los sonidos de Korotkoff que se escuchan con un
estetoscopio colocado sobre la arteria por debajo del brazalete neumatico, dichos sonidos se
presentan cuando la presion del brazalete es igual a la presion sistolica y desaparecen cuando

la presion restante es igual a la presion diastolica.

A medida que la presion desciende la arteria se expande a su tamafo normal, el flujo
sanguineo se vuelve laminar y el sonido desaparece, sin embargo, como la arteria esta todavia
constrefiida el flujo es turbulento y va acompanado de un sonido particular. La presion que

se presenta cuando el sonido comienza a desvanecerse se toma como la presion diastolica.

Aunque este método no es tan preciso como los métodos invasivos, es sencillo y en la
mayoria de los casos es el adecuado, pero depende de la experiencia del operador. Ademas,
este método no se utiliza para un control a largo plazo porque es necesaria la supervision de

un médico.

El método oscilométrico se basa en la medicion de las oscilaciones de la presion arterial que
aparecen cuando la presion en el brazalete es igual a la presion sistolica, dichas oscilaciones

tienen un valor maximo en la presion media y desaparecen en la presion diastolica.

Como se mencion6 anteriormente la medicién de la presion arterial se realiza con un
brazalete colocado en el brazo a nivel braquial, aproximadamente a la altura del corazon, tal

como se muestra en la Figura 1-7.
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Figura 1.7 Método Auscultatorio, adaptada de (Augusto, 2018).

Normalmente al realizar mediciones clinicas se toma en cuenta la variacion de la presion

arterial a lo largo de todo el cuerpo.

El método de la tonometria realiza el monitoreo continuo de la forma de onda de la presion
sanguinea y se basa en la aplicacion de una fuerza controlada que forma un angulo de 90
grados entre la pared de la arteria superficial y el hueso. Este método no necesita de un

brazalete neumatico, pero si de un dispositivo que genere una fuerza de empuje.

La fuerza aplicada es pequeia para no aplastar completamente la arteria ya que existe un
riesgo de isquemia al no poder realizar la medicion de la presion sanguinea en ese punto. El
contacto del tondmetro sobre la arteria se mantiene durante todo el ciclo cardiaco, debido a

que la fuerza aplicada cambia y sigue la onda de presion.

La posicion correcta del tondmetro sobre la parte central de la arteria es muy importante
debido a que la diferencia con la posicion incorrecta del tonometro es de unos milimetros. El
método de la tonometria es sensible al movimiento, por lo que se necesita una posicion

precisa y estable del sensor.

La condicion ideal para la medicion de la presion arterial con el método de la tonometria es
en la posicion de descanso. La exactitud de este método estd en funcion de varios factores
que son controlados con respecto al tiempo, por esta razon dicha exactitud disminuye de
manera rapida sin supervision. Ademas, el tonometro no es un dispositivo comodo para el

paciente durante sus actividades cotidianas.
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Actualmente, algunos dispositivos en el mercado que se basan en el método de la tonometria
son el T-Linel de la empresa Tensys Medical de Estados Unidos y el BPro2 del Center of
Hearts de Canada. Sin embargo, este método mostrado en la Figura 1-8 no se utiliza

comunmente para medir la presion arterial.

Almehadillz de aire

Sensor———= __
[
I.,
\

.

Superficie de la Fiel

C 4

Figura 1.8 Tonometria aplanatoria, adaptada de (Augusto, 2018).

El primer método no invasivo para el control de la presion arterial y que fue nombrado como
pinza volumétrica fue desarrollado y patentado por el médico Checo Jan Pefidz en 1969. Este
método parcialmente oclusivo, utiliza un pequefio brazalete neumatico con un sensor de
fotopletismografia adaptado, dicho brazalete se coloca en el dedo para mantener constante el
flujo sanguineo durante cada latido del corazon, ademads incluye una unidad de control de

presion colocada en la mufieca.

La fotopletismografia no accede de manera directa a los valores de la presion sanguinea, pero
mide los cambios de volumen sanguineo en la arteria. Desafortunadamente, estos cambios
de volumen no se transforman en valores de presion debido a la no linealidad de los

componentes elasticos de la pared arterial.

Por otra parte, la fotopletismografia mide la onda de pulso, esto representa cambios en el
volumen de sangre por debajo del brazalete, por lo tanto, la presion también varia en el
brazalete debido a esos cambios de volumen en la sangre. Si este volumen de sangre debajo
del brazalete es constante, entonces el valor de la presidon sanguinea se estima como el valor

de la presion en el brazalete.
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Luego entonces, la presion que cambia de manera constante en el brazalete se aplica de
manera directa al dedo, esta presion corresponde a la presion intraarterial y es una medida

instantanea y continua de la presion sanguinea.

El Finapres de la empresa Medical Systems de Amsterdam, fue el primer dispositivo en el
mercado con base en la metodologia de la pinza volumétrica, desarrollado a principios de

1980.

La presion del brazalete del dispositivo Finapres fue comparada con la presion intraarterial
en muchos estudios y las formas de onda obtenidas fueron similares a las ondas de presion

intraarterial en la mayoria de los sujetos.

Actualmente, el sistema Finapres ya no esta disponible, pero existen otros dispositivos
basados en esta metodologia como el Portapres3 y el Finometer de la empresa Finapres
Medical Systems de Holanda, el sistema Task Force Monitor4 de la empresa CNSystems
Medizintechnik, de Alemania y el ccNexfinS de la empresa Edwards Lifesciences de

California, Estados Unidos.

Una forma de monitorear la presion arterial sin utilizar un brazalete neumatico es medir la
velocidad de propagacion de las ondas de pulso o PWV en todo el arbol vascular. De hecho,
la velocidad de las ondas de presion del pulso que se propagan en todo el arbol vascular esta

en funcion del valor de la presion arterial.

La medicion indirecta de la presion arterial se realiza a través de la medicion continua de la
velocidad de las ondas de pulso. El lugar ideal para medir esta velocidad se encuentra en la
aorta, debido a que la relacion entre la PWV y la presion arterial es mejor en las arterias

elasticas centrales del cuerpo humano.

Sin embargo, esta medicion es dificil de realizar de forma no invasiva, es mas facil medir el
inicio de la onda de pulso desde las primeras arterias que comienzan en la aorta y son mas

accesibles, las carétidas comunes y las arterias femorales comunes.

La velocidad de la onda de pulso o PWV es la velocidad de los pulsos de presion que se

generan en la eyeccion del ventriculo izquierdo después de la apertura de la valvula aortica.
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Actualmente, los especialistas de la salud consideran importante estimar la velocidad de estos
pulsos en la aorta, debido a que la velocidad de propagacion de los pulsos de presion adrticos

estd en funcion de la elasticidad y la forma geométrica de la pared arterial.

De hecho, la medicion de la PWV es el método principal para investigar la rigidez arterial,
pero también mide la presion sanguinea de manera precisa a través la medicion continua de

la velocidad de la onda de pulso.

La medicion de la PWYV en la aorta es dificil porque es necesario detectar el tiempo de inicio
del pulso de presion tanto en la parte de ascenso de la aorta como en la bifurcacion iliaca y

aparte medir con precision la distancia de desplazamiento de los pulsos.

Por otra parte, la aorta no es de facil acceso ya sea por medios Opticos ni mecanicos. Una
opcion es medir el inicio de un pulso de presion en dos sitios arteriales que estén cerca de la

aorta.

Actualmente hay dispositivos automaticos en el mercado como el Complior6 de la empresa
Alam Medical, el SphygmoCor7 de la empresa AtCor Medical de Australia y el PulsePen8

de la empresa DiaTecne de Italia.

El Complior6 mide el tiempo de transito del pulso o PTT como el tiempo de retraso entre la
onda del pulso carotideo y la onda del pulso femoral. El SphygmoCor7 estima la medicion

del PTT a partir de dos valores de tiempo diferentes.

El primer valor es el tiempo de retraso medido entre el pico de la onda R del
electrocardiograma y el punto de inicio de la onda de pulso carotideo, y el segundo valor es
el tiempo de retraso medido entre el pico de la onda R del electrocardiograma y el punto de

inicio de la onda de pulso femoral.

Cada método hace recomendaciones diferentes e inconsistentes sobre como obtener esta
distancia, que se mide manualmente. Estos dispositivos requieren la presencia de un operador
experto para localizar manualmente las arterias cardtidas y femorales. Por esta razon, esta
medicion depende del operador y es propensa a errores, la Ecuacion 1-8 muestra como se

calcula la PWV.
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PWV =

Ecuacion 1-8. Calculo de la velocidad de onda de pulso (Augusto, 2018)

h E, exP
time delay pd

Donde Ej; es el modulo de Young de la arteria para presion arterial nula, @ es el nimero de

Euler, P es la presion, h es el espesor de la pared arterial, d es el didmetro de la arteriay p es

la viscosidad de la sangre.

El método PTT o tiempo de transito del pulso se basa en la estimacion de la velocidad de la

onda de pulso a partir del tiempo de recorrido entre dos lugares conocidos. Dado que existe

una relacion entre la velocidad de onda de pulso o PWV y la presion sanguinea, también

existe la misma relacion entre el tiempo de recorrido y la presion sanguinea.

De hecho, el PTT se deriva del tiempo de retraso entre la onda R del electrocardiogramay el

inicio de la onda de pulso en el dedo que se mide a partir del fotopletismograma. La onda R

se genera al inicio de la presion sistolica, cuando la sangre que es expulsada por el corazén

hacia la aorta crea la onda de presion del pulso que luego recorre las cercanias.

Por lo tanto, la onda R es una buena referencia para el inicio del ciclo de la presion arterial,

debido a que es facil de detectar, tal como se muestra en la Figura 1-9.
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Figura 1.9 Medicion del tiempo de transito de pulso, adaptada de (Peter et al., 2014).
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1.9 Antecedentes de Inteligencia Artificial

En esta seccion se da una breve definicion sobre la inteligencia artificial, asi como, una breve
explicacion de los algoritmos tentativos que seran utilizados para el desarrollo de este

proyecto de tesis doctoral.

La inteligencia artificial es una rama de la informética que se ocupa principalmente de la
automatizacion del comportamiento inteligente, este comportamiento se considera de todos
los dominios, el humano, el mundo animal y la vegetacion. Una definicion compacta de

inteligencia es, que la inteligencia es igual a percibir, analizar y reaccionar.

Los materiales basicos de la inteligencia artificial comprenden estructuras de datos, técnicas
de representacion del conocimiento, algoritmos para aplicar el conocimiento y el lenguaje, y

las técnicas de programacion para aplicar todo lo anterior.

En parte el objetivo de la inteligencia artificial es encontrar la respuesta a la pregunta de
coémo se genera la inteligencia a través de las herramientas que proporciona la inteligencia
artificial, debido a que la inteligencia artificial ofrece el medio, asi como el banco de pruebas
para las teorias de la inteligencia que son expresadas en forma de programas informaticos y

son probadas y verificadas ejecutando estos programas en computadoras (Chowdhary, 2020).

Para el desarrollo de este proyecto de tesis doctoral, se analizaron los algoritmos de
inteligencia artificial mas adecuados para la medicion y monitoreo de la presion arterial, de
acuerdo con la literatura revisada se recomienda el uso de algoritmos de Deep Learning como
las redes neuronales convolucionales (CNN) ya que se utilizan para la prediccion de arritmias
y para tareas de procesamiento de sefiales, tal es el caso de este tema de investigacion ya que
se requiere realizar la adquisicion de sefiales PPG de buena calidad que permitan obtener
nueva informacion sobre sus caracteristicas morfoldgicas. Por otra parte, la literatura también
recomienda el uso de algoritmos de Machine Learning como K — Nearest Neighbors, Support
Vector Machine, Linear Regression y Random Forest ya que estos algoritmos presentan el
mejor desempeio en la prediccion de la estimacion de la presion arterial de manera mas

precisa.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un algoritmo de Deep Learning, que esta

disefiado para trabajar con imagenes, es uno de los algoritmos que ha contribuido en el
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desarrollo del campo de vision por computadora. Las tareas comunes de este tipo de redes

son, la deteccion de objetos, clasificacion de escenas y clasificacion de imagenes en general.

El algoritmo K — Nearest Neighbors es un algoritmo de aprendizaje estadistico, también
conocido como algoritmo basado en memoria, se utiliza para agrupar objetos enfocandose en

la similitud de sus atributos.

El algoritmo Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje automatico muy
potente y versatil, capaz de realizar clasificacion lineal o no lineal, regresion e incluso
deteccion de valores atipicos. Las maquinas de vectores de soporte son adecuadas para la

clasificacion de conjuntos de datos complejos de tamafio pequefio o mediano.

El algoritmo Linear Regression es un algoritmo de modelado estadistico que se emplea para
describir una variable de respuesta continua como una funciéon de una o varias variables
predictoras, ayuda a predecir el comportamiento de sistemas complejos o a analizar datos

experimentales, financieros y biologicos.

Por ultimo, el algoritmo Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado, es uno de los algoritmos mas utilizados debido a su precision, simplicidad y
flexibilidad, se utiliza para tareas de clasificacion y regresion, debido a su naturaleza no

lineal, es muy adaptable a una variedad de datos y situaciones.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un andlisis de los articulos cientificos relacionados con el
monitoreo de la presion arterial por medio de fotopletismografia. Dicho analisis permitid
obtener un conocimiento mas amplio sobre las tecnologias y metodologias utilizadas para la
medicién y monitoreo de la presion arterial por medio de métodos no invasivos utilizando

algoritmos de inteligencia artificial.

2.1 Articulos Cientificos que utilizan Redes Neuronales Artificiales.

En esta seccidn se presenta un andlisis de los trabajos de investigacion que utilizan redes
neuronales artificiales incluyendo las redes neuronales profundas que pertenecen a la subarea
de Deep Learning dentro del area de Machine Learning, para la medicion y monitoreo de la

presion arterial por medio de métodos no invasivos utilizando fotopletismografia.

Bersano y Sanson (2018) estimaron la presion arterial a partir de las sefales
fotopletismograficas (PPG) sin procesar por medio de clasificacion multiclase. Para este
estudio utilizaron 52 sujetos entre hombres y mujeres con rangos de edades entre 25 y 60
afios, las senales PPG las obtuvieron con un pulsioximetro con un tiempo de medicion de 60
segundos. Cada sefial PPG la segmentaron en pulsos utilizando un algoritmo de
umbralizacién con lo que obtuvieron un conjunto de 8135 caracteristicas de pulso. Los
algoritmos que utilizaron fueron fully connected network, convolutional neural network y
convolutional-recurrent neural network. Reportaron que el algoritmo convolutional-recurrent
neural network obtuvo el mejor error absoluto y desviacion estandar para la presion sistolica
de 0.36 = 0.99 mmHg con una precision de 83.36 % y para la presion diastélica de 0.12 +
0.45 mmHg con una precision de 91.23 % esto debido a que anadieron caracteristicas
demograficas de los sujetos. Concluyeron que el algoritmo convolutional-recurrent neural

network obtuvo menos variacion de error con una ligera pérdida de precision.

Priyanka et al. (2018) realizaron un estudio donde consideraron los periodos temporales
variados de las formas de onda del fotopletismograma (PPG) como caracteristicas para la

estimacion de la presion arterial utilizaron un enfoque de red neuronal artificial. Reportaron
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que utilizaron un tensidémetro de mano con sensores PPG de tipo reflectancia para detectar
las sefiales de la arteria de la mufieca, también utilizaron los datos recolectados de 40 sujetos
entre hombres y mujeres de acuerdo con las normas de la FDA (Food and Drug
Administration), con un rango de edades entre 23 y 35 afios. Sefialaron que el algoritmo
Levenberg-Marquardt backpropagation y el software Matlab los utilizaron para entrenar la
red neuronal la cual consiste de una capa con cuatro entradas que corresponden a los cuatro
parametros que extrajeron de la sefial PPG, dos capas ocultas con quince neuronas cada una
y una capa con dos salidas para estimar la presion arterial, también utilizaron el método de
validacion cruzada 10 veces para incrementar la precision de la red neuronal. Reportaron que
el algoritmo de red neuronal obtuvo un error promedio y desviacion estandar de 0.17 = 3.9
mmHg para la presion sistolica y de 0.3 + 1.8 mmHg para la presion diastdlica, debido a que
utilizaron los datos demograficos de los sujetos lograron disminuir el error en la medicion.
Concluyeron que los resultados del enfoque de redes neuronales artificiales para la
estimacion de la presion arterial son muy alentadores ya que alcanzaron una precision de

0.99.

L Wang et al. (2018) desarrollaron un método para estimar la presion arterial continua sin
brazalete neumatico utilizando solamente la sefal fotopletismografica (PPG). El método que
proponen utiliza un método llamado multitaper parar la extraccion de caracteristicas y una
red neuronal artificial con una arquitectura perceptron multicapa que consta de 22 neuronas
de entrada que corresponden a las 22 caracteristicas extraidas de la sefial PPG y 2 neuronas
de salida para la estimacion de la presion arterial. Reportaron que utilizaron los datos de 72
sujetos registrados en la base de datos MIMIC, el 70 % de los datos los utilizaron para
entrenamiento, 15 % para validacién y 15 % para prueba, también utilizaron el algoritmo
Levenberg-Marquart para el entrenamiento de la red neuronal. Reportaron que los resultados
obtenidos mostraron un error promedio absoluto y desviacion estdndar de 4.02 +2.79 mmHg

para la presion sistolica y de 2.27 + 1.82 mmHg para la presion diastolica.

Bacek et al. (2019) propusieron un nuevo método para predecir la presion arterial utilizando
unicamente sefiales sin procesar y sin extraccion de caracteristicas de la velocidad de onda
de pulso (PWV) manualmente. Encontraron que es mas complicado realizar la extraccion de

caracteristicas manualmente por medio de PWV y que requiere de una calibracion periddica
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debido a que la correlacion entre PWV y la presion arterial difiere de un sujeto a otro. Para
resolver este problema propusieron una red totalmente convolucional la cual cosiste de un
codificador de tiempo, un codificador de frecuencia y tres predictores para tiempo, frecuencia
y matrices de caracteristicas combinadas. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC
con un registro de 1912 sefiales ECG y PPG de 942 sujetos, de los datos de las senales
registradas utilizaron 1340 para entrenamiento, 193 para validacion y 379 para prueba.
Reportaron que obtuvieron un error promedio absoluto de 9.30 mmHg para la presion
sistolica y un error promedio absoluto de 5.12 mmHg para la presion diastolica con el método
propuesto, sin calibracion. Sefialaron que el método que propusieron se aplica facilmente a
una aplicacion sobre un dispositivo debido a que es posible entrenar y predecir la presion
arterial utilizando un corto tiempo de duracioén de 8 segundos y es posible combinar varias

sefiales de entrada como ECG y/o PPG.

Manamperi et al. (2019) propusieron un método para extraer una combinacién de
caracteristicas a partir de la sefial PPG para estimar los valores de la presion arterial.
Encontraron que existen métodos que utilizan principalmente una categoria de caracteristicas
u otra, pero no utilizan caracteristicas a partir de multiples categorias. Reportaron que
utilizaron la base de datos MIMIC II con datos registrados de 50 sujetos con un tiempo de
medicion de 3 minutos, extrajeron un total de 53 caracteristicas de la sefial PPG a partir de 3
categorias como caracteristicas generales, caracteristicas relacionadas con la segunda
derivada de la sefal y caracteristicas relacionadas con la anchura de la sefial. Reportaron que
utilizaron en este estudio una red neuronal artificial de 6 capas para predecir la presion
arterial, el 20 % de los datos recolectados los utilizaron para prueba y 20 % para validacion.
Reportaron que la red neuronal artificial obtuvo un error promedio absoluto de 3.2 mmHg

para la presion sistolica y un error promedio absoluto de 1.9 mmHg para la presion diastolica.

Shimazaki et al. (2019) desarrollaron un método para estimar la presion arterial sistdlica a
partir de fotopletismografia (PPG) y generar automaticamente las caracteristicas de la onda
de pulso. El modelo que propusieron en este estudio utiliza una red neuronal convolucional
para la extraccion automatica de caracteristicas, dicha red neuronal consiste de una capa de
entrada, una capa convolucional, una capa de agrupacion, una capa totalmente conectada y

una capa de regresion totalmente conectada, utilizaron un prototipo de un sensor PPG fijado
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en el dedo indice izquierdo para la adquisicion de las sefales, con un tiempo de medicion de
5 minutos, para el preprocesamiento de las sefiales utilizaron aproximadamente 50000 datos
de onda de pulso. Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un coeficiente de
correlacion de 0.71 y una desviacion estandar de 11.40 mmHg, con una muestra de 78 sujetos

entre hombres y mujeres con rangos de edades entre 20 y 70 afios.

Slapnicar et al. (2019) desarrollaron sistemas robustos para la estimacion de la presion
arterial no intrusivos que ofrecen al usuario actualizaciones periddicas de la presion arterial
casi en tiempo real a partir de fotopletismografia (PPG). Reportaron que utilizaron la base de
datos MIMIC III con registros de 510 sujetos con edades por arriba de los 16 afios, con un
tiempo de medicion de 10 minutos. Reportaron que el modelo que propusieron es una red
neuronal convolucional llamada ResNet de espectro-temporal la cual obtuvo un error
promedio absoluto de 9.43 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de
6.88 mmHg para la presion diastolica, utilizando un proceso de personalizacion. Concluyeron
que los resultados sugieren que la estimacion de la presion arterial con un solo sensor PPG
es adecuado para mediciones de una sola vez mientras que su aplicabilidad al monitoreo

continuo es limitada.

Tanveer et al. (2019) propusieron un modelo de red neuronal artificial con memoria a corto
plazo con base en forma de onda que extrae las caracteristicas necesarias automaticamente
utilizando las formas de onda electrocardiografica (ECG) y fotopletismografica (PPG) para
la estimacion de la presion arterial. Encontraron que las sefales PPG y ECG son afectadas
por varias enfermedades, firmacos y otros factores externos, esto hace que la extraccion de
caracteristicas sea bastante dificil. Para este estudio utilizaron la base de datos MIMIC I con
datos recolectados de ECG y PPG, utilizaron los registros de 39 pacientes con rangos de
edades entre 20 y 100 afios. Propusieron un modelo el cual consiste de dos niveles
jerarquicos, el nivel inferior utiliza redes neuronales artificiales para aprender las
caracteristicas de las formas de onda ECG y PPG concatenadas y el nivel superior de
memoria a corto plazo aprende las relaciones temporales entre las caracteristicas extraidas
en el nivel inferior. El 70 % de los datos de los pacientes los utilizaron para entrenamiento,
el 10 % para validacion y el 20 % para prueba, también utilizaron dos conjuntos de datos uno

con 10 segmentos de formas de onda extraidos con una ventana de tiempo de 16 segundos
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equivalente a 2000 muestras y el otro conjunto con 32 segmentos con una ventana de tiempo
de 40 segundos equivalente a 5000 muestras. Reportaron que el modelo propuesto obtuvo un
error promedio absoluto de 1.10 mmHg para la presion sistdlica y un error promedio absoluto
de 0.58 mmHg para la presion diastolica, utilizando el conjunto de datos de 10 segmentos, e
incrementando la capacidad de prediccion con el conjunto de datos de 32 segmentos.
Senalaron que el proceso de deteccion de picos ECG y PPG lo mejoraron con el uso de redes

neuronales.

Hajj et al. (2020) propusieron nuevos métodos para la estimacion de la presion arterial no
invasiva sin brazalete neumatico a partir de las sefiales fotopletismograficas (PPG).
Reportaron que las sefiales PPG fueron adquiridas a partir de 500 registros de 1 paciente
obtenidos de la base de datos MIMIC 111, todas las sefiales PPG las agruparon en conjuntos
de 3 segundos con 21000 segmentos y de 7 segundos con 9000 segmentos, para este estudio
utilizaron 7 caracteristicas para la estimacion de la presion arterial, para validar el desempeno
de los modelos el 60 % de los datos los utilizaron para entrenamiento, 20 % para validacion
y 20 % para prueba. Los modelos que proponen utilizan dos redes neuronales recurrentes no
lineales llamadas redes de memoria a corto plazo (LSTM) y redes de unidades recurrentes de
compuerta (GRU), ambos modelos son efectivos y eficientes en el procesamiento de datos
de series de tiempo. Reportaron que los modelos LSTM y GRU superaron a los modelos de
regresion lineal multiple y las redes neuronales no recurrentes obteniendo un error promedio
absoluto de 3.23 mmHg para la presion sistolica y de 1.59 mmHg para la presion diastolica
con el modelo LSTM y un error promedio absoluto de 3.25 mmHg para la presion sistolica
y de 1.43 mmHg para la presion diastdlica con el modelo GRU. Concluyeron que los
resultados mejoran incrementando el tamafio de la base de datos y optimizando el conjunto
de caracteristicas de entrada para incluir informacion que describa la rigidez arterial, edad,

genero, altura y otros factores que influyen en la presion arterial.

Hsu et al. (2020) desarrollaron un modelo de red neuronal profunda capaz de extraer 32
caracteristicas exclusivamente de sefiales fotopletismograficas (PPG) para la estimacion de
la presion arterial. Reportaron que utilizaron los datos de 9000 sujetos, es decir 2.17 millones
de registros de la base de datos MIMIC II, de los datos obtenidos utilizaron el 70 % para

entrenamiento, 20 % para prueba y 10 % para validacion. El modelo que propusieron utiliza
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una red neuronal profunda de prediccion la cual consiste de 5 capas completamente
conectadas, cada capa contiene mas de 2000 unidades de perceptrones completamente
conectadas que son responsables de predecir la presion arterial en cada ciclo cardiaco a partir
de 32 parametros fisiologicos extraidos. Reportaron que la red neuronal profunda mostré un
error promedio absoluto de 3.21 mmHg para la presion sistdlica y un error promedio absoluto

de 2.23 mmHg para la presion diastolica.

Han et al. (2020) probaron un nuevo método de aprendizaje profundo el cual determina de
manera precisa la presion arterial sin una calibracion inicial a partir de las sefiales
fotopletismograficas (PPG) sin procesar. Para este estudio utilizaron la base de datos Figshare
PPG-BP la cual consiste de 219 sujetos adultos y utilizaron 900 segmentos de formas de onda
de la sefial PPG, el 90 % de los datos los utilizaron para entrenamiento y el 10 % para prueba.
El método que propusieron utiliza una red neuronal convolucional la cual consiste de 5 capas
convolucionales, una capa maxpooling y 3 capas totalmente conectadas, con este modelo
obtuvieron la clase de hipertension predicha y la estimacion de la presion arterial. Reportaron
que la red neuronal convolucional obtuvo una precision de 91.67 % para tension normal, un
valor Recall de 92.31 % para prehipertension y una precision de 66.67 % para hipertension.
Sefialaron que el método que propusieron también alcanzd puntajes F1 de 84.62 %, 95.65 %
y 90 % en la clasificacion de la presion arterial, donde F1 es una medida de la precision de
las pruebas. Concluyeron que los resultados comparativos mostraron que el método que

propusieron super6 a la mayoria de los trabajos relacionados en puntajes F1.

Li et al. (2020) desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo para realizar la estimacioén
de la presion arterial en tiempo real utilizando las caracteristicas extraidas a partir de las
sefales, electrocardiografica (ECG) y fotopletismografica (PPG). Encontraron que las
sefiales ECG y PPG son utilizadas para recuperar informacion importante para la estimacion
de la presion arterial. El algoritmo que propusieron esta inspirado en un modelo de
aprendizaje profundo que contiene una red de memoria a corto plazo bidireccional con la
cual utilizaron 7 caracteristicas de la sefial PPG. Reportaron que utilizaron la base de datos
MIMIC II la cual contiene mas de 25000 instancias de sefiales ECG y PPG sin procesar,
utilizaron 6852 registros de ciclos de sefial, de los cuales el 80 % los utilizaron para

entrenamiento y 20 % para prueba, dichos registros los obtuvieron a partir de 50 sujetos
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seleccionados aleatoriamente. Reportaron que la red de memoria a corto plazo bidireccional
obtuvo un error promedio de 4.63 mmHg para la presion sistolica y un error promedio de
3.15 mmHg para la presion diastolica. Sefalaron que el modelo que propusieron presenta una
fuerte ventaja sobre los métodos tradicionales de aprendizaje automatico debido a que
modelan la funcion de mapeo, ademas los modelos de aprendizaje profundo son entrenados
con la menor intervencion humana comparados con los métodos tradicionales de aprendizaje
automatico. Concluyeron que el modelo que propusieron superd a los métodos existentes y
es capaz de alcanzar una estimacion precisa para ser aplicado en la préactica clinica de manera

efectiva.

Panwar et al. (2020) propusieron un marco de aprendizaje profundo para la estimacion
simultanea de la frecuencia cardiaca y la presion arterial utilizando un simple canal de datos
de senal fotopletismografica (PPG). Encontraron que se han realizado varios estudios
relacionados con la frecuencia cardiaca y la presion arterial que utilizan algoritmos de
aprendizaje con base en ingenieria de caracteristicas para eliminar o atenuar los artefactos de
movimiento, sin embargo, han utilizado la referencia de movimiento del sensor externo y una
seria de caracteristicas para la estimacion satisfactoria del parametro fisioldgico en presencia
de artefactos de movimiento que impiden la evaluacion precisa de esas metodologias para
diferentes condiciones y usuarios. Reportaron que utilizaron las bases de datos MIMIC II y
PPG-DaLiA, utilizaron los datos recolectados de 1557 sujetos, utilizaron 250 muestras de
sefial PPG con un tiempo de medicion de 8 minutos. Reportaron que el modelo que
propusieron llamado PP-Net implica una red neuronal convolucional combinada con una red
de memoria a corto plazo (LSTM). Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un
error promedio absoluto de 3.97 mmHg para la presion sistdlica y un error promedio absoluto
de 2.30 mmHg para la presion diastolica y 2.32 latidos por minuto para la frecuencia cardiaca.
Sefialaron que este estudio es un paso hacia el desarrollo de una solucién para estimar
multiples parametros fisiologicos simultdineamente de forma discreta. Concluyeron que el
modelo que propusieron es ligero, poco complejo, que proporciona muchas soluciones de

manera discreta para la monitorizacion de la salud dentro y fuera de un entorno clinico.

Park et al. (2020) investigaron la viabilidad de la estimacion de la presion arterial utilizando

la fotopletismografia (PPG) de l6bulo de la oreja durante la reanimacion cardiopulmonar
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(RCP). Encontraron que el método estandar para la deteccion de la circulacidon sanguinea
durante la RCP es por medio de un capnograma como una herramienta de soporte para decidir
sobre el retorno de la circulacion espontanea, sin embargo, este método solo esta disponible
con intubacion y tiene baja precision en la deteccion del retorno de circulacion espontanea.
Sefialaron que la PPG de lo6bulo de oreja tiene la ventaja de reflejar el flujo de sangre al
cerebro en tiempo real. Reportaron que utilizaron 2 sujetos con modelo de paro cardiaco,
utilizaron un total 255 conjuntos de datos de los cuales 135 los utilizaron para entrenamiento
y 80 para prueba, las sefiales PPG las adquirieron por medio de un sensor comercial.
Reportaron que el método que propusieron fue una red de memoria a corto plazo (LSTM)
con la que obtuvieron un error cuadratico medio de 2.24 mmHg para la presion sistolica y un
error cuadratico medio de 1.90 mmHg para la presion diastolica. Concluyeron que es posible

estimar la presion arterial incluso durante la reanimacion cardiopulmonar.

Song et al. (2020) presentaron una técnica para estimar la presion arterial con base en
aprendizaje profundo para relojes de pulsera inteligentes sin brazalete neumatico utilizando
las sefiales, fotopletismografica (PPG) y electrocardiografica (ECG). Encontraron que,
aunque los estudios mas recientes sobre la estimacion de la presion arterial utilizan
dispositivos tipo reloj de pulsera, dichos dispositivos estan inspirados en la técnica de
regresion polinomial, que es vulnerable a los datos no lineales tales como la presion arterial.
El modelo que propusieron en este estudio utiliza una red neuronal profunda para la
estimacion de la presion arterial. Reportaron que las sefiales ECG y PPG las recolectaron por
medio de sensores comerciales con un tiempo de medicion de 20 segundos y utilizaron 11
caracteristicas de dichas sefiales, utilizaron los datos recolectados de 110 sujetos de los cuales
utilizaron los datos de 66 sujetos para entrenamiento y los datos de los 44 sujetos restantes
los utilizaron para validaciéon. Reportaron que la red neuronal profunda mostré un error
promedio absoluto de 4.8 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de
4.8 mmHg para la presion diastolica utilizando los datos demograficos de los sujetos.
Concluyeron que cuando las sefiales PPG y ECG son afectadas por factores externos no se

garantiza el desempefio estable del algoritmo que propusieron.

Senturk et al. (2020) establecieron un sistema de medicion de la presion arterial continua sin

brazalete neumadtico por medio del uso de un nuevo método para la extraccion de
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caracteristicas de las sefales, electrocardiografica (ECG) y fotopletismografica (PPG).
Encontraron que la presion arterial no se mide de manera continua con el método de brazalete
neumatico debido a que este método no determina la dindmica subyacente de la presion
arterial y es ineficaz de captar los sintomas. Reportaron que en este estudio utilizaron la base
de datos MIMIC 1I la cual contiene registros de formas de onda de sefiales ECG y PPG de
2378 pacientes con rangos de edades entre 13 y 101 afios, de cada forma de onda utilizaron
20 caracteristicas, de la cuales el 60 % las utilizaron para entrenamiento, 15 % para validacion
y 25 % para prueba, en total utilizaron 4500 latidos cardiacos. Reportaron que utilizaron
redes neuronales no lineales autorregresivas con entradas exdgenas y redes neuronales de
memoria a corto plazo (LSTM), dichas redes LSTM obtuvieron el mejor desempeiio con un
error promedio de 2.62 mmHg para la presion sistolica y un error promedio de 1.21 mmHg
para la presion diastolica. Sefialaron que, aunque no se ha desarrollado un estdndar para
dispositivos de medicion de la presion arterial que no obstruyan las arterias, este trabajo es
una referencia para estudios estandar. Concluyeron que un dispositivo portatil con el modelo
que propusieron es utilizado para la medicion de la presion arterial llevandolo en la ropa y

accesorios como pulseras, relojes, auriculares y collares.

Tjahjadi et al. (2020) propusieron un método para la clasificacion de la presion arterial con
base en la fotopletismografia (PPG). Encontraron que los métodos de aprendizaje profundo
no tienen buena precision en tareas de clasificacion y su etapa entrenamiento es demasiado
larga. Reportaron que utilizaron los datos de 121 sujetos con un rango de edades entre 21 y
86 afios, recolectaron 870 registros de datos a partir de la base de datos Figshare PPG-BP,
con un tiempo de medicion de 15 minutos, la sefial PPG la dividieron en segmentos de 2100
muestras cada segmento con una duracion de 2.1 segundos. Propusieron utilizar el algoritmo
k nearest neighbors, este método es uno de los algoritmos mas sencillos y se utiliza
principalmente para tareas de clasificacion. Reportaron que el método que propusieron
obtuvo una precision de 86.7% en comparacion con otros métodos de clasificacion, por lo
tanto, dicho método es adecuado para aplicarse a datos no lineales como las sefiales PPG.
Concluyeron que el algoritmo K nearest neighboors no requiere de una senal PPG de alta
calidad ni de la extraccion de sus caracteristicas morfoldgicas, por lo tanto, este método es

aplicado facilmente en muchas situaciones.
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D. Wang et al. (2020) disenaron una nueva estructura de red neuronal artificial para realizar
la fusién y efectiva utilizacion de informacion multiple para extraer las caracteristicas
holisticas del dominio del tiempo y la frecuencia que mejoran la medicion de la presion
arterial sin brazalete neumatico con base en fotopletismografia (PPG). Encontraron que
muchos nuevos enfoques se probaron para lograr la deteccion de la presion arterial sin
brazalete neumatico, sin embargo, la precision de dichos enfoques existentes todavia necesita
ser mejorada. Reportaron que utilizaron la base de datos publica UCI-ML-BP la cual consta
de registros de sefiales PPG de 12000 pacientes, utilizaron vectores de caracteristicas de 200
datos con un tiempo de medicion de 24 segundos. Reportaron que disefiaron una red neuronal
artificial de fusion de multiple informacién la cual consiste de una red neuronal
convolucional y 3 redes de memoria a corto plazo (LSTM) con combinaciones de
clasificadores multiples para procesamiento de diferentes datos de entrada. Sefialaron que la
red neuronal modela bien la relacion entre la sefial PPG y la presion arterial logrando una
precision promedio del 91.33%, ademads, verificaron que la fusion de multiple informacion
de una red meticulosamente disefiada mejord la precision de la deteccion de la presion
arterial. Concluyeron que el principal objetivo de este trabajo es ver si el entrenamiento del
modelo que propusieron es adecuado para recolectar ondas de pulso por los autores mismos

por medio de las cadmaras de los teléfonos moviles u otros sensores PPG.

Athaya et al. (2021) Propusieron una arquitectura de aprendizaje profundo llamada U-net que
utiliza la senal fotopletismografica (PPG) de la yema del dedo como entrada para estimar la
forma de onda de la presion arterial de manera continua y no invasiva. Sefialaron que este
método es entrenado utilizando un pequefio conjunto de datos ya que es simple y
computacionalmente muy eficiente. Reportaron que utilizaron en este estudio los datos de 45
sujetos de la base de datos MIMIC vy los datos de 55 sujetos de la base de datos MIMIC 11,
utilizaron 350 muestras de sefiales. El modelo que propusieron utiliza una red U que utiliza
un modelo de red neuronal totalmente conectada para segmentacion semantica, esta
arquitectura consiste de 3 vias, de contratacion, de cuello de botella y expansiva, el 70 % de
los datos los utilizaron para entrenamiento, 15 % para validacion y 15 % para prueba.
Reportaron que el modelo U-net obtuvo un error promedio absoluto de 3.68 mmHg para la
presion sistolica y un error promedio absoluto de 1.97 mmHg para la presion diastolica.

Sefialaron que este modelo es utilizado para medir las formas de onda de la presion arterial
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continua no invasiva utilizando teléfonos inteligentes o dispositivos portatiles. Concluyeron
que este estudio proporciona una posible solucion en los métodos de medicion de la presion

arterial continua, no invasiva, sin brazalete neumatico y ayudar a mantenerla bajo control.

En este trabajo El-Hajj et al. (2021) evaluaron rigurosamente la capacidad de los modelos de
redes neuronales recurrentes en la prediccion de la presion arterial no invasiva sin brazalete
neumatico a partir de la primera y segunda derivadas de la senal fotopletismografica (PPG).
Encontraron que, aunque algunos estudios han mostrado un desempefio notable utilizando el
enfoque PPG existe todavia incertidumbre en la precision de dicho enfoque lo cual es
evidente dada la amplia variacion en los resultados reportados. El modelo que propusieron
utiliza dos modelos de redes neuronales recurrentes, una red de memoria a corto plazo
(LSTM) y una unidad recurrente de compuerta (GRU), utilizaron 52 caracteristicas de la
sefial PPG a partir de los registros de 942 pacientes que obtuvieron de la base de datos MIMIC
II, la sefial PPG la dividieron en segmentos de 10 segundos, el 70 % de los datos los utilizaron
para entrenamiento, 15 % para validacion y 15 % para prueba. Reportaron que el mejor
desempeiio lo obtuvieron con las redes LSTM con un error promedio absoluto de 4.51 mmHg
para la presion sistdlica y un error promedio absoluto de 2.60 mmHg para la presion
diastolica. Sefialaron que estos resultados confirmaron que consiguieron una precision de
estimacion razonable utilizando un conjunto de datos pequefio o un niimero limitado de
pacientes. Concluyeron que las precisiones obtenidas prueban la viabilidad de estimar la

presion arterial sin brazalete neumatico utilizando solo un sensor PPG.

Harfiya et al. (2021) desarrollaron un autocodificador con base en redes de memoria a corto
plazo (LSTM) para traducir la sefial de la presion arterial a partir de la sefal
fotopletismografica (PPG) sin procesar junto con sus derivaciones y extraer los valores de la
presion arterial a partir de dicha sefial. Encontraron que los métodos de estimacion de la
presion arterial con base en la sefial PPG son susceptibles al ruido y unicamente proporcionan
los valores discretos de la presion arterial. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC
IT con registros de datos recolectados de 5289 sujetos, utilizaron 25000 segmentos de la sefial
PPG. En este estudio utilizaron redes LSTM con base en un autocodificador que es una clase
de red neuronal artificial para aprender las caracteristicas de la sefial PPG, el 70 % de los

datos los utilizaron para entrenamiento, el 10 % para validacién y el 20 % restante para
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prueba. Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un error promedio absoluto de
4.05 mmHg para la presion sistdlica y un error promedio absoluto de 2.41 mmHg para la
presion diastolica. Senalaron que debido a su versatilidad y su carécter no invasivo la PPG
se ha convertido en una tecnologia ampliamente preferida para obtener informacion sobre el
sistema cardiovascular y respiratorio. Concluyeron que el modelo que propusieron omite el
complejo e impractico enfoque de ingenieria de caracteristicas el cual algunas veces no es
utilizado debido a varias situaciones durante la adquisicion que afectarian la calidad de las

sefiales PPG.

Li et al. (2021) desarrollaron un mecanismo de estimacion de la presion arterial continua sin
la necesidad de la ingenieria de caracteristicas. Encontraron que la extraccion de
caracteristicas automatica a partir de la sefial fotopletismografica (PPG) se esta convirtiendo
en una necesidad ya que el ruido es dificil de manejar incluso con una compleja ingenieria
de caracteristicas. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC II de la cual utilizaron
registros de sefiales PPG de 5000 sujetos, utilizaron 50000 segmentos de las sefiales PPG,
extrajeron 59 caracteristicas de cada sefial, el 80 % de los datos los utilizaron para
entrenamiento, el 10 % de los datos de entrenamiento los utilizaron para validacion y el 20
% restante para prueba. Reportaron que utilizaron una red neuronal convolucional (CNN)
para extraer las caracteristicas necesarias y una red de memoria a corto plazo bidireccional
(BILSTM) para realizar la estimacion de la presion arterial por medio del aprendizaje de las
relaciones temporales entre las caracteristicas extraidas. Reportaron que el modelo que
propusieron alcanzo un error promedio absoluto de 7.84 mmHg para la presion sistolica y un
error promedio absoluto de 4.41 mmHg para la presion diastdlica. Sefialaron que la transicion
del procesamiento de sefiales con base en caracteristicas a la de sin caracteristicas implicara
cambios en los modelos en el area del procesamiento de sefiales biomédicas. Concluyeron
que debido a la simplicidad y suficiencia del modelo que propusieron tiene aplicacion a los

dispositivos de internet de las cosas.

Qiu et al. (2021) se centraron en la extraccion del valor de la caracteristica con base en la
informacion grafica del fotopletismograma (PPG) y el electrocardiograma (ECG) y
adoptaron una estructura de extraccion de caracteristicas disefiada cuidadosamente la cual es

mas adecuada para una mejor prediccion de la presion arterial con grandes bases de datos de
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sujetos. Encontraron que trabajos previos han probado que la presion arterial se predice
efectivamente por medio de las sefales ECG y PPG combinadas las cuales son facil de
obtener a partir de dispositivos vestibles o instrumentos. Reportaron que utilizaron la base de
datos MIMIC II con registros de formas de onda que obtuvieron de 1216 sujetos, cada sefial
con 1000 puntos de informacién, un tiempo de medicion de 8 segundos y 32 parametros de
entrada, el 70 % de los datos los utilizaron para entrenamiento y el 30 % restante para prueba.
Reportaron que utilizaron una red neuronal convolucional adaptiva secuencial para la
extraccion de caracteristicas y una capa de red neuronal residual para clasificacion de
objetivos. Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un error promedio absoluto de
3.70 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de 2.81 mmHg para la
presion diastolica. Sefialaron que para aplicaciones practicas la velocidad de respuesta de
salida es mas rapida y en pacientes con sefales de entrada inestables la estructura del modelo
con base en informacion grafica es mas confiable. Concluyeron que la medicion de la presion
arterial sin brazalete neumadtico detecta de manera continua los valores dinamicos de la
presion arterial y que los métodos de aprendizaje profundo con base en la extraccion de
informacion grafica mas estables y adaptables para bases de datos con un gran numero de

sujetos.

Rong et al. (2021) propusieron un nuevo modelo de aprendizaje profundo con base en la
fusion de caracteristicas multi tipo para la prediccion de la presion arterial a partir de
fotopletismografia (PPG). Encontraron que trabajos previos utilizaron diferentes tipos de
sefales biologicas para predecir la presion arterial, sin embargo, la adquisiciéon de multiples
sefales requiere mas trabajo. Reportaron que utilizaron la base de datos UC Irvine la cual
contiene 11546 datos originales divididos en segmentos de 680 puntos. Reportaron que
utilizaron dos redes neuronales convolucionales para entrenar las caracteristicas
morfologicas y del espectro de frecuencia de la sefial PPG, una red de memoria a corto plazo
bidireccional para entrenar las caracteristicas temporales de dicha sefial y el método de fusion
de maltiples caracteristicas para mejorar el desempeno del algoritmo de Deep learning, el 60
% de los datos los utilizaron para entrenamiento, 20 % para prueba y 20 % para validacion.
Reportaron que el modelo de fusién obtuvo un error promedio absoluto de 5.59 mmHg para
la presion sistolica y un error promedio absoluto de 3.36 mmHg para la presion diastélica.

Sefialaron que este modelo es general y no tiene una calibracion personalizada, por lo tanto,
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es necesario recolectar constantemente datos personales de la presion arterial y del PPG para
afinarlo. Concluyeron que este es un método muy prometedor para lograr una medicion de

la presion arterial continua sin brazalete neumatico a través de la sefial PPG.

Sun et al. (2021) propusieron utilizar la sefial fotopletismografica (PPG) y su primera y
segunda derivadas para predecir el nivel de la presion arterial utilizando un método de
aprendizaje profundo. Encontraron que existe una necesidad urgente de desarrollo de
dispositivos de medicion de la presion arterial portatiles, faciles de operar, de medicion
continua y de bajo costo. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC con registros de
datos recolectados de 582 sujetos, utilizaron la transformada Hilbert-Huang para resolver el
problema no estacionario, de no linealidad y eliminar los artefactos de movimiento de la
senal, también utilizaron redes neuronales convolucionales como AlexNet, RestNet y
GoogleNet para estimar normotension, prehipertension e hipertension. Reportaron que la red
AlexNet obtuvo el mejor desempefio con una precision del 98.90 %. Sefialaron que AlexNet
con solamente 8 capas se desempefid mejor que las otras redes con mds capas. Concluyeron
que por medio de la comparacioén del desempenio de los experimentos de clasificacion en
diferentes modelos de redes neuronales convolucionales probaron que las derivadas de la
sefial PPG llevan importante informacion sobre la presion arterial lo cual significa que la
sefial PPG y sus derivadas son utilizadas para reemplazar la combinacion de las sefiales ECG

y PPG para la prediccion de la presion arterial.

Schrumpf et al. (2021) analizaron el error de prediccion de la presion arterial con base en la
fotopletismografia (PPG) con respecto a la distribucion de datos subyacente. Encontraron
que los métodos de medicion auscultatorio y oscilométrico con base en brazalete neumatico
son los mas utilizados en ambientes clinicos y domésticos, sin embargo, no son adecuados
para mediciones a largo plazo debido a la incomodidad de los sujetos e irritaciones
potenciales de la piel incluso requieren de una calibracion regular. Reportaron que utilizaron
la base de datos MIMIC III con 4000 registros de formas de onda, los datos de 3750 sujetos
los utilizaron para entrenamiento y los datos de 625 sujetos los utilizaron para validacion y
prueba. En este estudio utilizaron 4 diferentes arquitecturas de redes neuronales que son
AlexNet, ResNet, una red de espectro-temporal y una red de memoria a corto plazo

bidireccional (BiLSTM). Reportaron que la red ResNet obtuvo el mejor desempefio con un
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error promedio absoluto de 12.7 mmHg para la presion sistdlica y un error promedio absoluto
de 10.8 mmHg para la presion diastélica. Sefialaron que con el método que propusieron es
posible prescindir totalmente de la region de interés lo que posiblemente conduzca a una
sefial mas limpia. Concluyeron que las diferencias de edad, el estado de salud y medicaciones

tienen una gran influencia en la distribucion de la presion arterial en un conjunto de datos.

En la Tabla 2.1 se presenta un andlisis comparativo de los trabajos relacionados con la
medicidon y monitoreo de la presion arterial por medio de fotopletismografia, asi como las
tecnologias y redes neuronales artificiales incluyendo las redes neuronales profundas que
pertenecen a la subarea de Deep Learning dentro del area de Machine Learning y que fueron
implementadas. Como parte de las tecnologias que utilizaron se encuentra el uso de pulso
oximetros, sensores PPG, utilizaron el software Matlab para el procesamiento de los datos,
también utilizaron la base de datos MIMIC que es de acceso publico y la base de datos

Figshare PPG BP. Los mejores resultados los obtuvieron con redes neuronales profundas.
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Tabla 2.1 Anélisis comparativo de los trabajos que utilizan redes neuronales artificiales. 1/2

Articulo

Contribucion

Tecnologias

Resultados

Bersano y Sanson (2018)

Priyanka et al. (2018)

L Wang et al. (2018)

Bacek et al. (2019)
Manamperi
Chitraranjan (2019)

Shimazaki et al. (2019)

Slapnicar et al. (2019)

Tanveer y Hasan (2019)

Eom et al. (2020)

El Hajj
(2020)

y Kyriacou

Hsu et al. (2020)

Han et al. (2020)

Li et al. (2020)

Panwar et al. (2020)

Park et al. (2020)

Clasificacion y  obtencion de
caracteristicas PPG.
Extraccion de caracteristicas PPG

con redes neuronales.

Extraccion de caracteristicas PPG
con método multitaper y red
neuronal para estimacion de presion
arterial continua.

Extraccion de caracteristicas PPG
para estimar presion arterial con red
neuronal convolucional

Extraccion de caracteristicas PPG y
estimacion de presion arterial con
redes neuronales

Extraccion de caracteristicas PPG
para estimar presion arterial con una
red neuronal convolucional
Estimacién de presion arterial en
tiempo real, no invasiva con red
neuronal convolucional (ResNet) de
espectro temporal.

Estimacion de presion arterial con
modelo de redes neuronales que
aprende caracteristicas ECG y PPG.
Estimacion de presion arterial a
través de ECG, PPG y BCG con red
neuronal convolucional.

Estimacion de presion arterial a
través de PPG con redes neuronales
recurrentes no lineales.

Estimacion de presion arterial a
través de caracteristicas PPG con una
red neuronal profunda.

Estimacion de presion arterial e
hipertension a través de PPG con red
neuronal convolucional.

Estimaciéon de presion arterial a
través de caracteristicas ECG y PPG
con algoritmo de aprendizaje
profundo

Estimacion de presion arterial y
frecuencia cardiaca con una CNN
(PP-Net) combinada con una red
LSTM.

Estimacion de presion arterial en el
lobulo de la oreja durante RCP a
través de PPG con red LSTM.

Pulso Oximetro Xpod, ANN,
FCNN, CNN, C-RNN
ANN, Matlab

Sensor PPG, ANN, MIMIC

CNN, MIMIC

ANN, MIMIC-1I

Sensor PPG, CNN

Sensor PPG, ResNet, MIMIC-
1

ANN, MIMIC-I
BIOPACECGI100C, PSL-
iPPG2C, CNN, BiGRU,

Mecanismo de atencion

LSTM, GRU, MIMIC-III

DNN, MIMIC-1I

CNN, Figshare PPG-BP

BiLSTM, MIMIC-1I

CNN, LSTM, MIMIC-II, PPG-
DaLIA

LSTM, Sensor PPG

El algoritmo C-RNN tuvo precision del 91.23
%.

ANN tuvo precision de 0.99, los datos
demograficos disminuyeron el error de
medicion.

La red neuronal resulto eficaz en deteccion de
hipertension.

Este método es recomendado para uso clinico,
no requiere calibracion y tiene aplicacion en
un dispositivo embebido.

Las ANN superaron a otros métodos y la
combinacion de caracteristicas PPG mejoro la
estimacion de presion arterial.

La CNN extrajo caracteristicas PPG de
manera efectiva y automatica.

Este modelo mejoré con la personalizacion de
datos, sin embargo, su aplicacion al monitoreo
continuo de presion arterial es limitado.

Las ANN extrajeron de manera automatica
caracteristicas PPG y ECG sin utilizar
ingenieria de caracteristicas.

Multiples sefales mejorarian la precision de
prediccion de presion arterial en lugar de
analizar una sola sefial.

Estos modelos superaron a los modelos
lineales y a las redes neuronales no
recurrentes.

La DNN tuvo una precision notablemente alta
en comparacion con otros métodos.

Este modelo tuvo una precision de 91.67 %
para  normotension, 92.31 %  para
prehipertension y 66.67 % para hipertension.
Este algoritmo tiene aplicacion en la practica
clinica de manera eficaz y ser entrenado con la
menor intervencion humana.

Este algoritmo estima multiples parametros
fisioldégicos de manera simultinea dentro y
fuera de un entorno clinico.

Este algoritmo logré estimar la presion arterial
incluso durante RCP.
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Tabla 2.2 Anélisis comparativo de los trabajos que utilizan redes neuronales artificiales. 2/2

Articulo

Contribucion

Tecnologias

Song et al. (2020)

Senturk et al. (2020)

Tjahjadi et al. (2020)

D. Wang et al. (2020)

Athaya y Choi (2021)

El Hajj y Kyriacou (2021)

El-Hajj y Kyriacou (2021)

Harfiya et al. (2021)

Lietal. (2021)

Qiu et al. (2021)

Rong y Li (2021)

Sun et al. (2021)

Schrumpf et al. (2021)

Estimacion de presion arterial a través de un
smartwatch utilizando ECG y PPG con
DNN.

Medicion de presion arterial continua, a
través de caracteristicas ECG y PPG con
redes neuronales no lineales y redes LSTM

Estimacion de presion arterial a partir de
PPG con redes BIiLSTM que son
ampliamente  utilizadas para resolver
problemas de clasificacion.

Extraccion de caracteristicas del dominio del
tiempo y la frecuencia a partir de PPG con
ANN de fusion de multiple informacion.
Estimacion de presion arterial de la yema del
dedo a través de PPG con aprendizaje
profundo.

Estimacion de presion arterial tomando en
cuenta la dependencia del tiempo en las
caracteristicas PPG con RNN.

Estimacion de presion arterial a partir de la
primera y segunda derivadas del PPG con
RNN.

Extraccion de valores de presion arterial con
redes LSTM que aprenden caracteristicas
PPG.

Estimacion de presion arterial continua, sin
ingenieria de caracteristicas a partir del PPG
con algoritmos de ML.

Estimacion de presion arterial a partir de la
extraccion de caracteristicas PPG y ECG
con algoritmos de aprendizaje profundo
Estimacion de presion arterial a partir del
PPG con algoritmos de Deep learning y el
método de  fusion de  multiples
caracteristicas.

Clasificacion de presion arterial utilizando la
primera y segunda derivadas del PPG con
CNN.

Evaluacion del error de prediccion de
presion arterial a través del PPG con
algoritmos de Deep learning.

DNN, Sensores comerciales

ANN no
MIMIC-IT

lineales, LSTM,

BiLSTM, Figshare PPG-BP

CNN, LSTM, UCI-ML-BP

U-net, MIMIC-III

LSTM, GRU, MIMIC-1I

LSTM, GRU,
Sensor PPG

MIMIC-11,

LSTM, MIMIC-II

CNN, BiLSTM, MIMIC-II

CNN, MIMIC-II

CNN, BiLSTM, UC Irvine

AlexNet, RestNet, GoogleNet,
MIMIC
ResNet,

AlexNet, BiLSTM,

MIMIC-IIT

Resultados
Este algoritmo obtuvo un buen
desempeiio  incluyendo  datos
demograficos.

Este modelo es utilizado en un
dispositivo portatil para medicion de
presion arterial continua.

BiLSTM tuvo una precision de
96.36 % en normotension, 94.64 %
en prehipertension y 96.64 % en
hipertensiéon, no requiere de

extraccion de caracteristicas
morfologicas.
Dicha red neuronal tuvo una

precision de 9133 % en la
estimacion de presion arterial.

Este modelo es capaz de medir la
forma de onda de la presion arterial
continua, no invasiva utilizando
dispositivos portatiles.

Las redes GRU tuvieron el mejor
desempefio y extrajeron varias
caracteristicas del dominio del
tiempo de la morfologia PPG.

Las redes LSTM tuvieron la mejor
precision de estimacion con un
conjunto de datos pequeiio o un
numero limitado de sujetos.

Dichas redes LSTM no requieren
del complejo e impractico enfoque
de ingenieria de caracteristicas.
Este modelo es aplicado a
dispositivos de internet de las cosas.

Este modelo detecta de manera
continua los valores dinamicos de la
presion arterial.

Este modelo es general y requiere
recoleccion constante de datos
personales para obtener una buena
precision de estimacion de presion
arterial.

AlexNet tuvo una precision de 98.90
% en la clasificacion de presion
arterial.

ResNet tuvo el mejor desempefio
obteniendo el menor error de
prediccion de presion arterial.

2.2 Articulos Cientificos que utilizan Algoritmos de Clasificacion.

En esta seccion se presenta un analisis de los trabajos de investigacion que utilizan algoritmos

de clasificacion, para la medicién y monitoreo de la presion arterial por medio de métodos

no invasivos utilizando fotopletismografia.
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Khalid et al. (2018) compararon tres algoritmos de aprendizaje automatico para estimar la
presion arterial utilizando las sefiales fotopletismograficas (PPG). Ademads, evaluaron la
precision de la estimacion de las categorias normotensiva, hipertensiva e hipotensiva. Para
este estudio utilizaron los datos recolectados de 32 sujetos con ayuda de un monitor de signos
vitales con un rango de muestreo de 100 Hz y un tiempo de medicién de 5 segundos, con lo
que obtuvieron 8133 segmentos de datos. Las caracteristicas de la seiial PPG que utilizaron
fueron el area de pulso, el tiempo de subida del pulso y el ancho del pulso de 25 %. Los
algoritmos que utilizaron fueron multiple linear regression, support vector machine y
regression tree, dichos algoritmos los evaluaron por medio de validacion cruzada aplicada 10
veces. Reportaron que el algoritmo regression tree obtuvo el mejor desempefio con un
promedio y desviacion estandar de 109.1 + 12.8 mmHg para la presion sistdlica y de 59.8 +

7.2 mmHg para la presion diastélica.

Slapnicar et al. (2018) se centraron en el analisis del fotopletismograma (PPG). Propusieron
un sistema formado por un moédulo de preprocesamiento de la sefial y un modulo de
aprendizaje automatico que se encarg6 de extraer 13 caracteristicas relevantes de la sefial por
medio del algoritmo RReliefF (Regression Relief Feature) y finalmente entrenaron varios
algoritmos de regresion con los cuales construyeron los modelos de prediccion. Reportaron
que utilizaron 41 sujetos registrados en la base de datos MIMIC y la base de datos recolectada
por el Instituto Jozef Stefan con un tiempo de medicion de 3 minutos. Ademads, utilizaron
validacion cruzada quintuple y validacion LOSO (Leave One Subject Out) que significa dejar
un sujeto afuera para evaluar el desempefio de los algoritmos de regresion. Reportaron que
el algoritmo regression trees mostrd el mejor desempeiio con la base de datos MIMIC
utilizando validacion LOSO, con lo que obtuvieron el mejor error promedio absoluto y
desviacion estandar de 4.47 + 5.85 mmHg para la presion sistolica y de 2.02 + 2.94 mmHg
para la presion diastélica, debido a que aplicaron el 80 % de personalizacion de los datos.
Sefialaron que todos los hiperpardmetros los optimizaron por medio de optimizacion

bayesiana con ayuda del software Matlab.

Chen et al. (2019) construyeron modelos para estimar la presion arterial continua, utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico y las caracteristicas de la forma de onda

fotopletismografica (PPG) con base en el tiempo de transito del pulso (PTT). Para este
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estudio utilizaron la base de datos MIMIC-III que incluye registros de senales ECG y PPG
con un registro de 22317 formas de onda y 22247 registros numéricos de pacientes, utilizaron
un total de 772 conjuntos de datos de formas de onda, extrajeron 14 caracteristicas incluyendo
PTT, frecuencia cardiaca y caracteristicas de la forma de onda de pulso. Sefialaron que para
el preprocesamiento de los datos el 80 % fueron seleccionados aleatoriamente para
entrenamiento y el 20 % restante fueron utilizados para prueba. Reportaron que utilizaron
support vector regression para construir los modelos para estimar la presion arterial y los
compararon con modelos de multivariate linear regression, la optimizacién de parametros la
realizaron con algoritmos genéticos. Reportaron que utilizaron el error promedio cuadratico
y validacion cruzada aplicada 5 veces para medir la precision del modelo, obtuvieron un error
promedio absoluto de 3.27 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de

1.16 mmHg para la presion diastolica.

Jung et al. (2019) desarrollaron un sistema para la estimacion de la presion sanguinea sin
brazalete neumadtico con base en aprendizaje semi supervisado. En este estudio propusieron
el uso del método del tiempo de transito del pulso (PTT) para estimar la presion sanguinea
sin brazalete neumadtico, midiendo la diferencia de tiempo entre el pico R del
electrocardiograma (ECG) y el pico P del fotopletismograma (PPG). Reportaron que
utilizaron un FPGA para procesar las sefiales analdgicas obtenidas de 9 sujetos de alrededor
de 20 afios y aplicaron un filtro pasa bajas Sallen-key para mejorar la precision de la
medicion, la cual realizaron 5 veces con un tiempo de 25 segundos para cada sujeto.
Reportaron haber obtenido cuatro pardmetros con valores de 135.2 mmHg para la presion
sistolica, 71.63 mmHg para la presion diastolica, 60.89 mmHg para la presion del pulso, que
es la diferencia entre la presion sistolica y diastélica y un valor de 74.91 mmHg para la
presion arterial promedio, esto con ayuda de regresion lineal. Con los cuatro parametros
extraidos determinaron el estado de salud del usuario utilizando el método de aprendizaje por

mapas.

Yi et al. (2019) analizaron un método de medicion de alta precision de la presion arterial
continua con base en fotopletismografia (PPG) y algoritmos de aprendizaje automatico. En
este trabajo utilizaron la base de datos MIMIC de la cual obtuvieron los datos de 20 pacientes

diferentes con diferentes rangos de edades para asegurar la diversidad, utilizaron 5300
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sefales periddicas para prueba y entrenamiento de cinco algoritmos de aprendizaje
automatico con los cuales obtuvieron la medicion de la presion arterial, dichos algoritmos
fueron, linear regression, Lasso regression, elastic network regression, k nearest neighbors y
classification and regression trees, ademds utilizaron 9 caracteristicas de la senal PPG.
Sefialaron que el 80 % de los datos fueron utilizados para entrenamiento y el 20 % restante
para prueba del modelo. Reportaron que el algoritmo k nearest neighbors obtuvo el mejor
desempefio obteniendo un error promedio absoluto de 2.09 mmHg para la presion sistolica y

un error promedio absoluto de 1.66 mmHg para la presion diastdlica.

Chowdhury et al. (2020) propusieron un sistema de medicion de la presion arterial sin
brazalete neumatico, continua y no invasiva utilizando la sefial fotopletismografica (PPG) y
caracteristicas demograficas utilizando algoritmos de aprendizaje profundo. Reportaron que
utilizaron 657 muestras de sefiales PPG recolectadas de 219 sujetos, utilizaron 107
caracteristicas de la sefial PPG. En este estudio utilizaron 5 diferentes algoritmos de
aprendizaje profundo que son linear regression, regression trees, support vector regression,
Gaussian process regression y ensemble trees para la estimacion de la presion arterial.
Reportaron que el algoritmo Gaussian process regression obtuvo el mejor desempefio con un
error promedio absoluto de 3.02 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto

de 1.74 mmHg para la presion diastolica.

Jorge et al. (2020) desarrollaron un nuevo enfoque hibrido que emplea un método validado
clinicamente llamado oBPM para preprocesar las sefales fotopletismograficas (PPG) y
extraer caracteristicas fisiologicas para la estimacion de la presion arterial. Reportaron que
la base de datos que utilizaron incluy6 40 sujetos adultos sometidos a cirugia, las formas de
onda de la sefial PPG sin procesar fueron registradas por medio de un sensor comercial con
un tiempo de medicion entre 9 y 19 minutos, las sefiales PPG las segmentaron con un tiempo
de 20 segundos con 83 caracteristicas, el 70 % de los datos los utilizaron para entrenamiento
y el 30 % para prueba. Reportaron que en este estudio utilizaron diferentes enfoques como
linear regression, Lasso regularized linear regression, random forest regression, Gaussian
process regression y support vector regression, para extraer las caracteristicas mas relevantes
de la sefial PPG. Reportaron que el algoritmo Gaussian process regression obtuvo un error

promedio de 0.13 mmHg con caracteristicas para entrenamiento y un error promedio de -1.98
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mmHg con caracteristicas para prueba, utilizando validacion cruzada y los datos

demograficos de los sujetos en ambos casos.

Sannino et al. (2020) analizaron un amplio conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico
con base en diferentes mecanismos de aprendizaje para estimar la presion arterial a través de
la sefial fotopletismografica (PPG) y compararon sus resultados en cuanto a la eficacia de la
clasificacion obtenida. Encontraron que no hay trabajos previos que hagan una revision
exhaustiva de los métodos de aprendizaje automatico para la clasificaciéon no invasiva y
evaluacion de los niveles de la hipertension. Reportaron que utilizaron la base de datos
MIMIC II que contiene un registro de formas de onda de la sefial PPG, los datos fisiologicos
los recolectaron por medio de sensores conectados a un monitor de sefiales vitales, utilizaron
los registros de 12000 pacientes, utilizaron 625 muestras de la sefial PPG y las dividieron en
segmentos de 5 segundos. Algunos de los algoritmos que investigaron en este estudio fueron
redes bayesianas, support vector machines, k nearest neighbors, adaboost, decision tree y
random forest entre otros. Reportaron que dichos algoritmos obtuvieron precisiones de
65.94%, 67.20%, 97.92% y 100%. Sefialaron que todos los algoritmos investigados tuvieron
la capacidad de discriminacion mas alta entre los eventos normotensos y los hipertensos.
Concluyeron que el algoritmo Random Forest tuvo el mejor desempefio en cuanto a

precision, sensibilidad y puntaje F en comparacion con otros algoritmos.

Tjahjadi et al. (2020) propusieron un método para la clasificacion de la presion arterial con
base en la fotopletismografia (PPG). Encontraron que los métodos de aprendizaje profundo
no tienen buena precision en tareas de clasificacion y su etapa entrenamiento es demasiado
larga. Reportaron que utilizaron los datos de 121 sujetos con un rango de edades entre 21 y
86 afios, recolectaron 870 registros de datos a partir de la base de datos Figshare PPG-BP,
con un tiempo de medicion de 15 minutos, la sefial PPG la dividieron en segmentos de 2100
muestras cada segmento con una duracion de 2.1 segundos. Propusieron utilizar el algoritmo
k nearest neighbors, este método es uno de los algoritmos mas sencillos y se utiliza
principalmente para tareas de clasificacion. Reportaron que el método que propusieron
obtuvo una precision de 86.7% en comparacidon con otros métodos de clasificacion, por lo
tanto, dicho método es adecuado para aplicarse a datos no lineales como las sefiales PPG.

Concluyeron que el algoritmo K nearest neighboors no requiere de una sefial PPG de alta
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calidad ni de la extraccion de sus caracteristicas morfoldgicas, por lo tanto, este método es

aplicado facilmente en muchas situaciones.

Thambiraj et al. (2020) presentaron un método que extrae caracteristicas informativas como
el nimero de Womersley a partir de las sefales, electrocardiografica (ECG) y
fotopletismografica (PPG) para el monitoreo de la presion arterial continua. Encontraron que
una nueva investigacion en aprendizaje automatico es la creacion de caracteristicas las cuales
reflejan varios fendmenos fisiologicos como el numero de Womersley que es una
caracteristica que refleja las propiedades del flujo de la sangre y por lo tanto influye en la
presion arterial. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC II con un total de 3801
datos y 1000 muestras de formas de onda con 43 caracteristicas, el 80% de los datos los
utilizaron para entrenamiento y 20 % para prueba. Los algoritmos que utilizaron para la
extraccion de caracteristicas fueron linear regression, support vector regression, adaboost
regression, random forest regression y algoritmos genéticos. Reportaron que el mejor
desempeiio lo obtuvieron con la combinacién de Random Forest y un algoritmo genético con
los que obtuvieron un error promedio de 9.54 mmHg para la presion sistdlica y un error
promedio de 5.48 mmHg para la presion diastdlica. Concluyeron que este estudio explord el
efecto de la alteracion hemodindmica sobre la presion arterial junto con las caracteristicas de
la senal de pulso que mejoraron la robustes del modelo y llevd a una estimacion confiable de

la presion arterial.

Fati et al. (2021) construyeron un modelo automatizado de aprendizaje automatico utilizando
una herramienta de optimizacion de tuberias inspirada en arboles, a partir de las sefales
fotopletismograficas (PPG) para la estimacion de la presion arterial. Sefialaron que por medio
del empleo de esta herramienta de optimizacion se automatizan los pasos de extraccion de
caracteristicas y seleccionar el clasificador de aprendizaje automético adecuado. Reportaron
que utilizaron la base de datos PhysioNet la cual contiene registros de 1000 sujetos, utilizaron
en total 64115 muestras de formas de onda, el 60 % de los datos los utilizaron para
entrenamiento y 40 % para validacion. Reportaron que utilizaron para este estudio los
algoritmos, random forest y k nearest neighbors para automatizar la extraccion de
caracteristicas de la sefial PPG. Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un error

promedio absoluto de 6.52 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de
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4.19 mmHg para la presion diastolica. Concluyeron que con el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico se hace una evaluacion en tiempo real y se proporciona una atencioén

oportuna y precisa con base en la salud del sujeto.

Lin et al. (2021) investigaron mas afondo el problema de la estimacion de la presion arterial
continua sin brazalete neumatico a partir de la sefal fotopletismografica (PPG) y el impacto
que tienen las diferentes caracteristicas de la sefial PPG sobre los resultados. Encontraron
que los enfoques con base solo en las caracteristicas de la sefal PPG sin el tiempo de llegada
del pulso (PAT) tienen un pobre desempefio en términos de la precision de los valores
estimados de la presion arterial. Reportaron que utilizaron los registros de 109 pacientes a
partir de las bases de datos MIMIC II y MIMIC III que contienen registros de formas de onda
de la sefial PPG de la que utilizaron 65 caracteristicas, también utilizaron 729 mil valores de
la presion arterial, utilizaron validacion cruzada para evaluar la efectividad de las
caracteristicas seleccionadas, el 75 % de los datos los utilizaron para entrenamiento y el 25
% restante para prueba. Reportaron que utilizaron el algoritmo multiple linear regression para
la estimacion de la presion arterial, por otra parte, para poder incrementar la utilidad del
algoritmo desarrollaron un método de seleccion de caracteristicas para escoger el
subconjunto de caracteristicas de la senal PPG mas representativo, esto para reducir el error
de estimacion. Reportaron que los resultados obtenidos mostraron un error promedio
absoluto de 4.59 mmHg para la presion sistélica y un error promedio absoluto de 2.47 mmHg
para la presion diastolica. Sefialaron que el método que propusieron es prometedor para su
aplicacidon practica y proporcionan una forma conveniente de estimar la presion arterial
continua sin brazalete neumatico con una precision comparable. Concluyeron que el método
que propusieron facilitara potencialmente el desarrollo de dispositivos portatiles capaces de

monitorear la presion arterial de manera continua fuera de los entornos clinicos.

En la Tabla 2.3 se presenta un analisis comparativo de los trabajos relacionados con la
medicion y monitoreo de la presion arterial por medio de fotopletismografia, asi como las
tecnologias y algoritmos de clasificacion dentro del area de Machine Learning, que fueron
implementados, dentro de los algoritmos que utilizaron se encuentran: Support Vector
Machine, Random Forest, Decision Tree, Multiple Linear Regression, Regression Tree,

Algoritmos Genéticos, Support Vector Regression, Regresion Lineal, K nearest neighbors,
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Gaussian Process Regression y Random Forest Regression. Como parte de las tecnologias
que utilizaron se encuentra el uso de un monitor de signos vitales, utilizaron el software
Matlab para el procesamiento de los datos, también se muestra el uso de las bases de datos
MIMIC, MIMIC-II, MIMIC-III que son bases de datos de acceso publico, sensores de pulso,
dispositivos programables como FPGAs, sensores PPG, también utilizaron la base de datos
Figshare PPG BP. En cuanto a los resultados reportados se muestra que en la mayoria de los
articulos los algoritmos que tuvieron mejor desempefio fueron: Regression Tree, K nearest

neighbors, Gaussian Process Regression y Random Forest.
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Tabla 2.3 Anélisis comparativo de los trabajos que utilizan algoritmos de clasificacion.

Articulo Contribucion Tecnologias Resultados

Khalid et al. (2018) Estimacion de presion arterial Multiple  linear  regression, Regression Tree tuvo mejor desempefio en
normotensiva,  hipertensiva e  Support  Vector Machine, presion normotensiva, no incluyeron datos
hipotensiva. Regression Tree, Monitor de demograficos.

signos vitales.

Slapnicar et al. (2018) Extraccion de caracteristicas PPG ~ Regression  Tree, RReliefF, Regression Tree tuvo mejor desempefio de 80
con modulo de preprocesamiento y ~ Matlab, MIMIC % de personalizacion de los datos.
modulo ML.

Chen et al. (2019) Extraccion de caracteristicas PPGy ~ Sensores de pulso, Support Este método mejoro la precision de prediccion

Jung et al. (2019)

Yietal. (2019)

Chowdhury et al.

(2020)

Jorge et al. (2020)

Sannino et al. (2020)

Tjahjadi y Ramli (2020)

Thambiraj et al. (2020)

Fati et al. (2021)

Lin et al. (2021)

estimacion de presion arterial con
algoritmos de ML.

Estimacion de presion arterial a
través de PPG con método de
aprendizaje semi supervisado.

Medicion de  presion  arterial
continua a través de PPG con
algoritmos de ML

Medicion de presion arterial a través
de PPG con algoritmos de Deep
learning.

Estimacion de presion arterial a
partir de caracteristicas PPG con
algoritmos de ML.

Estimacion de presion arterial y
clasificacion ~ de  niveles de
hipertension a través de PPG con
algoritmos de ML.

Estimacion de presion arterial con el
algoritmo K nearest neighbors ya
que se utiliza principalmente en
tareas de clasificacion.

Extraccion de  caracteristicas
fisioloégicas ECG y PPG para estimar
la presion arterial continua con
algoritmos de ML.

Optimizacién de extraccion de
caracteristicas PPG con un modelo
automatizado de ML.

Estimacion de presion arterial
continua, sin brazalete neumatico
con el algoritmo multiple linear
regression.

Vector Regression, Algoritmo
Genético, MIMIC-III

FPGA, Método PTT, Regresion
lineal, Método de aprendizaje por
mapas

Linear regression, K nearest
neighbors, Regression Tree,
MIMIC

Regression Tree, Support vector
regression, Gaussian process
regression

Random  forest  regression,
Gaussian  process —regression,
SVR, Sensor PPG

SVM, K nearest neighbors,

Decision tree, Random forest,
MIMIC-II, Monitor de sefiales
vitales

K nearest neighbors, Figshare

PPG-BP

No. de Womersley, SVR, RFR,
Algoritmos genéticos, MIMIC-II

Random Forest, K nearest

neighbors, PhysioNet

MLR, MIMIC-II, MIMIC-IIT

de presion arterial continua, no invasiva.

Con este método y los datos demograficos
obtuvieron una precision mas alta en la
estimacion de presion arterial.

K nearest neighbors superd a los métodos
tradicionales de medicion de presion arterial.

Gaussian process regression tuvo mejor
desempefio debido a caracteristicas PPG
seleccionadas con datos demograficos.

Gaussian  process
caracteristicas relevantes del
estimacion de presion arterial.

regression  extrajo
PPG para

Random Forest tuvo el mejor desempefio en
precision y sensibilidad en comparacién con
otros algoritmos.

K nearest neighbors tuvo una precision de 86.7
% superando a otros métodos de clasificacion
y es adecuado para datos no lineales como las
sefiales PPG.

Random forest y algoritmos genéticos
demostraron los efectos de caracteristicas

fisioldogicas sobre la presion  arterial
obteniendo una estimacion de manera
confiable.

Este modelo pudo evaluar en tiempo real la
presion arterial de manera oportuna y precisa.

Este método facilitard potencialmente el
desarrollo de dispositivos portatiles para
monitorear la presion arterial continua fuera de
entornos clinicos.

2.3 Redes Neuronales Artificiales con Algoritmos de Clasificacion.

En esta seccion se presenta un analisis de los algoritmos de clasificacién en combinacion con

redes neuronales artificiales para la estimacion de la presion arterial por medio de métodos

no invasivos utilizando fotopletismografia.
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Attarpour et al. (2019) propusieron el registro simultdneo de la sefal fotopletismografica
(PPG) a partir de la yema del dedo y la mufieca para el monitoreo continuo de la presion
arterial. Encontraron que actualmente la técnica oscilométrica con base en el brazalete
neumatico es la mas comunmente utilizada para monitorear la presion arterial, sin embargo,
esta técnica es discontinua e inconveniente para mediciones repetidas. El modelo que
propusieron utiliza redes neuronales artificiales y un algoritmo genético para evaluar las 38
caracteristicas extraidas de la sefial PPG, para estimar la presion arterial de manera precisa.
Sefialaron que utilizaron el algoritmo Levenberg-Marquart para entrenar la red neuronal,
también utilizaron un sistema disefiado con dos sensores infrarrojos uno posicionado en la
mufieca y el otro en el dedo indice para la adquisicion de la sefial PPG, para este estudio
utilizaron 111 sujetos entre hombres y mujeres con edades de alrededor de 30 afios, para un
tiempo de medicion de 2 minutos, de las 111 muestras utilizaron 1 para datos de prueba, 88
para entrenamiento y 22 para validacion. Reportaron que el algoritmo genético obtuvo el
error promedio absoluto mas bajo de 4.94 mmHg para la presion sistélica y un error promedio

absoluto de 4.03 mmHg para la presion diastolica.

Eom et al. (2020) desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo para la estimacion de la
presion sanguinea sin la extraccion de caracteristicas y utilizaron las senales,
electrocardiografica (ECG), fotopletismografica (PPG) y balistocardiografica (BCG).
Encontraron que la presion sanguinea es estimada utilizando unicamente sefales en bruto
con el minimo de preprocesamiento y que el tiempo de transito del pulso (PPT) es
monitoreado a largo plazo a partir de la sefial ECG y PPG debido a que dichas sefiales son
medidas de manera no invasiva y no requiere de la experiencia de un médico o un brazalete
neumatico. Reportaron que utilizaron 15 sujetos entre hombres y mujeres de alrededor de 20
afnos, hicieron la adquisicion de las sefiales ECG por medio de un médulo BIOPAC
ECG100C y la sefial PPG la midieron en el dedo indice de cada sujeto con un modulo PSL-
iPPG2C, con un tiempo de mediciéon de 30 minutos y utilizaron 128 caracteristicas de las
senales. El método que propusieron consta de una red neuronal convolucional para extraer
los patrones clave de la sefial de entrada de manera automatica, también utilizaron un método
llamado unidad recurrente de compuerta bidireccional para utilizar la informacion de
caracteristicas futuras y pasadas, por ultimo, utilizaron el mecanismo de atenciéon cuyo

objetivo es que el modelo propuesto aprenda centrandose en una region de interés. Sefialaron
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que el tamafio de la muestra fue alrededor de 26 millones de formas de onda con segmentos
de 5 segundos y que el 70 % de los datos los utilizaron para entrenamiento, 10 % para
validacion y 20 % para prueba. Reportaron que obtuvieron un error promedio absoluto de
4.06 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de 3.33 mmHg para la

presion diastdlica.

Kilickaya et al. (2020) implementaron algoritmos de aprendizaje automatico utilizando
senales fotopletismograficas (PPG) y algunas caracteristicas personales como el indice de
masa corporal, edad, altura y peso, con el objetivo de estimar la presion arterial sin el uso de
un brazalete neumatico. Reportaron que utilizaron la base de datos de la universidad Guilin
la cual contiene 657 segmentos de formas de onda adquiridos de 219 sujetos con un rango de
edades entre 21 y 86 afios, con un tiempo de medicién de 3 minutos por sujeto, cada uno de
los segmentos con un tiempo de duracion de 2.1 segundos y utilizaron 5 caracteristicas de la
sefial PPG. Los algoritmos de aprendizaje automatico que utilizaron fueron linear regression,
support vector regression y artificial neural networks. Reportaron que utilizaron validacién
cruzada para evaluar cada uno de los modelos de aprendizaje automatico, el mejor
desempefio lo obtuvieron con support vector regression obteniendo un error promedio
absoluto de 13.57 mmHg para la presion sistolica y un error promedio absoluto de 8.30
mmHg para la presion diastdlica. Concluyeron que, es necesario reducir el error promedio

absoluto a 5 mmHg para que pueda utilizarse en aplicaciones médicas.

Sadrawi et al. (2020) investigaron la habilidad de un autocodificador convolucional profundo
para estimar la presion arterial continua, utilizando solamente la sefial fotopletismografica
(PPG). Reportaron que utilizaron un conjunto de datos de 18 pacientes que adquirieron por
medio de un monitor de signos vitales MP60, en total utilizaron 36516 secuencias de datos
con un tiempo de medicion de 5 segundos, el 85 % de los datos los utilizaron para
entrenamiento 'y 15 % para prueba. Sefalaron que evaluaron dos modelos de
autocodificadores convolucionales profundos, el primero lo generaron con base en un modelo
de red neuronal convolucional llamado LeNet-5, el segundo modelo fue un autocodificador
convolucional profundo inspirado en una arquitectura llamada U-Net, para la generalizacion
de los datos utilizaron el método de validacion cruzada, por Gltimo utilizaron un algoritmo

genético llamado autocodificador convolucional profundo genético con el que ensamblaron
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los modelos de los autocodificadores LeNet y U-Net. Reportaron que el autocodificador U-
Net mostro resultados superiores en la estimacion de la presion arterial sistolica, por su parte
el autocodificador LeNet les dio un resultado ligeramente mejor para la estimacion de la
presion arterial diastdlica, sin embargo, el autocodificador convolucional profundo genético
superod a los dos anteriores obteniendo un error promedio absoluto de 2.54 mmHg para la

presion sistolica y un error promedio absoluto de 1.48 mmHg para la presion diastdlica.

Aguirre et al. (2021) desarrollaron un método sin brazalete neumatico para estimar la
morfologia del promedio del pulso de la presion arterial a partir de la sefal
fotopletismografica (PPG). Encontraron que desafortunadamente el enfoque de tiempo de
transito del pulso (PTT) no se aplica directamente a la morfologia de la sefial PPG.
Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC III con registros de 1131 sujetos con un
rango de edades entre 18 y 89 anos. En este estudio utilizaron una arquitectura de aprendizaje
profundo que consistid de una red neuronal recurrente codificadora-decodificadora con un
mecanismo de atencion. Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un error promedio
absoluto de 14.39 mmHg para la presion sistdlica y de 6.57 mmHg para la presion diastélica
sin calibracion, por otra parte, obtuvieron un error promedio absoluto de 12.08 mmHg para
la presion sistolica y de 5.56 mmHg para la presion diastélica con calibracion. Sefialaron que
las condiciones preexistentes de los sujetos como diabetes, enfermedad renal cronica,

tabaquismo y dislipidemia también son consideradas.

Munir et al. (2021) discuten un método para estimar la presion arterial utilizando solamente
la senial fotopletismografica (PPG). Encontraron que los métodos de tiempo de transito de
pulso (PTT) y la PPG son técnicas comunmente utilizadas, sin embargo, para medir el PTT
se necesitan de dos parametros el electrocardiograma (ECG) y el (PPG). Reportaron que
utilizaron la base de datos MIMIC con registros de datos de 72 pacientes con un tiempo de
medicion entre 20 y 40 horas, utilizaron 58795 intervalos de sefiales PPG, el 70 % de los
datos los utilizaron para entrenamiento, 15 % para validacion y el 15 % restante para prueba.
Reportaron que utilizaron en este estudio un modelo llamado multitaper para la extraccion
de caracteristicas de la sefial PPG y una red neuronal artificial para la aproximacion de la
presion arterial, dicha red neuronal utilizd 22 parametros de entrada. Reportaron que el

modelo que propusieron obtuvo un error promedio absoluto de 4.02 mmHg para la presion
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sistélica y un error promedio absoluto de 2.27 mmHg para la presion diastolica. Concluyeron
que el modelo que propusieron tiene grandes implicaciones como parte de un enfoque de
datos masivos sobre todo a medida que el sensor PPG integrado se vuelve cada vez mas

popular.

Mejia-Mejia et al. (2021) evaluaron la capacidad de las caracteristicas extraidas a partir de la
fotopletismografia (PPG) con base en la variabilidad de la frecuencia del pulso para clasificar
los eventos hipertensivos, normotensos € hipotensivos y estimar la presion arterial promedio
en pacientes criticos. Reportaron que utilizaron la base de datos MIMIC II con un conjunto
de datos de 500 registros, utilizaron caracteristicas del dominio del tiempo, del dominio de
la frecuencia y no lineales, utilizaron 4937 segmentos de la sefial PPG con un tiempo de
medicion de 5 segundos, utilizaron validacion cruzada para identificar la mejor combinacion
de caracteristicas. Reportaron que utilizaron regressive support vector machines y redes
neuronales de ajuste de funciones para la estimacion de la presion arterial. Reportaron que el
modelo que propusieron obtuvo un error promedio absoluto de 4.74 mmHg para la presion
sistélica y un error promedio absoluto de 1.78 mmHg para la presion diastélica. Sefialaron
que la variabilidad de la frecuencia del pulso es una herramienta que evalua los cambios en

la presion arterial utilizando solamente senales PPG.

Magsood et al. (2021) realizaron un analisis completo de técnicas de extraccion de
caracteristicas para la estimacion de la presion arterial utilizando sefiales
fotopletismograficas (PPG). Encontraron que la PPG es una técnica no invasiva, sencilla y
de bajo costo que es utilizada para medir el volumen de la sangre y otros parametros
significativos relacionados con enfermedades cardiovasculares. Reportaron que utilizaron
dos bases de datos en este estudio la primera fue MIMIC II la cual contiene registros de
senales ECG y PPG, las senales las dividieron en segmentos de 30 segundos y la segunda
base de datos fue PPG-BP la cual contiene registros recolectados de 219 pacientes con un
rango de edades entre 21 y 86 afios. Sefialaron que las técnicas de extraccion de caracteristicas
las dividieron en tres subgrupos para analizar la importancia de cada grupo, el grupo A
incluy6 las caracteristicas con base en el dominio del tiempo, el grupo B presentd la
extraccion de caracteristicas estadisticas y el grupo C presento las caracteristicas con base en

el dominio de la frecuencia, dicho andlisis empled algoritmos de aprendizaje automatico
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como linear regression, random forest, Adaboost, support vector machines, memoria a corto
plazo (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM) y unidades recurrentes de compuerta (GRU).
Reportaron que el algoritmo GRU obtuvo el mejor desempefio con un error promedio
absoluto de 3.68 mmHg para la presion sistolica y el algoritmo BiLSTM obtuvo el mejor
desempefio con un error promedio absoluto de 4.18 mmHg para la presion diastdlica,
utilizando la base de datos PPG-BP con 21 caracteristicas de la sefial PPG incluyendo los
datos demogréficos de los sujetos. Concluyeron que los algoritmos de Deep learning con
caracteristicas en el dominio del tiempo obtuvieron el mejor rendimiento con menor error en

la estimacion de la presion arterial.

Pandey et al. (2021) disefiaron un sistema de adquisicion de sefiales fotopletismograficas
(PPG) para medir la presion arterial continua de larga duracion y en tiempo real. Encontraron
que, aunque varios métodos demuestran que la sefial PPG es suficiente para la medicion de
la presion arterial, la implementacion de esos métodos de circuitos y sistemas requiere de
muchos cambios especialmente con el sistema de adquisicion de sefiales PPG. Reportaron
que utilizaron el algoritmo principal component analisis (PCA) para la extraccion de 14
caracteristicas a partir de las sefiales PPG que obtuvieron de 96 sujetos con un rango de
edades entre 21 y 48 afos y una arquitectura de redes neuronales para la estimacion de la
presion arterial, dicha arquitectura consistio de una capa de entrada con 5 nodos, dos capas
ocultas con 32 nodos cada una y 2 nodos de salida para la presion sistolica y diastolica, el 90
% de los datos los utilizaron para entrenamiento y el 10 % restante para prueba. Reportaron
que el modelo que propusieron obtuvo un error promedio cuadratico de 2.00 mmHg para la

presion sistolica y un error promedio cuadratico de 1.87 mmHg para la presion diastdlica.

Yang et al. (2021) analizaron varias caracteristicas con base en la morfologia de la senal
fotopletismografica (PPG) a partir de biosefiales quirtirgicas para determinar los marcadores
validos de la presion arterial, construyeron y evaluaron modelos de la estimacion de la
presion arterial, ademas, utilizaron estas caracteristicas con el tiempo de llegada del pulso
(PAT). Encontraron que hay una relacion entre la presion arterial y el PAT, sin embargo, el
PAT como unico predictor con una calibracion simple no mostrd un buen rendimiento en la
estimacion de la presion sistolica. Reportaron que utilizaron la base de datos VitalDB la cual

contiene registros de formas de onda ECG y PPG de 1376 pacientes con rangos de edades
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entre 8 y 92 afios, utilizaron 42 caracteristicas de la sefial PPG. Reportaron que utilizaron
linear regression, random forest, artificial neural networks y recurrent neural networks, los
cuales obtuvieron un error promedio cuadratico de 6.92 mmHg para la presion sistdlica y un
error promedio cuadratico de 3.99 mmHg para la presion diastdlica. Sefialaron que este
estudio utilizé un gran conjunto de datos heterogéneos para validar el potencial de las
caracteristicas morfoldgicas del PPG como predictores de la presion arterial. Concluyeron
que varias caracteristicas morfoldgicas de la sefial PPG superaron al PAT como predictor de
la presion arterial, el modelado de los componentes de baja y alta frecuencia de la presion
arterial mejora el rendimiento de la estimacion y que los modelos de regresion no lineal con
base en redes neuronales artificiales y recurrentes mejora el rendimiento de la estimacion en

comparacion con la regresion lineal.

Yin et al. (2021) presentaron un método de medicion de la presion arterial continua sin
brazalete neumatico inspirado en multiples tipos de fusion de informacion. Encontraron que
la presion arterial de una persona no solamente esté relacionada con el tiempo de transito del
pulso (PTT) y con los pardmetros de la forma de onda del pulso (PWP’s), sino que también
es afectada por los parametros de caracteristicas personales (PCP’s) como la altura, peso,
edad y género. Reportaron que utilizaron un sistema de adquisicion de datos de disefio propio,
recolectaron los datos de 186 sujetos con un rango de edades entre 18 y 72 afios, con un
tiempo de medicion de 10 segundos y 14 parametros de entrada. Reportaron que utilizaron
backpropagation neural network como herramienta de modelado la cual se encarg6 de extraer
las caracteristicas de las sefiales PPG y ECG y después aplicaron el método de fusion de
informacion de multiples tipos para la estimacion de la presion arterial de manera precisa.
Reportaron que el modelo que propusieron obtuvo un error cuadratico promedio de 1.5
mmHg para la presion sistélica y un error cuadratico promedio de 0.9 mmHg para la presion
diastdlica. Sefialaron que las restricciones del objeto medido son consideradas totalmente
para obtener un modelo mas preciso y estable. Concluyeron que incluyendo las caracteristicas
personales de los sujetos durante el modelado mejoran significativamente el modelo de

prediccion de la presion arterial.
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En la Tabla 2.4 se presenta un analisis comparativo de los trabajos relacionados con la

medicion y monitoreo de la presion arterial por medio de fotopletismografia, asi como las

tecnologias y algoritmos de clasificacion combinados con redes neuronales.

Tabla 2.4 Andlisis comparativo de los trabajos que utilizan algoritmos de clasificacion en
combinacion con redes neuronales.

Articulo

Contribucion

Tecnologias

Resultados

Attarpour et al. (2019)

Kilickaya et al. (2020)

Sadrawi et al. (2020)

Aguirre et al. (2021)

Munir et al. (2021)

Mejia-Mejia et al.
(2021)

Magsood et al. (2021)

Pandey et al. (2021)

Yang et al. (2021)

Yin et al. (2021)

Tesis Doctoral

Estimacion de presion arterial en
dedo y muiieca a través de PPG con
redes neuronales y algoritmo
genético.

Estimacion de presion arterial sin
brazalete neumatico con algoritmos
de ML

Estimacion de presion  arterial
continua, a través de PPG con 2
CNN y un algoritmo genético

Estimacion de presion arterial a
partir de la morfologia PPG con
aprendizaje profundo.

extraccién de caracteristicas PPG
con el método multitaper y una ANN
para estimar la presion arterial.

Clasificacion de presion arterial a
partir de las caracteristicas PPG con
algoritmos de ML.

extraccion de caracteristicas PPG
para estimar la presion arterial con
algoritmos de ML.

Extraccion de caracteristicas PPG y
medicion de presion  arterial
continua en tiempo real con
algoritmos de ML.

Estimacion de presion arterial a
partir de caracteristicas
morfologicas PPG con algoritmos de
ML.

Medicion precisa de presion arterial
a través del PPG con red neuronal y
el método de fusion de multiple
informacion.

Utilizar informacion mas precisa de
la sefial PPG para entrenar
algoritmos de aprendizaje
automatico y poder obtener una
estimacion mas precisa de la presion
arterial no invasiva a través de las
yemas de los dedos, con el objetivo
de determinar el riesgo de
hipertension y su correlaciéon con
arteriosclerosis.

Sensores  infrarrojos,
Algoritmo Genético

ANN,

Linear regression, Support
vector regression, ANN
LeNet, U-Net,  Algoritmo

genético, Monitor de signos
vitales

RNN, Mecanismo de atencion,
MIMIC-IIT

Método  multitaper, ANN,
MIMIC, Sensor PPG
Regressive  support  vector

machines, ANN, MIMIC-II

Random forest, SVM, BiLSTM,
GRU, MIMIC-II, PPG-BP

PCA, ANN

Linear regression, Random
forest, ANN, RNN, VitalDB

ANN, Método de fusion de
multiple informacion

Tarjeta de adquisicion de
sefiales cardiacas Max 86150
certificada por la FDA, Bases de
datos propia y de acceso
publico, Algoritmos de
aprendizaje automatico.

Este método sustituye al método oscilométrico,
no requiere calibracion, monitorea presion
arterial de manera continua sin brazalete
neumatico.

support vector regression tuvo el mejor
desempeflo con caracteristicas demograficas,
pero necesita mas pruebas para usarse en
aplicaciones médicas.

Este algoritmo genético superd con éxito a los
otros dos y estimo la presion arterial continua,
utilizando solo PPG.

Este modelo permite utilizar la informacion
simultanea del PPG sin procesar y los datos
demograficos.

Este modelo es prometedor para la estimacion
de presion arterial por su capacidad de
recoleccion de datos masivos.

Este método es una herramienta util para el
monitoreo continuo, no invasivo de ECV
debido a la presencia de eventos hipertensos.

Los algoritmos GRU y BiLSTM obtuvieron el
menor error en la estimacion de presion arterial.

Este modelo mostrd6 un rendimiento
satisfactorio en la medicion de presion arterial
continua en tiempo real.

Dichos algoritmos evaluaron el potencial de las
caracteristicas morfologicas PPG en Ila
prediccion de presion arterial.

Este modelo obtuvo un buen desempefio e
incluyendo los datos demograficos se mejoraria
la prediccion de presion arterial.

Nuestro modelo obtuvo una precision del 95 %
en la prediccion de la presion arterial. Por otra
parte se obtuvo un 99.57 % en la precision de la
prediccion del riesgo de hipertension y su
correlacion con arteriosclerosis, utilizando
unicamente algoritmos de regresion clasicos y
de tipo ensamble. Sin embargo se requieren
mas pruebas con una base de datos mas amplia.
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En la Tabla 2.4 se muestra que las tecnologias que utilizaron fueron: sensores infrarrojos,
monitores de signos vitales, también utilizaron la base de datos MIMIC que es una base de
datos de acceso publico, sensores PPG y la base de datos Vital DB. En cuanto a los resultados
reportados se muestra que de acuerdo con los articulos analizados en esta seccion, los
algoritmos que tuvieron mejor desempefio fueron: Redes neuronales profundas, algoritmos

genéticos y Random Forest.

Con este andlisis se pudo obtener un conocimiento mas amplio sobre las tecnologias y
metodologias utilizadas en la medicion y monitoreo de la presion arterial por medio de
fotopletismografia (PPG). Se pudo observar que es importante realizar el preprocesamiento
de las sefiales PPG para obtener sefales de buena calidad que permitan obtener las
caracteristicas necesarias de la forma de onda de la sefal para estimar la presion arterial con
alta precision con ayuda de algoritmos de inteligencia artificial. Sin embargo, también se
observo que es realizada la estimacion de la presion arterial con sefiales PPG sin procesar y
se obtiene una estimacion con buena precision, ademds, al incluir las caracteristicas
personales de los sujetos de prueba como edad, género, peso, estatura, etc., para entrenar los
algoritmos de inteligencia artificial, es posible incrementar la precision de estimacion de los
algoritmos. En cuanto al desempefio de los algoritmos de inteligencia artificial los trabajos
de investigacion analizados reportaron que los algoritmos de Deep Learning especificamente
redes neuronales convolucionales (CNN) son los més utilizados para tareas de procesamiento
de sefiales y que los algoritmos de clasificacion como Random Forest, Decision Tree,
Regression Tree, K nearest neighbors, Gaussian Process Regression y Support Vector
Machine tienen el mejor desempefio en la prediccion de la estimacion de la presion arterial,

esta informacion serd de gran apoyo para el desarrollo de esta Tesis Doctoral.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

En este capitulo se describen las etapas de la metodologia de investigacion utilizada para el
desarrollo de esta tesis doctoral. Dicha metodologia tiene su base en el método cientifico
inductivo-deductivo, y estd formada por 4 etapas: 1) andlisis, 2) disefio, 3) desarrollo y 4)
pruebas. Las 4 etapas mencionadas conducen al objetivo de obtener nueva informacién sobre
el estado de salud y caracteristicas del sistema arterial por medio de técnicas de
pletismografia mediante un método no invasivo en la porcion distal de las extremidades

superiores.

3.1 Etapas de la Metodologia de Investigacion

En esta seccion se presentan las etapas de la metodologia de investigacion utilizada para el
desarrollo de esta tesis doctoral. En la Figura 3.1 se describen las etapas de la metodologia

de investigacion incluyendo las actividades realizadas en cada etapa.

. ¢ Analizar la literatura e Disefiar = eImplementar la e Evaluar y Validar
sobre las diferentes experimentos para metodologia para los resultados
técnicas de medicion la  comprobacién el procesamiento obtenidos de los
de la presidn arterial, de la hipdtesis, por de la sefial PPG, la algoritmos de

utilizando métodos
no invasivos para
estar al tanto de las

técnicas mas
actuales.
Analizar las

caracteristicas de la
sefial
fotopletismografica
(PPG).

Analizar los
algoritmos de
aprendizaje
automatico viables
para la solucién del
problema.

medio de modelos
matematicos,

sistemas
electronicos,
ejecucion de
codigos en algin
lenguaje de

programacion, etc.
Disefiar las fases de

proceso del
modelo de
aprendizaje
automatico.

estimacion de la
presion arterial y la
deteccién de
alguna enfermedad
cardiovascular.
Implementar  los
algoritmos de
aprendizaje
automatico,
capaces de realizar
el procesamiento
de la sefial PPG, la
estimaciéon de la
presion arterial y
realizar la
deteccion de
alguna enfermedad
cardiovascular.

Figura 3.1 Metodologia de la Investigacion.

aprendizaje
automatico con
ayuda de expertos
en el drea de la
salud, a través de
por lo menos un
caso de estudio.
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Analisis. En esta etapa inicialmente se realizé la busqueda de la literatura donde se describe
con detalle como funciona el sistema circulatorio y cémo se comporta el flujo sanguineo del
cuerpo humano a través de las arterias, esto para poder entender como se genera una sefial
pletismografica. Por otra parte, se reviso la literatura sobre las diferentes técnicas de medicion
de la presion arterial por medio de métodos no invasivos como la fotopletismografia (PPG).
De acuerdo con la literatura la técnica PPG es uno de los métodos mas utilizados para medir
la presion arterial de manera no invasiva, la cual consiste en hacer incidir un haz de luz sobre
las arterias del area donde se desea realizar la medicion de la presion arterial dicha medicion
se realiza en diferentes partes del cuerpo humano como la mufeca, el lobulo de la oreja, los
dedos de los pies y los dedos de las manos. En esta tesis doctoral se optod por obtener la senal
PPG a partir de las yemas de los dedos de las manos. También se analizaron los algoritmos
de aprendizaje automatico mas adecuados para la medicion y monitoreo de la presion arterial,
de acuerdo con la literatura revisada se recomienda el uso de algoritmos de Deep Learning
como las redes neuronales convolucionales (CNN) ya que se utilizan para la prediccion de
arritmias y para tareas de procesamiento de sefales, tal es el caso de este tema de
investigacion ya que se requiere realizar la adquisicion de sefiales PPG de buena calidad que
permitan obtener informacion mas precisa sobre sus caracteristicas morfoldgicas. Por otra
parte, la literatura también recomienda el uso de algoritmos de Machine Learning como K —
Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Lineal Regression y Random Forest ya que
estos algoritmos presentan el mejor desempefio en la prediccion de la estimacion de la presion

arterial de manera mas precisa.

Disefio. Para esta etapa se comprd una tarjeta de adquisicion de sefiales biomédicas
certificada por la FDA (Food and Drug Administration) de Estados Unidos, como apoyo para
el disefio de experimentos, que tiene el objetivo de obtener sefiales cardiacas a partir de las
yemas de los dedos, dicha tarjeta lleva integrado un mddulo sensor para adquisicion de
sefiales PPG y un par de electrodos secos de inox para adquisicion de sefiales ECG, dichas
sefnales son adquiridas de manera simultdnea o por separado. Por otra parte, se disefid el
modelo de aprendizaje automatico, dicho modelo contiene las fases de proceso para la
implementacion del algoritmo o los algoritmos que daran solucidn, al problema planteado en

esta Tesis Doctoral.
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Implementacion. En esta etapa se implementd la metodologia para el procesamiento de la
sefial PPG, la estimacion de la presion arterial y la deteccion de alguna enfermedad
cardiovascular. Por otra parte, también se implementard el modelo de trabajo de aprendizaje
automatico donde se define el algoritmo o los algoritmos que seran utilizados para el
procesamiento de la sefal fotopletismografica, la estimacién de la presion arterial y la

deteccion de alguna enfermedad cardiovascular.

Pruebas. En esta etapa se evaluaran y validaran los resultados obtenidos sobre el desempeiio
de los algoritmos de aprendizaje automatico con ayuda de expertos en el area de la salud, a

través de por lo menos un caso de estudio.

3.2 Etapa de Analisis

Tal como se menciono en el capitulo 1 seccion 1.1 usualmente la circulacion de la sangre a
través del cuerpo humano es comparada con una red de tuberias, tomando a las venas, arterias
y capilares como los tubos por los que fluye la sangre y al corazén como si fuera una bomba.
La comparacion de la circulacion de la sangre con una red de tuberias no es completamente
correcta debido a que la sangre tiene células que cambian el flujo sanguineo, en particular
cuando las paredes de las arterias se reducen, estas caracteristicas son las que la hacen
diferente de un simple fluido. Por otra parte, las venas y las arterias son conductos elasticos
y las fuerzas aplicadas por el fluido sobre dichos conductos cambian su forma. Sin embargo,
se utilizan los métodos empleados en el andlisis de fluidos simples que viajan a través de
tubos rigidos para hacer un analisis del sistema circulatorio con cierta precision. La duracion
del ciclo cardiaco esta formada por un periodo de relajacion llamado didstole seguido de un
periodo de contraccion llamado sistole. Cuando el ventriculo izquierdo se encuentra relajado
se inicia el periodo sistdlico con una contraccidon que no presenta variacion de volumen, sin
embargo, la presion dentro del ventriculo se encuentra por debajo de la presion de la aorta
por lo que la valvula de dicha arteria permanece cerrada. Cuando la presion del ventriculo se
encuentra al mismo nivel que la presion de la aorta la valvula se abre y se inicia el periodo
de eyeccion, al terminar dicho periodo el volumen de sangre del ventriculo llega a su valor

minimo conocido como volumen telesistélico, luego entonces la valvula de la aorta se cierra
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e inicia el periodo de relajacion sin cambios de volumen. Finalmente, al bajar la presion de
la auricula, la presion del ventriculo desciende debido a su periodo de relajacion e inicia el

periodo de llenado en el ventriculo debido a la apertura de la valvula mitral.

De acuerdo con la seccion 1.2 la contraccion de los ventriculos es provocada por impulsos
eléctricos que son aplicados a los lados izquierdo y derecho del corazén al mismo tiempo. El
bombeo del corazon hace que la sangre viaje a través de las arterias en forma de chorros o

pulsos.

La presion sanguinea se define como la fuerza aplicada por unidad de area que la sangre
aplica sobre las paredes de las arterias en un momento determinado. Como se mencion6
anteriormente el valor maximo de la presion arterial presente en un pulso cardiaco es
conocido como presion sistolica y el valor minimo de la presion arterial es conocido como
presion diastdlica. En condiciones normales la presion sistdlica es de 120 mmHg mientras
que la diastolica es de 80 mmHg y se expresa como 120/80. Por lo tanto, la presion arterial

media es de 100 mmHg.

En la seccion 1.8 se menciona que las presiones sanguineas que rebasan los limites
superiores, asi como las que rebasan los limites inferiores sugieren trastornos del organismo
que necesitan atencion médica, debido a esto la presion arterial es un indicador importante
de la salud de una persona. Las constricciones que provocan la presion arterial alta en el
sistema circulatorio, indican que el corazon estd haciendo un sobre esfuerzo y se presenta un

riesgo por el exceso de carga.

Se han realizado diferentes métodos de medicion de la presion arterial, estos métodos utilizan
las leyes fisicas de la circulacion sanguinea, para establecer la presion arterial en el sistema
vascular. Hay dos tipos de sistemas de medicion, la medicion directa o invasiva en la que se
introduce un catéter en un vaso sanguineo, este catéter tiene un transductor de presion que
convierte las variaciones de presion sanguinea en sefales eléctricas que se amplifican y

acondicionan.

Estos métodos representan un riesgo alto para los pacientes, pero tienen la ventaja de que son

los métodos mas exactos para la medicion de la presion realizada con un catéter de medicion.
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El otro sistema de medicion es la indirecta o no invasiva donde son utilizados los principios
de la fisica circulatoria para tener estimaciones o aproximaciones de la presion arterial sin la
necesidad de un método quirtrgico. Los sistemas no invasivos tienen un bajo costo, riesgos
bajos para el paciente, miden la presion arterial en largos periodos de tiempo, para los
especialistas de la salud es importante contar con un método que mida de manera precisa la
presion arterial sistolica, diastolica y media. Hay diferentes métodos no invasivos gran parte
de ellos permiten tener estimaciones de las presiones sistélica y diastdlica, incluso algunos

métodos permiten tener una medicion instantanea de la presion arterial.

Los métodos no invasivos mas utilizados para la medicion de la presion arterial son el
auscultatorio y el oscilométrico, estos métodos usan un brazalete neumatico que se coloca
alrededor del brazo el cual se infla a una presiéon mayor a la sistélica para después desinflarse

lentamente.

El método auscultatorio se basa en los sonidos de Korotkoff que se escuchan con un
estetoscopio colocado sobre la arteria por debajo del brazalete neumatico, dichos sonidos se
presentan cuando la presion del brazalete es igual a la presion sistolica y desaparecen cuando

la presion restante es igual a la presion diastolica.

A medida que la presion desciende la arteria se expande a su tamafo normal, el flujo
sanguineo se vuelve laminar y el sonido desaparece, sin embargo, como la arteria esta todavia
constrefiida el flujo es turbulento y va acompanado de un sonido particular. La presion que

se presenta cuando el sonido comienza a desvanecerse se toma como la presion diastolica.

Aunque este método no es tan preciso como los métodos invasivos, es sencillo y en la
mayoria de los casos es el adecuado, pero depende de la experiencia del operador. Ademas,
este método no se utiliza para un control a largo plazo porque es necesaria la supervision de

un médico.

El método oscilométrico se basa en la medicion de las oscilaciones de la presion arterial que
aparecen cuando la presion en el brazalete es igual a la presion sistolica, dichas oscilaciones

tienen un valor maximo en la presion media y desaparecen en la presion diastolica.

Como se mencion6 anteriormente la técnica PPG es otro de los métodos mas utilizados para

medir la presion arterial de manera no invasiva, la cual consiste en medir las variaciones de
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presion y volumen de la circulacion sanguinea por medio de hacer incidir un haz de luz sobre
las arterias del area donde se desea realizar la medicion de la presion arterial, dicha medicion
se realiza en diferentes partes del cuerpo humano como la muiieca, el 16bulo de la oreja, los
dedos de los pies y los dedos de las manos, en esta tesis doctoral se optd por realizar dicha

medicion en los dedos de las manos, tal como se muestra en la Figura 3.2.

T\

O 1

Led Sensor

Figura 3.2 Método fotopletismografico.

Tal como se vio en la seccion 1.2 el ciclo de una sefial fotopletismografica estd compuesta
por un pico sistolico, un pico diastdlico, una muesca dicrética y la amplitud de la sefial, donde
el pico sistolico se forma cuando el corazon bombea sangre, el pico diastélico se forma
cuando el corazon se llena de sangre, la muesca dicrética estd dada por una caida momentanea

de la presion sanguinea y la amplitud de la sefial estd dada por la respiracion.

La forma en que seran obtenidas las sefiales fotopletismograficas serd por medio de una
tarjeta de adquisicion de sefales cardiacas Max 86150 de la empresa Analog Devices
(MAX86150 Datasheet and Product Info | Analog Devices, s/f), tal como se muestra en la
Figura 3.3, que tiene la capacidad de adquirir sefiales electrocardiograficas (ECG) por medio
de electrodos secos y adquirir sefiales fotopletismograficas (PPG) por medio de un médulo
sensor Optico que cuenta con dos tipos de Leds uno rojo y otro infrarrojo, dichas sefales son
adquiridas de manera simultanea o por separado y ademas esta certificada por la FDA de

Estados Unidos.
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Figura 3.3 Tarjeta de adquisicion de sefiales ECG y PPG Max 86150.

Por otra parte se realizo el analisis de las caracteristicas de la sefial PPG. Las sefiales PPG
contienen informacion valiosa que ayuda no so6lo a detectar enfermedades, sino también a
diagnosticarlas. De acuerdo con la literatura las caracteristicas de la sefial PPG extraidas de
las yemas de los dedos son las més utilizadas y validadas en comparacidon con otras partes
del cuerpo humano. El pulso PPG suele dividirse en dos fases, la fase anacrotica que es el
borde ascendente del pulso y la fase catacrética que es el borde descendente del pulso. La
primera fase se encarga de la sistole, y la segunda fase se encarga de la diastole y de los
reflejos de las ondas procedentes de la periferia. En la fase catacrética suele observarse una
muesca dicrotica, que se observa en sujetos con arterias sanas, tal como se muestra en la
Figura 3.4, donde la letra O representa el inicio de la sefial PPG, la letra S representa el pico

sistolico, la letra N representa la muesca dicrotica y la letra D representa el pico diastolico.

PPG

Figura 3.4 Fases anacrotica y catacrotica de la sefial PPG.
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En la literatura se han descrito varios puntos de referencia extraidos de la forma de onda PPG,
sin embargo, hay incoherencias a la hora de denominar o etiquetar estos puntos. La figura
3.5 muestra una denominacién y etiquetado sistematicos y claros de los principales puntos
de referencia en la forma de onda PPG y sus derivadas VPG y APG. Obsérvese que los puntos
de referencia se denominan caracteristicas, las combinaciones de ellas se utilizarian para
generar caracteristicas mas sofisticadas, como intervalos de tiempo, potencia, y entropia, en
dicha figura se muestra que las letras con los subindices +1 hacen referencia a la primera
derivada de la sefial y las letras con los subindices +2 hacen referencia a la segunda derivada

de la sefial.

0.4 VPG
02§ P
N APG
+2
‘S+2

Figura 3.5 Caracteristicas de la sefial PPG con sus derivadas.

En la Figura 3.6 se muestra la amplitud sistolica (x), que es un indicador de los cambios
pulsatiles en el volumen sanguineo causados por el flujo sanguineo arterial alrededor del
lugar de medicion. También se ha sugerido que la amplitud sistolica es una medida
potencialmente mas adecuada que el tiempo de llegada del pulso para estimar la presion

arterial continua.
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Intervalode Pulso

Figura 3.6 Intervalo de pulso de la sefial PPG.

La anchura del pulso en la onda PPG se muestra también en la figura 3-6 y se define como
la anchura del pulso a la mitad de la altura del pico sistélico. Se ha sugerido que la anchura
del pulso se correlaciona mejor con la resistencia vascular sistémica que con la amplitud

sistolica.

El area del pulso se mide como el area total bajo la curva PPG. De acuerdo con la literatura
el area del pulso es dividida en dos subareas en la muesca dicrotica Al y A2, tal como se

muestra en la Figura 3-6.

La distancia entre dos picos sistolicos consecutivos se denomina intervalo pico-pico. El
intervalo R-R de la sefial de ECG se correlaciona estrechamente con el intervalo pico-pico
de la sefial APG que hace referencia a la segunda derivada de la sefial PPG, ya que ambos
representan un ciclo cardiaco completo. El intervalo pico-pico en las senales PPG se ha

utilizado para detectar la frecuencia cardiaca y la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

El intervalo de pulso es la distancia entre el principio y el final de la forma de onda PPG,
tal como se muestra en la Figura 3-6. La literatura sugiere que la relacion entre el intervalo
del pulso y su amplitud sistolica proporciona una comprension de las propiedades del sistema

cardiovascular de una persona.

El indice de aumento de la presion es la medida de la contribucion de la reflexion de la onda
a la presion arterial sistdlica. Se obtiene midiendo la onda reflejada desde la periferia hacia
el centro. La reduccion de la distensibilidad de las arterias elasticas provoca un retorno mas

precoz de la onda reflejada, que llega en sistole y no en diastole, lo que causa un aumento
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desproporcionado de la presion sistélica y un aumento de la presion del pulso, lo que implica
un aumento de la poscarga ventricular izquierda, una disminucion de la presion arterial
diastolica y un deterioro de la perfusion coronaria. El indice de aumento se define en la

Ecuacidn 3-1.

1A =

RIR

Ecuacién 3-1. Indice de aumento de la presion arterial.

Donde /A es el indice de aumento, y es la altura del pico sistolico tardio y x es el pico sistolico

temprano del pulso.

El componente sistolico de la forma de onda procede principalmente de una onda de presion
que se desplaza hacia delante y se transmite a lo largo de un trayecto directo desde el
ventriculo izquierdo hasta el dedo. El componente diastolico procede principalmente de las
ondas de presion transmitidas a lo largo de la aorta a las pequefias arterias de la parte inferior
del cuerpo, desde donde se reflejan de nuevo a lo largo de la aorta como una onda reflejada
que luego viaja hasta el dedo. La extremidad superior proporciona un conducto comun tanto
para la onda de presion transmitida directamente como para la onda reflejada y, por lo tanto,
tiene poca influencia en su tiempo relativo. En la Figura 3.6 se muestra que el tiempo de
retardo AT entre los picos sistolico y diastolico, esté relacionado con el tiempo de transito de
las ondas de presion desde la raiz de la arteria subclavia hasta el lugar aparente de reflexion
y de vuelta a la arteria subclavia. Se supone que esta longitud de trayecto es proporcional a
la altura del sujeto h. Por lo tanto se formula un indice del contorno de la sefial PPG que se

relaciona con la rigidez de las grandes arterias, tal como se muestra en la Ecuacion 3-2.

h

Sl = —
AT

Ecuacion 3-2. Rigidez de las grandes arterias.
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Donde SI es la rigidez de las grandes arterias, h es la altura del sujeto y AT es el tiempo de
retardo entre los picos sistolico y diastdlico. El retardo temporal entre los picos sistolico y
diastolico disminuye con la edad como consecuencia del aumento de la rigidez de las grandes
arterias y de la mayor velocidad de la onda de pulso de las ondas de presion en la aorta y las
grandes arterias, por otra parte se ha demostrado que el indice de rigidez de las grandes

arterias aumenta con la edad.

En investigaciones recientes se ha descubierto que la primera derivada de la seiial PPG
contiene informacidon mads valiosa y tiene varios componentes que ain no han recibido un
nombre oficial. De acuerdo con la literatura no existe un término de uso comun para referirse
a los componentes de la primera derivada de la sefial PPG, lo que quiza limite la investigacién
sobre este tema. Por lo tanto, es necesario hacer referencia a una terminologia especifica, se
sugiere el uso de w, X, y, y z, tal como se muestra en la Figura 3.7 para hacer referencia,
respectivamente, al pico de pendiente méxima en la sistole, la pendiente minima local en la
sistole, la pendiente minima global en la sistole y al pico de pendiente maxima en la diastole.
Se utilizan letras minusculas cursivas para los componentes de la forma de onda PPG para

indicar la aplicacion de la primera derivada.

W-1g Nz
: PPG
VPG
AN APG

Figura 3.7 Caracteristicas de la primera derivada de la sefial PPG.
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Una de las caracteristicas de la primera derivada de la sefial PPG es la de punto diastdlico,
que se define como el punto en el que la primera derivada de la forma de onda estd mas
préxima a cero, punto Z, tal como se muestra en la Figura 3-7, donde se muestra que las letras
con los subindices -1 representan una integral con respecto a la sefial VPG que representa la
primera derivada de la senal PPG y las letras con los subindices +1 representan una derivada
con respecto con respecto a la sefial VPG que corresponde a la segunda derivada de la senal

PPG o APG. Esta caracteristica se utiliza para medir la frecuencia cardiaca.

El calculo de AT es la caracteristica de tiempo pico a pico relacionada con el tiempo que
tarda la onda de presion en propagarse desde el corazon a la periferia y viceversa. El tiempo
entre los picos sistolico y diastoélico es AT. La definicién de AT depende de la forma de onda
PPG, ya que su contorno varia con los distintos sujetos. Cuando hay un segundo pico, AT se
define como el tiempo entre los dos méximos. Sin embargo, en algunas formas de onda PPG
no hay un segundo pico claro. En este caso, AT se define como el tiempo entre el pico de la
forma de onda y el punto de inflexion en la pendiente descendente de la forma de onda, que
es un maximo local de la primera derivada. Esta caracteristica se utiliza para evaluar la rigidez

arterial.

La caracteristica de calculo del tiempo de cresta (TC) es el tiempo transcurrido desde el pie
de la onda PPG hasta su pico. De acuerdo con la literatura hay un método para clasificar a
los sujetos seglin tengan una velocidad de onda de pulso alta o baja, equivalente a un riesgo
alto o bajo de enfermedad cardiovascular, utilizando caracteristicas extraidas de la sefial PPG.

Se ha descubierto que el tiempo pico a pico AT, el tiempo de cresta TC y el indice de rigidez

SI = A son las mejores caracteristicas para una clasificacion precisa de una enfermedad

cardiovascular utilizando la primera derivada de la sefial PPG. En la literatura se reporta que
con ayuda de un clasificador basado en una maquina de vectores de soporte, se obtuvo un
resultado de clasificacion del 87.5 %. Por lo tanto esta caracteristica se utiliza para la

clasificacion de enfermedades cardiovasculares.

La segunda derivada de la sefial PPG se utiliza con més frecuencia que la primera derivada
para el andlisis de sefiales PPG, ya que contiene principalmente caracteristicas tutiles y refleja
la aceleracion del flujo sanguineo. Cada latido de la segunda derivada de la sefial PPG consta

de cinco formas de onda, a, b, c, d y e, tal como se muestra en la Figura 3.8. Las primeras

86



formas de onda a, b, ¢ y d representan un ciclo completo de sistole, mientras que la onda e,
representa el inicio de la diastole. Dado que ya existen términos de uso comun para referirse
a estas formas de onda, no es necesario renombrarlas o sugerir otros nombres o terminologias.
Obsérvese que se utilizan las letras minusculas cursivas para las formas de onda de la segunda

derivada de la sefial PPG porque cada una de ellas es el resultado de aplicar una derivada.

PPG

VPG

APG

Figura 3.8 Caracteristicas de la segunda derivada de la senal PPG.

Como se menciond anteriormente la forma de onda de la segunda derivada de la sefial PPG
incluye cuatro ondas sistolicas y una onda diastolica, la onda a es la onda positiva sistolica
temprana, la onda b es la onda negativa sistélica temprana, la onda c es la onda sistolica tardia
creciente, la onda d es la onda sistdlica tardia decreciente y la onda e, es la onda positiva
diastdlica temprana que representa la muesca dicrotica. La altura de cada onda se mide a
partir de la linea de base, siendo positivos los valores por encima de la linea de base y
negativos los valores por debajo. Las relaciones entre la altura de cada onda y la de la onda
a es decir b/a, c/a, d/a'y e/a suelen utilizarse para el analisis de las ondas. La segunda derivada
de la forma de onda de la sefal PPG dactilar se utiliza para estabilizar la linea de base y

permitir que las caracteristicas individuales se visualicen y detecten con facilidad.
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En la literatura se menciona que el indice de relacion b/a refleja un aumento de la rigidez
arterial, por lo tanto, esta relacion aumenta con la edad. Se ha demostrado que la magnitud
del indice b/a de la segunda derivada de la sefial PPG esta relacionada con la distensibilidad
de la arteria periférica. También se sugiere que la magnitud de b/a es un indice no invasivo
util para identificar aterosclerosis y distensibilidad arterial alterada. Asimismo se ha

descubierto que este indice estd asociado a la hipertension.

El indice de relacién c/a, refleja una disminucion de la rigidez arterial, por lo tanto, dicho
indice disminuye con la edad. Por otra parte este indice distingue a los sujetos con
hipertension de los sujetos sanos. El Indice de relacién d/a también refleja una disminucién
de la rigidez arterial, por lo tanto dicha relacion también disminuye con la edad, ademads es
util para evaluar la poscarga ventricular izquierda. Un aumento en el Indice de relacién e/a
refleja una disminucion de la rigidez arterial, por lo tanto, la relacion e/a disminuye con la

edad.

El indice (b - ¢ - d - e)/a aumenta con la edad y es util para la evaluacion del envejecimiento

vascular y para el cribado de la enfermedad arterioscleroética.

El intervalo R-R de la senal de ECG se correlaciona estrechamente con el intervalo aa de la
segunda derivada de la sefial PPG ya que ambos representan un ciclo cardiaco completo y se

utiliza para calcular la frecuencia cardiaca y su variabilidad.

También se realizé un analisis de enfermedades cardiovasculares a nivel mundial y con base
en ello se investigaron las enfermedades cardiovasculares que més prevalecen en México, de
igual manera se identificaron los factores de riesgo para el desarrollo de enfermedades
cardiovasculares, por ultimo también se identificaron enfermedades que al mismo tiempo se
convierten en factores de riesgo para el desarrollo de enfermedades cardiovasculares. En la

Figura 3.9 se muestra un diagrama de la correlacion de enfermedades cardiovasculares.
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Figura 3.9 Correlacion de Enfermedades Cardiovasculares.

Una vez identificadas dichas enfermedades cardiovasculares, se procedio a investigar qué
tipo de equipos o analisis clinicos se utilizan para detectar dichas enfermedades, tal como se

muestra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Equipos o andlisis para Enfermedades Cardiovasculares

ENFERMEDADES Equipos o Analisis utilizados
Insuficiencia Cardiaca sangre, ECG, RT, ECO, Tomografia, PE
Infarto agudo al miocardio ECG/sangre

Fibrilacion auricular ECG, ECO, sangre
Enfermedad aorta tordcica Examen fisico, ECO, Tomografia, RM
Enfermedad vascular periférica sangre

Amiloidosis cardiaca sangre, ECG, ECO, RM
Arterioesclerosis sangre, ECG, RM, Tomografia, PE
Ateroesclerosis sangre, ECG, RM, Tomografia, PE
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También se investigd que tipo de unidades se utilizan para medir los factores de riesgo para

el desarrollo de enfermedades cardiovasculares, tal como se muestra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2 Factores de Riesgo

Factores de Riesgo Unidades
Hipertension mmHg
Tabaquismo ppm
Obesidad Kg/m2
diabetes mg/dl
Colesterol mg/dl
triglicéridos mg/dl
tiroides nmol/L

Se hizo un andlisis comparativo de los equipos que se utilizan para medir sefales ECG y que

son capaces de detectar algun tipo de enfermedad cardiovascular, tal como se muestra en la

Tabla 3.3, donde se muestra que este tipo de equipos son capaces de detectar fibrilacion

auricular, taquicardia, bradicardia y extrasistoles.

Tabla 3.3 Equipos para Medicion de Sefiales ECG

Bioseiial Equipo Tipo Deteccion Tecnologia
KARDIA Monitor Fibrilacion auricular, Taquicardia,
MOBILE inaldmbrico. Bradicardia y ritmo normal. Electrodos de Inox.
Electrodos desechables y
LMEILI Monitor portatil ritmo cardiaco sensores de contacto
Electrodos desechables e
D-HEART monitor portatil ritmo cardiaco inteligencia artificial
Baumandmetro
BM95 con ECG integrado  Fibrilacion auricular y extrasistoles Electrodo de Inox
ECG Monitor de signos Frecuencia Cardiaca, Presiéon Arterial,
Mindray vitales portatiles Saturacion de Oxigeno, temperatura. Electrodos desechables
MKIU Monitor portatil Frecuencia Cardiaca, saturacion de oxigeno. Electrodos de Inox.
Frecuencia Cardiaca, temperatura,
saturacion de oxigeno, presion arterial, Electrodo de Inox, Sensor
FZXL P11 Smart Band frecuencia respiratoria. Optico
Frecuencia Cardiaca, Frecuencia

FRONTIER X Monitor vestible respiratoria y esfuerzo cardiaco

Electrodo de Inox seco, IA
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De igual manera se hizo un analisis comparativo de los equipos que se utilizan para medir
sefiales PPG, tal como se muestra en la Tabla 3.4 donde se muestra que este tipo de equipos
solo son capaces de detectar variables biomédicas, también conocidas como biomarcadores,
tales como saturacion de oxigeno, frecuencia cardiaca, presion arterial, glucosa en sangre,
temperatura, etc. Esto proporciona un area de oportunidad para nuestra investigacion con la

tecnologia PPG.

Tabla 3.4 Equipos para Medicion de Senales PPG

Biosenal Equipo Tipo Deteccion Tecnologia
Electrodo de
Oximetro saturacion de oxigeno, temperatura, frecuencia Inox, sensor
MEDLINKET de pulso cardiaca, indice de perfusidn, pletismografia. optico
Electrodo de
PPG Frecuencia Cardiaca, temperatura, saturacidon de Inox, sensor

FZXL P11 Smart Band oxigeno, presion arterial, frecuencia respiratoria. dptico
Electrodo de
Smart Glucosa en sangre, temperatura, presion arterial, Inox, sensor

ASRIZE Watch saturacion de oxigeno, monitor de suefio. optico

Las graficas de la Figura 3.10 muestran que la tecnologia ECG es capaz de detectar
unicamente las ECV’s como fibrilacion auricular y la insuficiencia cardiaca, de igual manera
la tecnologia PPG es capaz de detectar dichas enfermedades con la diferencia de que requiere
el apoyo de los algoritmos de inteligencia artificial para poder realizar dicha deteccion. Esto
proporciona un area de oportunidad para realizar la deteccion de otras posibles enfermedades

cardiovasculares.

FIBRILACION AURICULAR INSUFICIENCIA CARDIACA
I £CG N EcG
I PPG I PPG

47 4% 45.5%
526% 54.5%

Figura 3.10 Deteccion de ECV'’s con tecnologias ECG y PPG.
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En la Tabla 3.5 se muestran las posibles enfermedades cardiovasculares a detectar y los

niveles de los biomarcadores que indican el nivel necesario para desarrollar dichas

enfermedades. La deteccion de dichas enfermedades se realizard con la tecnologia

fotopletismografica y el apoyo de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Tabla 3.5 Biomarcadores de posibles enfermedades cardiovasculares a detectar

SALUD CARDIOVASCULAR

Enfermedades Cardiovasculares

Hipertension
>139/89
Arterioesclerosis mmHg
>139/89
Ateroesclerosis mmHg
>139/89
Enfermedad aorta toracica mmHg
>139/89
Enfermedad vascular periférica mmHg
>139/89
Enfermedad de los vasos sanguineos mmHg

si

si

si

si

si

Variables Biomédicas

>30
kg/m2
>30
kg/m2
>30
kg/m2
>30
kg/m2
>30
kg/m2

Tabaquismo Obesidad Diabetes

>=200
mg/dl
>=200
mg/dl
>=200
mg/dl
>=200
mg/dl
>=200
mg/dl

Colesterol

>200
mg/dl
>200
mg/dl
>200
mg/dl
>200
mg/dl
> 200
mg/dl

si

si

si

si

si

Edad Sexo

si

si

si

si

si

Triglicéridos
> 150 mg/dl
> 150 mg/dI
> 150 mg/dI
> 150 mg/dI

> 150 mg/d|

Por otra parte también se analizaron los algoritmos de aprendizaje automatico mas adecuados

para la medicion y monitoreo de la presion arterial, de acuerdo con la literatura revisada se

recomienda el uso de algoritmos de Deep Learning como las redes neuronales

convolucionales (CNN) ya que se utilizan para la prediccion de arritmias y para tareas de

procesamiento de sefiales, tal es el caso de este tema de investigacion ya que se requiere

realizar la adquisicion de sefiales PPG de buena calidad que permitan obtener informacion

mas precisa sobre sus caracteristicas morfologicas. Por otra parte, la literatura también

recomienda el uso de algoritmos de Machine Learning como K — Nearest Neighbors, Support

Vector Machine, Linear Regression y Random Forest ya que estos algoritmos presentan el

mejor desempefio en la prediccion de la estimacion de la presion arterial de manera mas

precisa.

3.3 Etapa de Disefo

En esta etapa se muestra el disefio de las fases de proceso del modelo de aprendizaje

automatico utilizado para realizar esta parte de nuestra investigacion. En la Figura 3.11 se
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muestran las 7 fases de dicho disefio en el cual se muestra que la fase 1 es la de entender el
problema, lo que implica analizar en primer lugar que es la salud cardiovascular y que tipo
de sefnales son las que se van a analizar, la fase 2 son los criterios de evaluacion, es decir que
métricas seran utilizadas para evaluar el modelo, la fase 3 es la evaluacion de soluciones, es
decir ver qué tipo de algoritmos seran utilizados para darle solucién a nuestra problema, la
fase 4 es la preparacion de los datos, esto implica la adquisicion de las sefiales que seran
analizadas, la generacion de la base datos, la limpieza y balanceo de los datos y la parte de

entrenamiento del modelo.

Entender el problema Criterios de Evaluacion Preparacion de Datos
- Analizar Métri sl F
- Métricas - Adquisicién de sefiales
Salud CVS precision Generacién de base de dat o
figles: - Generacién de base de datos
Seifiales: ECG y PPG accuracy —
exahustividad 0 especificidad - Limpieza y balance de datos
F- measure
FASE 1 Curva ROC - Entrenamiento
N matriz de confusion
validacion cruzada
FASE 4
FASE 2
Evaluacion de Soluciones
- Machine Learning
- Deep Leamning
- Buscar diferencias entre las
sefiales PPG
FASE 3

Figura 3.11 Fases de proceso del modelo de aprendizaje automatico.

En la Figura 3.12 se muestran las fases 5, 6 y 7 del modelo de aprendizaje automatico, donde
se muestra que la fase 5 es la construccion y entrenamiento del modelo de aprendizaje
automatico, en la cual se determinan los algoritmos especificos que seran utilizados para la
construccion y entrenamiento del modelo, la fase 6 son los resultados, lo que implica la
presentacion de resultados y el andlisis de errores de los mismos, por ultimo la fase 7 es la

validacion de resultados, la cual se realizara con el apoyo de expertos en el area de la salud.
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Construccién / Entrenamiento Resultados (
del modelo ML -

-« _ o=
Random Forest Presentacion de datos

e — Validacion de Resultados
Support Vector Machine == A\
E—

Decision Tree
FASE 6 L
Linear Regression Personal Médico

Logisfic Regression FASE7

FASE 5

Figura 3.12 Fases 5, 6 y 7 del modelo de aprendizaje automatico.

Por otra parte, se realiz6 la arquitectura del modelo basado en aprendizaje automatico para

la prediccion de hipertension y arteriosclerosis, tal como se muestra en la Figura 3.13.

E OBTENCION DE CARACTERISTICAS = REGLAS DE CLASIFICACION

g R PREDICCIONES 0 - 1

. NORMAL
PREDICCION <==0.5 ———»
BAJA

PREDICCION <= 1

SEMALESPPG — s PRESIONARTERIAL (—CA FF?GIBTI CLASIFICACION ————»

l | 1 | PREDICCIONES 0 - 1

i MEDIA
PREDICCION <=05 —

- ALTA
ARTERIOSCLERCSIS PREDICCION <=1

Figura 3.13 Arquitectura del modelo de Machine Learning para la prediccion de
hipertension y arteriosclerosis.

A continuacion se describe paso a paso el flujo de trabajo de la arquitectura anteriormente

mencionada.

1. Inicialmente, a partir de las yemas de los dedos se obtienen las sefiales PPG utilizando
la tarjeta de adquisicion de sefiales cardiacas.
2. Después se obtienen las caracteristicas de la sefial PPG es decir las caracteristicas del

tiempo, frecuencia, estadisticas y las caracteristicas del dominio del tiempo de la
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primera y segunda derivadas. A partir de dichas caracteristicas se realiza la prediccion
de la presion arterial, la deteccion de hipertension y arteriosclerosis.

Para la deteccion de hipertension se establecieron reglas de clasificacion para las
categorias normal, baja, media y alta, es decir las predicciones se establecieron con
valores entre 0 y 1 de esta forma si el valor de la prediccion es igual o menor a 0.5 el
valor de la presion arterial se clasifica como normal, en caso contrario si el valor de
la prediccion es menor o igual a 1 indicaria una probabilidad baja de padecer
hipertension. De igual forma para las categorias media y alta se establecieron reglas
de clasificacion es decir las predicciones se establecieron con valores entre 0 y 1 de
esta forma si el valor de la prediccion es igual o menor a 0.5 el valor indicaria una
probabilidad media de padecer hipertension, en caso contrario si el valor de la
prediccion es menor o igual a 1 indicaria una probabilidad alta de padecer
hipertension.

Por tultimo para la deteccion de arteriosclerosis se establecieron reglas de
clasificacion para las categorias normal, baja, media y alta, es decir las predicciones
se establecieron con valores entre 0 y 1 de esta forma si el valor de la prediccion es
igual o menor a 0.5 el valor de la presion arterial se clasifica como normal, en caso
contrario si el valor de la prediccion es menor o igual a 1 indicaria una probabilidad
baja de padecer arteriosclerosis. De igual forma para las categorias media y alta se
establecieron reglas de clasificacion es decir las predicciones se establecieron con
valores entre 0 y 1 de esta forma si el valor de la prediccion es igual o menor a 0.5 el
valor indicaria una probabilidad media de padecer arteriosclerosis, en caso contrario
si el valor de la prediccion es menor o igual a 1 indicaria una probabilidad alta de

padecer arteriosclerosis.

3.4 Etapa de Implementacion

En esta etapa se muestra la implementacion de la metodologia para el procesamiento de la

sefial PPG, la estimacion de la presion arterial y la deteccion de alguna enfermedad

cardiovascular, tal como se muestra en la Figura 3.14, donde se muestra la fase de adquisicion

de la sefial PPG la cual se realiza a través de la tarjeta de adquisicion de sefiales biomédicas

95



Max 86150, luego se tiene la fase de procesamiento de la sefial PPG en la cual se realiza el
filtrado de la sefial PPG para eliminar el ruido de dicha seial, luego se tiene la fase de
graficado de la sefial PPG en la cual se muestran las graficas de dicha sefial sin procesar y ya
procesada, por ultimo se tiene la fase para el calculo de las caracteristicas de la senal PPG ya
procesada donde se obtienen las caracteristicas en el dominio del tiempo, en el dominio de la

frecuencia y las caracteristicas estadisticas.

CALCULO DE
S C/RACTERISTICAS DELA
* Tarjeta Max 86150 * Sin procesar SENALPPG PROCESADA

* Procesada *» Dominio del tiempo

* Dominio de la
frecuencia
e Estadisticas

* Filtrado de la sefial

Figura 3.14 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 1/3.

En la Figura 3.15 se muestra la fase de extraccion de caracteristicas de la sefal PPG ya
procesada como la amplitud del pico sistolico, la frecuencia del primer pico de la sefal y la
desviacion estdndar de la senal, luego se tiene la fase donde se calculan las derivadas de la
senal PPG en este caso la primera y la segunda derivada, luego se tiene la extraccion de
caracteristicas de la primera derivada de la sefial PPG, como amplitud de las ondas “w”,
duracién de las ondas “w” y la amplitud de las ondas “y”, por ultimo se tiene la fase
extraccion de caracteristicas de la segunda derivada de la sefial PPG, como la amplitud de las

[P 4)

ondas “a”, duracion de las ondas “a” y la amplitud de las ondas “b”.
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> EXTRACCION DE
i CALCULO DE LAS DERIVADAS CARACTERISTICAS DELA
' sAmplitud del pico sistélico | D sAmplitud de las ondas “w” { SEGUNDADERIVADA DELA
o . i SEFIALPPG

sFrecuencia del primer pico 3 5 sDuracién de las ondas "w” y o
dela sefial sPrimeraderivada samplitud de las ondas “y” -Ampllt'ud de lasondas “a

+Desviacién estindardela *Segundaderivada +Duracién de lasondas “a”
sefial +Aamplitud de lasondas “b”

| EXTRACCION DE )
e CARACTERISTICAS DELA _
SENALPPG PROCESADA

Figura 3.15 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 2/3.

Finalmente en la Figura 3.16 se muestra la fase de estimacion de la presion arterial por medio
de métodos no invasivos y algoritmos de aprendizaje automatico y por ultimo se tiene la fase
de deteccion de enfermedades cardiovasculares, la cual se realiza a través de los algoritmos

de aprendizaje automatico.

DETECCION DE ALGUNA

y ENFERMEDAD

| « Métodos no invasivos CARDIOVASCULAR

e« Algoritmos de
aprendizaje
automatico

s Algoritmos de
aprendizaje
automatico

ESTIMACION DE LA
PRESION ARTERIAL.

N

Figura 3.16 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 3/3.

Por otra parte también se muestra la implementacion del modelo de trabajo de aprendizaje
automatico, tal como se muestra en la Figura 3.17, y la forma en que serda implementado

dicho modelo.
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1 2 3 4 5 6 T
Definir Recolectar Procesar Crear Entrenar Evaluar Realizar Controlar
Objetivo Datos datos Modelo Modelo Modelo Prediccion Resultados

Figura 3.17 Modelo de trabajo de aprendizaje automatico.

En la Figura 3.18 se muestra la fase 1 la cual consiste en definir el objetivo, esto implica la
obtencion de informacion de las biosefiales adquiridas, la fase 2 consiste en recolectar los
datos, esto se realizard por medio de una tarjeta de adquisicion de sefales cardiacas
mencionada anteriormente, dicha tarjeta no solo realiza la adquisicion de dichas sefiales sino
que también tiene la capacidad de guardar y almacenar los datos generados por dichas sefiales

en un archivo CSV de Excel.

1 [ B

Definir g \ 3 Recolectar
Objetivo [ ] Datos

Figura 3.18 Fase 1 definir objetivo, Fase 2 recolectar datos.

En la Figura 3.19 se muestra la fase 3 la cual consiste en procesar los datos, esto implica
realizar la limpieza y balanceo de los mismos, la fase 4 consiste en crear el modelo, esto
implica definir los parametros de los modelos de aprendizaje automatico, asi como definir

las variables, los biomarcadores, el umbral de decision, etc.

4
S Parametros:

/“wj : * Bases de datos
I:>nEE * Variables

* Biomarcadores

Procesar Crear
datos Modelo

Figura 3.19 Fase 3 procesar datos, Fase 4 crear modelo.
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En la Figura 3.20 se muestra la fase 5 la cual consiste en entrenar el modelo, esto implica
utilizar los algoritmos especificos de aprendizaje automatico como KNN, SVM, DT o RF
para realizar dicho entrenamiento, la fase 6 consiste en evaluar el modelo, esto implica definir
las métricas que serdn utilizadas para medir el desempefio de dichos algoritmos, dichas
métricas son exactitud, precision, sensibilidad y puntaje F1 que incluye la medida de la

precision y la sensibilidad.

Algoritmos:

6
« KNN Métricas:
« SVM * Precisiéon
@ —. DT C——p* Sensibilidad
« RF * FI1 score

Entrenar B ¢ Exactitud
Modelo Modelo

Figura 3.20 Fase 5 entrenar el modelo, Fase 6 evaluar el modelo.

En la Figura 3.21 se muestra la fase 7 la cual consiste en realizar la prediccion, esto implica,
obtener los valores de la estimacion de la presion arterial y los porcentajes de la probabilidad
de desarrollar algun tipo de enfermedad cardiovascular, la fase 8 consiste en controlar los
resultados, esto implica validar dichos resultados con la ayuda de expertos en el area de la

salud.

* Presién Arterial (mmHg) O
: * Enfermedad A (%) :
* Enfermedad B (%)

* Enfermedad C (%) @
Realizar Controlar

Prediccién Resultados

Figura 3.21 Fase 7 realizar la prediccion, Fase 8 controlar los resultados.

Por otra parte en la etapa de implementacion de la metodologia se muestra el procesamiento

de la senal PPG, la estimacion de la presion arterial y la deteccion de alguna enfermedad
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cardiovascular, tal como se muestra en la Figura 3.22, donde se observa la fase de adquisicion
de la senal PPG que se realiza a través de la tarjeta de adquisicion de sefiales biomédicas Max
86150, posteriormente se tiene la fase de procesamiento de la sefial PPG en la que se realiza
el filtrado de la sefial PPG para eliminar el ruido de dicha sefal, luego se tiene la fase de
graficado de la sefial PPG en la que se muestran las graficas de la sefal sin procesar y ya
procesada. Finalmente, se tiene la fase para el calculo de las caracteristicas de la sefial PPG
ya procesada donde se obtienen las caracteristicas en el dominio del tiempo, en el dominio

de la frecuencia y las caracteristicas estadisticas.

I—‘Q

* Dominio del tiempo
¢ Dominio de la
frecuencia

* Estadisticas

* Tarjeta Max 86150 * Sin procesar

* Filtrado de la sefial * Procesada

Figura 3.22 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 1/3.

En la Figura 3.23 se muestra la fase de extraccion de caracteristicas de la sefial PPG ya
procesada como la amplitud del pico sistolico, la frecuencia del primer pico de la sefial y
la desviacion estandar de la seiial, luego se tiene la fase donde se calculan las derivadas de
la sefial PPG en este caso la primera y la segunda derivada, luego se tiene la extraccion de
caracteristicas de la primera derivada de la sefial PPG, como amplitud de las ondas “w”,
duracion de las ondas “w” y la amplitud de las ondas “y”, por ultimo se tiene la fase
extraccion de caracteristicas de la segunda derivada de la sefial PPG, como la amplitud de

las ondas “a”, duracion de las ondas “a” y la amplitud de las ondas “b”.

100
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sefial sAmplitud delasondas “b”

Figura 3.23 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 2/3.

Finalmente en la Figura 3.24 se muestra la fase de estimacion de la presion arterial por medio
de métodos no invasivos y algoritmos de aprendizaje automatico y por ultimo se tiene la fase
de deteccion de enfermedades cardiovasculares (Hipertension y Arteriosclerosis) la cual se
realiza a través de los algoritmos de aprendizaje automatico, para esta fase se utilizaron las
mismas caracteristicas del dominio del tiempo, ¢l dominio de la frecuencia y las
caracteristicas estadisticas utilizadas para la estimacion de la presion arterial pero también
se utilizaron las caracteristicas de la primera y segunda derivadas, ya que de acuerdo con
la literatura dichas caracteristicas son utilizadas para determinar el indice de rigidez de las

arterias y la deteccion de enfermedades cardiovasculares.

s Métodos no invasivos

» Algoritmos de
aprendizaje
automatico

s Algoritmos de
aprendizaje
automatico

ESTIMACION DE LA
PRESION ARTERIAL.

Figura 3.24 Diagrama de la metodologia para la evaluacion de la salud cardiovascular 3/3.

También como parte de la etapa de implementacion se muestran los listados de codigo

correspondientes a la estimacion de la presion arterial, la deteccion de hipertension y la
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deteccion de arteriosclerosis. En el Listado de codigo 1 se muestra el entrenamiento con 4
caracteristicas de cada dominio, tiempo, frecuencia y estadisticas para la estimacion de la
presion arterial. En las lineas 1 y 2 se observa el llamado de los algoritmos combinados SVR
y BaggingRegressor para construir el modelo que serd entrenado, en las lineas 3 y 4 se
definen los porcentajes de prueba y entrenamiento que seran utilizados en este caso se
definieron 70% de los datos para entrenamiento y 30% para prueba, en las lineas 5y 6 de
define el tipo de kernel utilizado con el algoritmo SVR en este caso el mejor resultado se
obtuvo con un kernel de tipo polinomial, en las lineas 7 y 8 se definieron 100 estimadores
para que el modelo realizara 100 veces los calculos para obtener las mejores predicciones, en
las lineas 9 y 10 se realiza el ajuste y entrenamiento del modelo y en las lineas 11 y 12 el

modelo realiza las predicciones de las presiones sistdlica y diastolica.

1. from sklearn.svm import SVR

2. from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

3. X_train, X_test, y_sbp_train, y_sbp_test = train_test_split(X, y_sbp, test_size=0.3,
random_state=42)

4. X _train, X_test, y_dbp_train, y_dbp_test = train_test_split(X, y_dbp, test_size=0.3,
random_state=42)

5. sbp_svr_p = SVR(kernel="poly", degree=6)

6. dbp_svr_p = SVR(kernel="poly", degree=6)

7. sbp_bgr_svr_p = BaggingRegressor(base_estimator=sbp_svr_p, n_estimators=100,
random_state=42)

8. dbp_bgr_svr_p = BaggingRegressor(base_estimator=dbp_svr_p, n_estimators=100,
random_state=42)

9. sbp_bgr_svr_p.fit(X_train, y_sbp_train)

10. dbp_bgr_svr_p.fit(X_train, y_dbp_train)

11. y_sbp_pred_bgr_svr_p = sbp_bgr_svr_p.predict(X_test)

12. y_dbp_pred_bgr_svr_p = dbp_bgr_svr_p.predict(X_test)

Listado de codigo 1. Entrenamiento con 4 datos

El codigo para realizar el entrenamiento con la base de datos PPG-BP es el mismo que se
mostro en el Listado de codigo 1 con la diferencia de que en este caso se utilizaron 80% de

los datos para entrenamiento y 20% para prueba, tal como se muestra en el Listado de cddigo

2.

102



1. from sklearn.svm import SVR

2. from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

3. X_train, X_test, y_sbp_train, y_sbp_test = train_test_split(X, y_sbp, test_size=0.2,
random_state=42)

4. X_train, X_test, y_dbp_train, y dbp_test = train_test_split(X, y_dbp, test_size=0.2,
random_state=42)

5. sbp_svr_p = SVR(kernel="poly", degree=6)

6. dbp_svr_p = SVR(kernel="poly", degree=6)

7. sbp_bgr_svr_p = BaggingRegressor(base_estimator=sbp_svr_p, n_estimators=100,
random_state=42)
8. dbp_bgr_svr_p = BaggingRegressor(base_estimator=dbp_svr_p, n_estimators=100,

random_state=42)
9. sbp_bgr_svr_p.fit(X_train, y_sbp_train)
10. dbp_bgr_svr_p.fit(X_train, y_dbp_train)
11. y_sbp_pred_bgr_svr_p = sbp_bgr_svr_p.predict(X_test)
12. y_dbp_pred_bgr_svr_p = dbp_bgr_svr_p.predict(X_test)

Listado de codigo 2. Entrenamiento con el dataset PPG-BP

En el Listado de codigo 3 se muestra el codigo para obtener las probabilidades normal y baja
para presion arterial normal y la probabilidad baja de padecer hipertension. Para esta prueba
se utilizaron 15 algoritmos de aprendizaje automatico de tipo regresion de los cuales los
mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos Regresion Lineal, KNN, Random
Forest, Regresion Lineal Bagging, SVR Bagging y Arbol de decisién Bagging. En el
listado de codigo se muestra la prueba con Random Forest, se utilizé el 70 % de los datos
para entrenamiento y 30 % para prueba, se hicieron 100 estimaciones, también se utilizo una
funcion np.clip para que los resultados estuvieran dentro de rango entre 0 y 1 debido a que
se utilizaron datos booleanos, asi mismo se utiliz6 una funcion para conversion de categorias
es decir que los resultados de las categorias aparecieran como NORMAL y BAJA en lugar

de obtener 0 y 1, después se calculan las predicciones y se imprimen.
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from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

X_train, X_test, y_hta_train, y_hta_test = train_test_split(X, y_hta, test_size=0.3,
random_state=42)

3 hta_rfr = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)

4. hta_rfr.fit(X_train, y_hta_train)

5. y_hta_pred_rfr = hta_rfr.predict(X_test)

6. y hta_pred_rfr = np.clip(y_hta_pred_rfr, 0, 1)

7

8

N

def convertir_a_categoria(pred):
. if pred <= 0.5:
9. return "Normal"

10. else:
11. return "Baja"

12. categorias_pred = [convertir_a_categoria(pred) for pred in y_hta_pred_rfr]
13. for i, pred in enumerate(y_hta_pred_rfr):
14. print(f"\nPrediccién = {pred:.2f}, Categoria = {categorias_pred[i]}")

Listado de codigo 3. Hipertension Random Forest Regressor

En el Listado de codigo 4 se muestra el codigo para obtener las probabilidades media y alta
para la probabilidad media y la probabilidad alta de padecer hipertension. Para esta prueba
se utilizaron 15 algoritmos de aprendizaje automatico de tipo regresion de los cuales los
mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos KNN, SVR con kernel polinomial,
Random Forest, KNN Bagging y Arbol de decision Bagging. En el listado de codigo se
muestra la prueba con Arbol de decision Bagging, se utilizo el 70 % de los datos para
entrenamiento y 30 % para prueba, se hicieron 100 estimaciones, también se utiliz6 una
funcion np.clip para que los resultados estuvieran dentro de rango entre 0 y 1 debido a que
se utilizaron datos booleanos, asi mismo se utiliz6 una funcion para conversion de categorias
es decir que los resultados de las categorias aparecieran como MEDIA y ALTA en lugar de

obtener 0 y 1, después se calculan las predicciones y se imprimen.
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from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

X_train, X_test, y hta_train, y_hta_test = train_test_split(X, y_hta, test_size=0.3,
random_state=42)

4. hta_dtr = DecisionTreeRegressor(random_state=42)

5. hta_bgr_dtr = BaggingRegressor(estimator=hta_dtr, n_estimators=100, random_state=42)
6. hta_bgr_dtr.fit(X_train, y_hta_train)
7

8

w N

y_hta_pred_bgr_dtr = hta_bgr_dtr.predict(X_test)
. y_hta_pred_bgr_dtr = np.clip(y_hta_pred_bgr_dtr, 0, 1)
9. def convertir_a_categoria(pred):

10. if pred <= 0.5:
11. return “Media”
12. else:

13. return “Alta"

14. categorias_pred = [convertir_a_categoria(pred) for pred in y_hta_pred_bgr_dtr]
15. for i, pred in enumerate(y_hta_pred_bgr_dtr):
16. print(f"\nPrediccién = {pred:.2f}, Categoria = {categorias_pred[i]}")

Listado de codigo 4. Hipertension Arbol de decision Bagging

En el Listado de codigo 5 se muestra el codigo para obtener las probabilidades normal y baja
para presion arterial normal y la probabilidad baja de padecer arteriosclerosis. Para esta
prueba se utilizaron 15 algoritmos de aprendizaje automatico de tipo regresion de los cuales
los mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos Regresion Lineal, KNN, SVR,
Random Forest, Regresion Lineal Bagging y Arbol de decisién Bagging. En el listado de
codigo se muestra la prueba con Random Forest, se utilizdo el 70 % de los datos para
entrenamiento y 30 % para prueba, se hicieron 100 estimaciones, también se utilizd una
funcion np.clip para que los resultados estuvieran dentro de rango entre 0 y 1 debido a que
se utilizaron datos booleanos, asi mismo se utiliz6 una funcidn para conversion de categorias
es decir que los resultados de las categorias aparecieran como NORMAL y BAJA en lugar

de obtener 0 y 1, después se calculan las predicciones y se imprimen.
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. from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
2. X_train, X_test, y_hta_train, y_hta_test = train_test_split(X, y_hta, test_size=0.3,
random_state=42)
3 as_rfr = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)
4. as_rfr.fit(X_train, y_as_train)
5. y_as_pred_rfr = as_rfr.predict(X_test)
6. y as_pred_rfr = np.clip(y_as_pred_rfr, 0, 1)
7. def convertir_a_categoria(pred):
8. if pred <= 0.5:
9. return "Normal"

10. else:
11. return "Baja"

12. categorias_pred = [convertir_a_categoria(pred) for pred in y_as_pred_rfr]
13. for i, pred in enumerate(y_as_pred_rfr):
14. print(f"\nPrediccién = {pred:.2f}, Categoria = {categorias_pred[i]}")

Listado de codigo 5. Arteriosclerosis Random Forest

Por ultimo en el Listado de cddigo 6 se muestra el cédigo para obtener las probabilidades
media y alta de padecer arteriosclerosis. Para esta prueba se utilizaron 15 algoritmos de
aprendizaje automatico de tipo regresion de los cuales los mejores resultados se obtuvieron
con los algoritmos Regresion Lineal, KNN, Random Forest, Regresion Lineal Bagging y
Arbol de decisiéon Bagging. En el listado de codigo se muestra la prueba con Arbol de
decision Bagging, se utilizo el 70 % de los datos para entrenamiento y 30 % para prueba, se
hicieron 100 estimaciones, también se utiliz6 una funcion np.clip para que los resultados
estuvieran dentro de rango entre 0 y 1 debido a que se utilizaron datos booleanos, asi mismo
se utilizd una funcidn para conversion de categorias es decir que los resultados de las
categorias aparecieran como MEDIA y ALTA en lugar de obtener 0 y 1, después se calculan

las predicciones y se imprimen.

[y

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

2. from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

3. X_train, X_test, y_hta_train, y _hta_test = train_test_split(X, y_hta,
test_size=0.3, random_state=42)

4. as_dtr = DecisionTreeRegressor(random_state=42)

5. as_bgr_dtr = BaggingRegressor(estimator=as_dtr, n_estimators=100,
random_state=42)

6. as_bgr_dtr.fit(X_train, y_as_train)

7. y_as_pred_bgr_dtr = as_bgr_dtr.predict(X_test)

8. y_as_pred_bgr_dtr = np.clip(y_as_pred_bgr_dtr, 0, 1)

9. def convertir_a_categoria(pred):

10. if pred <= 0.5:

11. return “Media”

12. else:

Listado de codigo 6. Arteriosclerosis Arbol de decision Bagging.
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3.5 Etapa de Pruebas

En esta etapa se realizaron las pruebas iniciales que sirven como analisis comparativo del
desempetio de los algoritmos tradicionales y el desempefio de los algoritmos conocidos como
métodos ensamblados. Para estas pruebas se utilizo el lenguaje de programacion Python con
ayuda del software Spyder y una base de datos de cancer de mama, que es una base de datos
del area de la salud, en la Tabla 3.6, se muestran los resultados obtenidos del analisis

comparativo de los métodos clasicos y los métodos ensamblados.

Tabla 3.6 Analisis Comparativo Métodos Clasicos contra Métodos Ensamblados

Algoritmos Clasicos  Puntaje F1  Algoritmos Ensamblados Puntaje F1

KNN 93.14 % KNN Bagging 92.62 %

Arbol de decision 91.74 % Arbol de decision Bagging 95.07 %

Arbol aleatorio 91.55 % Arbol aleatorio Bagging 96.66 %

SVM Polinomial 91.04 %

SVM Gaussiano 62.73 % SVM Bagging 191 %
Adaboost 96.65 %
GradientBoost 96.66 %
RandomForest 96.14 %

Como se pudo observar en los resultados anteriores el peor puntaje F1 de los algoritmos
clasicos fue de 62.73 % obtenido con el algoritmo SVM, el mejor puntaje F1 fue de 93.14 %
obtenido con el algoritmo KNN. Sin embargo los métodos ensamblados DT tipo bagging,
Adaboost, Gradientboost y RF superaron a los algoritmos cldsicos con un puntaje F1 por

arriba del 95 %.

Por otra parte en la etapa de pruebas, se realizdo la documentacion del codigo para el
procesamiento y extraccion de caracteristicas de la seiial PPG por medio de un diagrama de
flujo, con ayuda de la documentacion de la biblioteca de funciones BIOBSS, tal como se
muestra en la Figura 3.25, cabe mencionar que esta parte del codigo se desarrolld en la

plataforma Google Colab®.
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I Preprocesamiento
* Se instala la biblioteca * Se carga la base de de sefiales PPG

BIOBSS para el i datos PPG por medio . .
procesamiento de * biobss de un archivo CSV de * Filtrado de la sefial
biosefiales. ¢ Os Excel. para eliminar el ruido.

* Numpy
* Matplotlib
* Pandas

Figura 3.25 Diagrama de flujo del codigo para el procesamiento y extraccion de
caracteristicas de la sefial PPG 1/4.

En la primera parte del codigo se realiza la instalacion de la biblioteca BIOBSS que cuenta
con diversos paquetes para realizar el procesamiento de biosefiales como la sefial ECG
(Electrocardiografica), la sefial PPG (Fotopletismografica), etc. Para el propdsito de este
proyecto de investigacion se estd utilizando la biblioteca BIOBSS para realizar el

procesamiento y obtener las caracteristicas de la senal PPG.

A continuacion se importan los paquetes necesarios para realizar dicho procesamiento como

Numpy, Matplotlib, Pandas, etc.

Posteriormente se realiza la carga de la base de datos que contiene los datos de la sefial PPG,
dicha base de datos se proporciona en un archivo CSV de Excel. La base de datos contiene
100 segmentos PPG de 10 segundos de duracion y una frecuencia de muestreo de 64 Hz para

todos los segmentos.

Luego se tiene la etapa de preprocesamiento de la sefial PPG donde se realiza el filtrado de
dicha sefial para eliminar el ruido. La biblioteca BIOBSS provee una funcion de filtrado
llamada Scipy. Esta funcion se utiliza para implementar un filtro Butterworth definiendo los
parametros del filtro como, el tipo de filtro, orden del filtro y frecuencias de corte. De igual
forma se utilizan filtros predefinidos para cada tipo de senal, en el caso de la sefal PPG se

utiliza la funcion signal type y se selecciona el tipo PPG.

108



Evaluaciénde la
o Calidad de la sefial
* Para la deteccion del * Se muestra el graficado PPG

pico sistélicoy de la sefial PPG ya
diastdlico * Para delimitar la procesada por medio * Debido a los artefactos

ubicacidn de los picos de la libreria de movimiento se
sistdlico y diastdlico Matplotlib realiza la evaluacidn de
la calidad de la sefial.

Figura 3.26 Diagrama de flujo del codigo para el procesamiento y extraccion de
caracteristicas de la sefial PPG 2/4.

En la siguiente etapa del codigo se realiza la deteccion de picos, tal como se muestra en el
Figura 3.26, para esta parte la biblioteca BIOBSS cuenta con una funcion de deteccion de
picos con diferentes opciones para el método de deteccion de picos. Estos métodos son
apropiados para la sefial PPG, sin embargo los pardmetros se seleccionan apropiadamente si
el segundo pico (pico diastolico) es observable en la sefial. La funcion ppg_detectpeaks

devuelve un diccionario que incluye las ubicaciones de los picos y de los valles de la senal.

Para analisis posteriores, se requiere de un control de picos para prevenir errores resultantes
de deteccion de picos incorrectos ya sea picos faltantes o duplicados. La funcién
peak control comprueba las ubicaciones relativas de los picos y los valles, asegurandose de
que s6lo hay un pico entre valles consecutivos. Como opcion, se aplica el procedimiento de
correccion de picos estableciendo el parametro correct peaks de la funcion ppg_detectpeaks
como verdadero. En caso de que la forma de onda de la sefial PPG tenga baja amplitud los
latidos PPG se detectan con mayor precision a partir del borde ascendente de la sefial en lugar
de detectar los picos, la biblioteca BIOBSS cuenta con la funcion ppg_detectbeats para este
proposito. Dicha funcion calcula la primera derivada de la sefial PPG (pletismograma de
velocidad - VPQG) y detecta los picos VPG. Los picos maximos en la sefial VPG corresponden
al punto de maxima pendiente en el flanco ascendente de la sefial PPG. Cabe mencionar que
la funcion ppg_detectbeats devuelve solo las ubicaciones de los picos y el parametro delta se

ajusta teniendo en cuenta la amplitud de la sefial VPG.
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Para la deteccion de los picos también se utiliza la funcion ppg_detectpeaks configurando el
tipo de parametro como “beat”, en este caso se devuelven las posiciones de los picos y los

valles de la senal.

Después continuamos con la etapa de delimitacion, la forma de onda de la seiial PPG incluye
dos picos el sistolico y el diastolico, sin embargo, el pico diastolico es no observable en
algunas condiciones, a partir de la ubicacion de los picos diastolicos se calculan algunas

caracteristicas adicionales.

Para detectar la ubicacion del pico diastdlico, generalmente se necesitan las derivadas
primera y segunda de la sefial PPG. En primer lugar se detectan los puntos fiduciales de
dichas derivadas, dichos puntos fiduciales también se utilizan para calcular las caracteristicas
de la primera y segunda derivadas que son utiles en algunos analisis, por ejemplo, la

estimacion de la presion arterial a partir de la sefial PPG.

La biblioteca BIOBSS cuenta con funciones de delimitacion para las sefiales PPG, VPG y
APG (pletismograma de aceleracion - APG) como ppg fiducials, vpg fiducials y
apg_fiducials respectivamente. Cabe mencionar que la funcion de delimitacion apg_fiducials
requiere de las ubicaciones de los fiduciales VPG y la funcion de delimitacion ppg_fiducials
requiere las ubicaciones de los fiduciales VPG y APG. Por lo tanto el proceso de delimitacion

sigue un orden determinado.

99 66,

La funcion vpg_fiducials detecta las ubicaciones de las ondas “w”, “y” y “z” de la senal VPG
y devuelve un diccionario de fiduciales, esta funcidon utiliza un algoritmo de busqueda
partiendo del pico maximo es decir la onda “w” de la sefial. La funcion apg_fiducials detecta
las ubicaciones de las ondas a, b, ¢, d y e de la sefial APG y devuelve un diccionario de
fiduciales, dicha funcion utiliza un algoritmo de busqueda que parte del pico maximo es decir
la onda a de senal, también es necesario proporcionar las ubicaciones de los puntos de
referencia de la sefial VPG ya que los intervalos de busqueda se definen en funcion de estas
ubicaciones. La funcion ppg_fiducials detecta las ubicaciones de las ondas S, N, O y D de la
sefial PPG y devuelve un diccionario de fiduciales, dicha funcion utiliza un algoritmo de
busqueda que parte de las ubicaciones de inicio de la sefial es decir la onda O, calculadas
mediante la funcion de deteccion de picos. También es necesario proporcionar las

ubicaciones de los puntos de referencia VPG y APG, ya que los intervalos de busqueda se

110



definen en funcién de estas ubicaciones. Para detectar todos los fiduciales simultaneamente
se utiliza la funcion ppg_waves. Para la etapa de graficado la biblioteca BIOBSS cuenta con
funciones de graficado especificas para cada tipo de sefial. En el caso de la senal PPG se
utiliza la funcion plot_ppg, las sefales y los picos se proporcionan como diccionarios, dichos
graficos se generan utilizando los paquetes Matplotlib o Plotly, en la grafica de la Figura 3.27
se muestra la sefial PPG sin procesar en color azul y la sefal ya filtrada en color naranja y
también se muestra la ubicacion relativa de sus picos. Ademas se muestra la duracion del

tiempo de la sefial en segundos y su amplitud en unidades arbitrarias.
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Figura 3.27 Grafica de la senal PPG.

Con respecto a la etapa de evaluacion de la calidad de la sefial PPG la literatura reporta que
la sefial PPG es muy sensible a los artefactos de movimiento por lo que la evaluacion de la
calidad de la sefial es un paso importante que es necesario antes del analisis de la sefial, para
esto se utilizan enfoques basados en reglas o en aprendizaje automadtico utilizando la
informacion morfologica de la forma de onda PPG. La biblioteca BIOBSS proporciona

modulos para evaluar la calidad de la sefial que se aplica por separado o simultineamente.
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o Evaluacidn SQA
* Cuando se superan * Esta es otra técnica simultanea

los limites de tensidn para la evaluacion de . N
* Permite aplicar

* Aqui se hace la

de los circuitos de la calidad de la sefial.

acondicionamiento clon.’lprol_lafmoln_de los diferentes .tsacnlcas
de sefial limites fisiolégicos y de evaluacion de la
morfoldgicos. calidad de la sefial de

manera simultdnea.

Figura 3.28 Diagrama de flujo del codigo para el procesamiento y extraccion de
caracteristicas de la sefial PPG 3/4.

Luego tenemos la etapa de deteccion de recortes y lineas planas como uno de los métodos de
evaluacion de la calidad de la sefial PPG, tal como se muestra en la Figura 3.28. La funcion
detect flatline clipping se utiliza para detectar segmentos recortados o planos de una senal
estableciendo los pardmetros y devuelve un diccionario de limites. El recorte se produce
cuando se superan los limites de tension de los circuitos de acondicionamiento de sefial. Los
segmentos recortados se detectan estableciendo un umbral y aplicando reglas a la amplitud
de la sefial. La deteccion de lineas planas difiere del recorte en que se produce en cualquier
nivel de amplitud de la sefial, la duracion de los segmentos planos también es importante para
detectar las lineas planas. Por lo tanto para aplicar las reglas es necesario definir un umbral
de amplitud y duracion, el umbral de amplitud se define como el nivel minimo de cambio de

amplitud necesario para que una sefial se considere un segmento no plano.

La siguiente etapa es la de limites fisiologicos y morfologicos que es otro método para la
evaluacion de la calidad de sefial PPG, para esta etapa las funciones check phys y
check morph se utilizan para comprobar los limites fisioldgicos y morfoldgicos
respectivamente. Estas funciones toman como argumentos las ubicaciones de los picos y los

valles y devuelven un diccionario de resultados booleanos de las reglas aplicadas.

Para poder calcular las caracteristicas morfolédgicas, el nimero de picos y valles tienen que

coincidir. Por lo tanto el control de picos también se aplica después de la deteccion de estos.
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Un método comun para la evaluacion de la calidad de la sefial es el conocido como "Template
Matching" o ajuste de plantillas. Este método se basa en la expectativa de que las formas de
onda del pulso tendran una morfologia similar en un segmento PPG. Se genera una plantilla
alineando los pulsos por sus picos y promediandolos, a continuacion se evalua la similitud

de cada pulso con la plantilla utilizando una medida.

La funcién template_matching utiliza la correlacion de Pearson como medida de similitud,
se determina un umbral para el coeficiente de correlacion por debajo del cual el pulso es
"inaceptable", este valor por defecto del umbral es de 0,9. La funcién devuelve una tupla de

coeficientes de correlacion y un resultado booleano para la calidad del segmento.

Los métodos definidos anteriormente también se aplican simultaneamente utilizando la
funcion sqa_ppg del subpaquete ppgtools. Los métodos se proporcionan como una lista y la

funcién devuelve un diccionario de resultados.

o B Estimaciondela
+ Dominio del Tiempo eOndasa, b, c,dye presién arterial

+ Dominio de la g = La relacion entre las .
» Ondas “W » A partir de la

Frecuemfla. « Ondas “Y” ondas mencionadas. extraccion de
* Caracteristicas

it « Ondas “Z” caracteristicas antes
Estadisticas mencionada.

Figura 3.29 Diagrama de flujo del codigo para el procesamiento y extraccion de
caracteristicas de la sefial PPG 4/4.

La siguiente etapa del codigo es la extraccion de caracteristicas de la sefial PPG, tal como se
muestra en la Figura 3.29. La sefial PPG se utiliza sobre todo para calcular la frecuencia
cardiaca y analizar su variabilidad. Sin embargo, también se utiliza para estimar pardmetros
fisiologicos como la frecuencia respiratoria y la presion arterial. Existen varios enfoques
diferentes para la estimacion y uno de ellos es el uso de modelos de aprendizaje automatico,
generalmente se utilizan caracteristicas morfologicas del dominio del tiempo, del dominio de

la frecuencia y caracteristicas estadisticas para entrenar los modelos de aprendizaje
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automatico. La biblioteca BIOBSS tiene modulos para el calculo de las caracteristicas mas
comunes en la literatura. Estas caracteristicas se calculan por separado para cada dominio
utilizando las funciones get time features, get freq features y get stat features, estas
funciones requieren un parametro “type” para seleccionar el subconjunto de caracteristicas.
Las caracteristicas con base en el ciclo se calculan para cada ciclo es decir la forma de onda
y se promedian para todos los ciclos de un segmento, las caracteristicas con base en
segmentos se calculan para todo el segmento, si se proporcionan puntos fiduciales las

caracteristicas se amplian calculando las caracteristicas relacionadas con las ondas D

(didstolica) y N (dicrética).

Como alternativa se utilizan las funciones from cycles y from segment para calcular
caracteristicas de multiples dominios, la funcion get ppg features se utiliza para calcular

caracteristicas de multiples dominios y tipos de entrada (input_types) de manera simultanea.

En la Figura 3.30 se muestra la grafica de las caracteristicas de la sefial PPG ya procesada en
el dominio del tiempo, en dicha grafica se observan caracteristicas como ppg DW_SW 10
que corresponde a la duracion media del pico diastolico y a la duracion del pico sistélico al
10 % de la amplitud sistolica, también se observa que la caracteristica que mas sobresale es

ppg PR mean que corresponde a la frecuencia media del pulso.
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Figura 3.30 Caracteristicas de la sefial PPG procesada, en el dominio del tiempo.

En la Figura 3.31 se muestra la grafica de las caracteristicas de la sefial PPG ya procesada en

el dominio de la frecuencia, en dicha grafica se observan caracteristicas como ppg f 1 que
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corresponde a la frecuencia a la que se produjo el primer pico de la sefial, también se observa

que la caracteristica que mas sobresale es ppg f 3 que corresponde a la frecuencia a la que

se produjo el tercer pico de la sefial.

Caracteristicas en el dominio de la Frecuencia
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Figura 3.31 Caracteristicas de la sefial PPG procesada, en el dominio de la frecuencia.

En la Figura 3.32 se muestra la grafica de las caracteristicas estadisticas de la sefial PPG ya
procesada, en dicha grafica se observan caracteristicas como ppg_mean que corresponde al
valor medio de la sefial, también se observa que la caracteristica que mas sobresale es

ppg_entropy que corresponde a la entropia de la sefial.
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Figura 3.32 Caracteristicas estadisticas de la sefial PPG procesada.

A continuacidn, se tienen las etapas de extraccion de caracteristicas de la primera y segunda

derivadas, en esta etapa las funciones get vpg features y get apg features se utilizan para

calcular las caracteristicas VPG y APG respectivamente, y su relacion entre ellas.

En la Figura 3.33 se muestra la grafica de las caracteristicas de la primera derivada de la sefial

PPG ya procesada en el dominio del tiempo, en dicha grafica se observan caracteristicas
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como vpg a w que corresponde a la amplitud media de las ondas “w”, es decir, el punto
sistolico de la sefial, también se observa que la caracteristica que mas sobresale es vpg t z

que corresponde a la duracion media de las ondas “z”, es decir, el punto diastdlico de la sefial.

Caracterfsticas de la primera derivada de la sefial PPG en el dominio del Tiempo
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Figura 3.33 Caracteristicas de la primera derivada de la sefial PPG procesada, en el dominio
del tiempo.

En la Figura 3.34 se muestra la grafica de las caracteristicas de la segunda derivada de la
sefial PPG ya procesada en el dominio del tiempo, en dicha grafica se observan caracteristicas
como apg_a b que corresponde a la amplitud media de las ondas “b”, también se observa
que la caracteristica que mas sobresale es apg_a a que corresponde a la amplitud media de

las ondas “a” de la sefial, dichas ondas “a” y “b” corresponden al ciclo de la sistole.

Caracteristicas de la segunda derivada de la sefial PPG en el dominio del Tiempo
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Figura 3.34 Caracteristicas de la segunda derivada de la sefial PPG procesada, en el
dominio del tiempo.
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Una vez realizado el procesamiento y extraccion de caracteristicas de la sefial PPG, se
desarroll6 el codigo de programacion para realizar la estimacion de la presion arterial a partir
de las caracteristicas de tiempo, frecuencia y estadisticas de dicha sefal, el codigo de
programacion se desarrolld en el lenguaje de programacion Python con ayuda de la
plataforma Google Colab® y del software Spyder. En la Tabla 3.7 se muestran algunas de las

caracteristicas antes mencionadas.

Tabla 3.7 Caracteristicas PPG

Tiempo Frecuencia Estadisticas

ppg_a_S: Amplitud mediade ppg p_1: amplitud del primer ppg_std: desviacién estandar
los picos sistdlicos pico de la fft de la sefial de la sefial

ppg_f_2: Frecuencia a la que se
ppg_t_S: Duracion media de produjo el segundo pico de la fftde ppg_pct_25: percentil 25 de la
los picos sistdlicos la sefial sefial

ppg_f_1: La frecuencia a la que se
ppg_DW: Duracién media del produjo el primer pico de la fft de ppg_median: Valor medio de la
pico diastdlico la sefial sefial

ppg_f_3: La frecuencia a la que se
ppg_t_C: Duracidon media del produjo el tercer pico de la fft de la ppg_mean: Valor promedio de
ciclo sefial la sefial

Los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados para la estimacion de la presion arterial
fueron cuatro algoritmos tradicionales: Regresion Lineal, KNN, SVM y DT, también se
utilizaron cuatro algoritmos de tipo ensamblado: Adaboost, Gradientboosting,
RandomForest y Bagging, debido a que los valores de la presion arterial son continuos y se
desea saber el valor exacto de la presion arterial se decidid utilizar algoritmos de tipo
Regresion ya que son los mas adecuados para la estimacion de este tipo de valores y asi poder
medir su eficiencia. Inicialmente se utilizaron cuatro caracteristicas de cada dominio para
hacer los entrenamientos de dichos algoritmos. En la Figura 3.35 se muestran los datos

utilizados para realizar este entrenamiento.
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Figura 3.35 4 datos utilizados de cada Dominio.

En la Tabla 3.8 se muestran los resultados obtenidos del entrenamiento con cuatro

caracteristicas de cada dominio.

Tabla 3.8 Prueba 4 datos

Meétricas
MSE RA2 MAE
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP
I RL 29.1629418 25.2524406 0.87038693 0.74747559 5.39374164 3.59582776 I
KNN_w_uniform 325 200 0.44444444 -1 15 10
KNN_w_distance 118.542345 84.8173425 0.47314513 0.15182657 9.80676241 6.53784161
SVR_rbf 308.061637  186.48897 0.36916283 -0.8648897 14.6572668 9.65726677
I SVR_poly 27.9404905 26.3051408 0.87582004 0.73694859 5.24453241 3.79411255 I
DT 100 100 0.55555556 0 10 10
AdaBoost 250 100 0.11111111 0 15 10
I GradientBoosting 51.1798414 52.6663166 0.77253404 0.47333683 5.76806292 6.15462473 I
RandomForest 190.42 117.52 0.15368889 -0.1752 12.9 8.6
Bagging_RL 130.765073 93.8425327  0.4188219 0.06157467 10.0047457 7.02537505
Bagging_SVR_rbf 328.278038 200.931934 -0.4590135 1.00931934 14.8217787 10.2207924
Bagging_SVR_poly 5.41025717 17.7724061 0.97595441 0.82227594 2.12615532 3.98377018 I
Bagging_KNN_w_uniform 337.36 208.16 0.49937778 -1.0816 15 10.4
Bagging_KNN_w_distance 213.0487  140.73021 0.05311689 -0.4073021 12.2995165 8.57295144
Bagging_DT 190.42 117.52 0.15368889 -0.1752 12.9 8.6

*MSE (Error Cuadrédtico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacidn); MAE (Error Absoluto Medio); Presién
Sistdlica (SBP); Presion Diastélica (DBP)

Como se muestra en la Tabla 3.8 los mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos:

Regresion Lineal, SVR polinomial, GradientBoosting y Bagging SVR polinomial, las
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métricas utilizadas para medir la eficiencia de todos los algoritmos fueron el Error Cuadratico

Medio (MSE), el Coeficiente de Determinacion (r2) y el Error Absoluto Medio (MAE).

En la Figura 3.36 se muestran las graficas con las mejores predicciones para la estimacion de
la presion arterial sistdlica y diastolica obtenidas con el algoritmo Bagging SVR polinomial,
dichas graficas muestran los mejores valores obtenidos de las muestras 2 y 4. La muestra 2
tiene un valor de presion sistolica de 86 mmHg y un valor de presion diastolica de 64 mmHg,
por otra parte la muestra 4 tiene un valor de presion sistolica de 121 mmHg y un valor de
presion diastolica de 87 mmHg. Por lo tanto el valor de presion sistdlica mas cercano al valor

real fue con la muestra 4 y el valor de presion diastolica mas cercano al valor real fue con la

muestra 2.
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Figura 3.36 Graficas de la presion arterial con el algoritmo Bagging SVR polinomial.

Posteriormente se utilizaron seis caracteristicas de cada tipo para entrenar los algoritmos y
poder ver si se podian obtener resultados con errores mas bajos, sin embargo los resultados
obtenidos con seis caracteristicas mostraron sobreajuste, lo que nos llevd a pensar que
posiblemente el entrenamiento de los algoritmos para poder realizar la estimacion de la
presion arterial no requiere de muchos datos a diferencia de los entrenamientos para
problemas de Clasificacion donde se requieren bases de datos mas grandes. En la Figura 3.37

se muestran los datos utilizados para realizar este entrenamiento.
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Figura 3.37 6 datos utilizados de cada Dominio.

En la Tabla 3.9 se muestran los resultados obtenidos del entrenamiento con seis

caracteristicas.

Tabla 3.9 Prueba 6 datos

Métricas
MSE R"A2 MAE

Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP
RL 227086.479 14738.6694 -9082.45914  -588.546777  353.281903 89.7778657
KNN_w_uniform 425 181.25 -16 -6.25 20 12.5
KNN_w_distance 406.146282 175.643042 -15.2458513  -6.02572168  19.4808227 12.2404114
SVR_rbf 807.357745 347.993838 -31.2943098  -12.9197535  27.9681954 17.9681954

| SVR_poly 493.849529 160.551642 -18.7539812  -5.4220657 21.6648939 11.6648935 |
DT 250 125 9 -4 15 10
AdaBoost 250 125 -9 -4 15 10

| GradientBoosting 250.000001 125 -9.00000002  -4.00000002 15 10 |
RandomForest 387.9025 173.84 -14.5161 -5.9536 19.05 12.2
Bagging_RL 2664.01905 305.193797 -105.560762  -11.2077519  39.2043859 12.7577299
Bagging_SVR_rbf 768.197977 347.656971 -29.7279191  -12.9062788  27.2597315 17.9597315
Bagging_SVR_poly 197.994138 100.710909 -6.9197655 -3.02843635 13.1582266 8.70538612
Bagging_KNN_w_uniform 503.515625 221 -19.140625 -7.84 21.875 14
Bagging_KNN_w_distance ~ 487.317209 214.211638 -18.4926884  -7.56846554  21.4780838 13.7324656
Bagging_DT 387.9025 173.84 -14.5161 -5.9536 19.05 12.2

*MSE (Error Cuadrético Medio); R"2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio); Presidn Sistdlica (SBP); Presidn

Diastolica (DBP)

Por otra parte también se utilizo una base de datos llamada PPG-BP que contiene datos de

biomarcadores de 219 sujetos de estudio para entrenar los algoritmos anteriormente
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mencionados para realizar la estimacion de la presion arterial. Esta base de datos contiene
biomarcadores como, género, edad, estatura, peso, presion arterial sistolica y diastolica,
frecuencia cardiaca, indice de masa corporal y datos de padecimientos cardiovasculares
como, hipertension, diabetes, infarto cerebral, enfermedad cerebrovascular e insuficiencia

del riego sanguineo cerebral, tal como se muestra en la Figura 3.38.

Figura 3.38 Datos contenidos en el Dataset PPG-BP.

Para esta prueba se realiz6 un preprocesamiento del dataset para poder utilizar todos los datos
numéricos, tal como se muestra en la Figura 3.39, sin embargo los resultados también
mostraron sobreajuste esto nos confirmo que los valores de la presion arterial al ser continuos

no se requieren muchos datos para realizar este entrenamiento.

Height(cm) Weigh

Figura 3.39 Datos utilizados después de preprocesar el Dataset PPG-BP.
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En la Tabla 3.10 se muestran los resultados del entrenamiento con la base de datos PPG-BP.

Tabla 3.10 Prueba PPG-BP

Métricas
MSE RA2 MAE
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP
RL 266.310009 74.8390415 0.22821635 0.16946085| 12.1180902 6.87935338
KNN_w_uniform 261.083561 71.7434596 0.24336293 0.20381461 | 11.9734848 6.83712121
KNN_w_distance 246.018212 71.5467397 0.28702329 0.20599774 | 11.4216703 6.99173982
SVR_rbf 345.116317 90.1528196 -0.00016944 -0.00048643 | 14.3772723 7.44465251
SVR_poly 272.843405 71.6181509 0.20928214 0.20520524 | 12.0769666 6.67641763
DT 414.818182 203.113636 -0.20216996 -1.25408854 | 15.1818182 11.0227273
AdaBoost 241.401607 88.4903144 0.30040251  0.0179635| 12.7106601 7.65468987
GradientBoosting 295.817955 108.495382 0.14270041 -0.20404618 | 13.6577135 8.24631814
RandomForest 261.216105 77.6242227 0.24297881 0.13855183 | 13.2359091 7.07636364
Bagging_RL 265.062666 73.1557394 0.23183123 0.18814159 12.051181 6.79503413
Bagging_SVR_rbf 345.133219 90.1645233 -0.00021842 -0.00061632| 14.2806601 7.44704339
Bagging_SVR_poly 282.944322 65.7706686 0.18000903 0.27009868 | 12.4451291 6.56299705
Bagging_KNN_w_uniform 292.815523 88.3303165 0.15140165 0.01973911 ] 12.3930682 7.55329545
Bagging_KNN_w_distance 290.211054 86.7671626 0.15894957 0.03708648 | 12.2113427 7.44939658
Bagging_DT 261.444852 77.9531114 0.24231589 0.13490193 | 13.3211364 7.05068182

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio); Presion Sistdlica (SBP);
Presion Diastélica (DBP)

Por otra parte como actividad extra se realiz6 la correlacion de la sefial ECG y la senal PPG
para ver si es posible detectar anomalias en la sefial PPG con respecto al tiempo tomando
como referencia la sefial ECG. Sin embargo, esto no es posible ya que la sefial ECG refleja
el comportamiento eléctrico del corazon y la sefial PPG refleja las variaciones de presion y
volumen a través de las arterias debido al paso del flujo sanguineo. En la Figura 3.40 se
muestra la correlacion de dichas sefales, cabe mencionar que esta actividad no forma parte
de los objetivos de esta Tesis Doctoral, sin embargo se realizd esperando encontrar
informacion util para poder realizar la deteccion de alguna enfermedad cardiovascular

(Arteriosclerosis) a través de las caracteristicas morfoldgicas de la senal PPG.
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También como parte de los avances en la etapa de pruebas, se aplico la métrica RMSE (Root

Mean Square Error) a los algoritmos utilizados para la prediccion de la presion arterial debido

a que al utilizar la métrica MSE (Mean Square Error) se obtienen los resultados elevados al

cuadrado y al aplicar la métrica RMSE se obtienen los resultados directos, tal como se

muestra en la Tabla 3.11, para la prueba con 4 datos.

Tabla 3.11 Prueba 4 datos

Meétricas
MSE RA2 MAE RMSE
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP SBP DBP
I RL 29.1629418 25.2524406 0.87038693 0.74747559 5.39374164 3.59582776 5.40027238 5.025180654 I
KNN_w_uniform 325 200 0.44444444 -1 15 10 18.0277564 14.14213562
KNN_w_distance 118.542345 84.8173425 0.47314513 0.15182657 9.80676241 6.53784161 10.8877153 9.209633139
SVR_rbf 308.061637 186.48897 0.36916283 -0.8648897 14.6572668 9.65726677 17.5516847 13.65609643
| SVR_poly 27.9404905 26.3051408 0.87582004 0.73694859 5.24453241 3.79411255 5.28587651 5.128853747 |
DT 100 100 0.55555556 0 10 10 10 10
AdaBoost 250 100 0.11111111 0 15 10 15.8113883 10
GradientBoosting 51.1798414 52.6663166 0.77253404 0.47333683 5.76806292 6.15462473 7.15400876 7.257156232
RandomForest 190.42 117.52 0.15368889 -0.1752 12.9 8.6 13.7992753 10.84066419
Bagging_RL 130.765073 93.8425327 0.4188219 0.06157467 10.0047457 7.02537505 11.4352557 9.687235553
Bagging_SVR_rbf 328.278038 200.931934 -0.4590135 1.00931934 14.8217787 10.2207924 18.1184447 14.17504616
I Bagging_SVR_poly 5.41025717 17.7724061 0.97595441 0.82227594 2.12615532 3.98377018 2.32599595 4.215733158 |
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Bagging_KNN_w_uniform
Bagging_KNN_w_distance
Bagging_DT

337.36
213.0487
190.42

208.16 0.49937778
140.73021 0.05311689
117.52 0.15368889

-1.0816

-0.1752

15

12.9

10.4 18.3673624 14.42775104

-0.4073021 12.2995165 8.57295144 14.5961879 11.86297643

8.6 13.7992753 10.84066419

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de

Presidn Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio); RMSE (Root Mean Square Error);

De igual forma se aplico la métrica RMSE para la prueba con 6 datos, tal como se muestra

en la Tabla 3.12.

Tabla 3.12 Prueba 6 datos

Meétricas
MSE RA2 MAE RMSE
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP SBP DBP
IRL 227086.479 14738.6694 -9082.45914 -588.546777 353.281903 89.7778657 476.535915 121.4029218
KNN_w_uniform 425 181.25 -16 -6.25 20 12.5 20.6155281  13.46291202
KNN_w_distance 406.146282 175.643042 -15.2458513 -6.02572168 19.4808227 12.2404114 20.1530713  13.25303897
SVR_rbf 807.357745 347.993838 -31.2943098 -12.9197535 27.9681954 17.9681954 28.4140413  18.65459293
SVR_poly 493.849529 160.551642 -18.7539812  -5.4220657 21.6648939 11.6648935 22.2227255 12.67089746
DT 250 125 -9 -4 15 10 15.8113883  11.18033989
AdaBoost 250 125 -9 -4 15 10 15.8113883  11.18033989
GradientBoosting 250.000001 125 -9.00000002 -4.00000002 15 10 15.8113883  11.18033991
RandomForest 387.9025 173.84 -14.5161 -5.9536 19.05 12.2  19.6952405 13.18483978
Bagging_RL 2664.01905 305.193797 -105.560762 -11.2077519 39.2043859 12.7577299 51.6141362  17.4697967
Bagging_SVR_rbf 768.197977 347.656971 -29.7279191 -12.9062788 27.2597315 17.9597315 27.7163846 18.64556169
Bagging_SVR_poly 197.994138  100.710909  -6.9197655 -3.02843635 13.1582266 8.70538612  14.071039  10.03548248
Bagging_KNN_w_uniform 503.515625 221 -19.140625 -7.84 21.875 14 224391538  14.86606875
Bagging KNN_w_distance 487.317209 214.211638 -18.4926884 -7.56846554 21.4780838 13.7324656 22.0752624  14.6359707
Bagging DT 387.9025 173.84 -14.5161 -5.9536 19.05 122  19.6952405 13.18483978

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio); RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio); Presidn
Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

También se aplicd la métrica RMSE para la prueba con la base de datos PPG, tal como se

muestra en la Tabla 3.13.

Tabla 3.13 Prueba PPG-BP

Métricas

Algoritmos

SBP

MSE
DBP

RA2
SBP

DBP

MAE
SBP

DBP

RMSE
SBP

DBP
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RL 266.310009 74.8390415 0.22821635 0.16946085 12.1180902 6.87935338 16.3190076 8.650956105
KNN_w_uniform 261.083561 71.7434596 0.24336293 0.20381461 11.9734848 6.83712121 16.1580804 8.470151096
KNN_w_distance 246.018212 71.5467397 0.28702329 0.20599774 11.4216703 6.99173982 15.6849677 8.458530586
SVR_rbf 345.116317 90.1528196 0.00016944 0.00048643 14.3772723 7.44465251 18.5773065 9.494883867
SVR_poly 272.843405 71.6181509 0.20928214 0.20520524 12.0769666 6.67641763 16.5179722 8.462750788
DT 414.818182 203.113636 0.20216996 1.25408854 15.1818182 11.0227273 20.3670857 14.25179415
AdaBoost 241.401607 88.4903144 0.30040251 0.0179635 12.7106601 7.65468987 15.5371042 9.406929065
GradientBoosting 295.817955 108.495382 0.14270041 0.20404618 13.6577135 8.24631814 17.1993592 10.41611165
RandomForest 261.216105 77.6242227 0.24297881 0.13855183 13.2359091 7.07636364 16.1621813 8.810460983
Bagging_RL 265.062666 73.1557394 0.23183123 0.18814159 12.051181 6.79503413 16.2807453 8.553112851
Bagging_SVR_rbf 345.133219 90.1645233 0.00021842 0.00061632 14.2806601 7.44704339 18.5777614 9.495500159
Bagging_SVR_poly 282.944322 65.7706686 0.18000903 0.27009868 12.4451291 6.56299705 16.8209489 8.109911751
Bagging_KNN_w_uniform  292.815523 88.3303165 0.15140165 0.01973911 12.3930682 7.55329545 17.1118533 9.398420957
Bagging_KNN_w_distance  290.211054 86.7671626 0.15894957 0.03708648 12.2113427 7.44939658 17.035582 9.314889298
Bagging_DT 261.444852 77.9531114 0.24231589 0.13490193 13.3211364 7.05068182 16.1692564 8.829105921

*MSE (Error Cuadratico Medio); RA2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio); RMSE (Raiz del Error Cuadrético Medio)
Presidn Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

Al aplicar la métrica RMSE también se comprob6 que los mejores resultados se obtuvieron

con las pruebas de 4 datos, ya que al aumentar los datos los resultados se muestran lejanos

de cero lo que indica que no hubo una buena precision en la prediccion de la presion arterial.

Por otra parte también se desarrolld el codigo para realizar validacion cruzada a los

algoritmos utilizados para la prediccion de la presion arterial para evaluar el desempeio de

los algoritmos, utilizando también la métrica RMSE, tal como se muestra en la Tabla 3.14.

Tabla 3.14 Prueba 4 datos CV

Métricas
RMSE
Algoritmos SBP DBP
RL 4.97350513 5.64951388 I
KNN_w_uniform 18.0277564 14.1421356
KNN_w_distance 12.8568567 10.9500485
SVR_rbf 17.738407 13.8944758
SVR_poly 5.92095598 5.98488819 I
DT 10 10
AdaBoost 12.9056942 10
GradientBoosting 8.57700438 8.62857812
RandomForest 12.8199417 10.7868952
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Bagging_RL 10.8436547 9.49128492
Bagging_SVR_rbf 17.8794806 14.0127725

Bagging_SVR_poly 7.5449848 7.23000383 I

Bagging_KNN_w_uniform 18.0346698 14.1449649
Bagging_KNN_w_distance  15.1707924 12.3954242
Bagging_DT 12.8199417 10.7868952

*RMSE (Raiz del Error Cuadrédtico Medio) Presidn
Sistélica (SBP); Presidn Diastdlica (DBP)

En la Tabla 3.14 se observa que los resultados de la validaciéon cruzada aplicada a la prueba
con 4 datos utilizando la métrica RMSE son los mas cercanos posible a cero a diferencia de
las otras pruebas realizadas, lo que indica un buen desempefio de los algoritmos en cuanto a

precision.

También se aplico la validacion cruzada a la prueba con 6 datos, tal como se muestra en la

Tabla 3.15.

Tabla 3.15 Prueba 6 datos CV

Métricas
RMSE
Algoritmos SBP DBP
RL 165.985879 41.9480698 I
KNN_w_uniform 14.034544 8.85102732
KNN_w_distance 13.576027 8.73584034
SVR_rbf 20.0137435 13.1371926
SVR_poly 30.4529046 19.1928504 I
DT 12.1548771 8.02867801
AdaBoost 12.1548771 8.02867801
GradientBoosting 11.6078799 7.58404188
RandomForest 13.0399035 8.47454446
Bagging_RL 24.4280831 9.28673775
Bagging_SVR_rbf 19.5057575 13.1832125
Bagging_SVR_poly 62.0995619 46.9342075 I

Bagging_KNN_w_uniform 15.1152906 9.96330713
Bagging_KNN_w_distance 14.6735589 9.65811532
Bagging_DT 12.6199397 8.18902012

*RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presién
Sistélica (SBP); Presidn Diastdlica (DBP)
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De igual forma se aplic6 la validacion cruzada a la prueba con la base de datos PPG, tal como

se muestra en la Tabla 3.16.

Tabla 3.16 Prueba PPG-BP CV

Métricas
RMSE
Algoritmos SBP DBP
RL 17.8888673  10.469075 I
KNN_w_uniform 18.4198959 10.4951567
KNN_w_distance 18.1083888 10.4470311
SVR_rbf 20.706657 11.1954507
SVR_poly 18.0590847 10.4836622 I
DT 23.8917253 14.9283146
AdaBoost 18.7418678  10.693859
GradientBoosting 20.6655667 12.4566976
RandomForest 18.8181593 11.2407905
Bagging_RL 17.938435 10.4815222
Bagging_SVR_rbf 20.7012794 11.1965489
Bagging_SVR_poly 18.973912  10.891721 |

Bagging_KNN_w_uniform  20.359719 11.4814704
Bagging_KNN_w_distance 20.4234734 11.56765
Bagging_DT 18.8546249 11.2652589

*RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presidn
Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

Como se pudo observar en las Tablas 3.15 y 3.16 el desempeiio de los algoritmos debido al
aumento de los datos no mostrd buenos resultados ya que se observan mas lejanos de cero lo
que indica que no hubo un buen desempefio de los algoritmos en cuanto a precision a pesar

de haber utilizado la métrica RMSE.

Por otra parte también se desarrollaron los c6digos en el lenguaje de Python para la deteccion

de Hipertension, con ayuda del software Spyder.

En la Figura 3.41 se muestran los datos que fueron utilizados para entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico para realizar la deteccion de Hipertension. En dicha Figura se muestra
que se utilizaron las mismas caracteristicas de la sefial PPG que fueron utilizadas para realizar
la estimacion de la presion arterial, es decir las caracteristicas del dominio del tiempo, del
dominio de la frecuencia y las caracteristicas estadisticas pero también se utilizaron las
caracteristicas del dominio del tiempo de la primera y segunda derivadas y como columna

objetivo la hipertensioén con valores booleanos.
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Figura 3.41 Datos para deteccion de hipertension normal y baja

En la Tabla 3.17 se muestran los resultados obtenidos de la prueba con 4 datos para el
entrenamiento de los algoritmos. En dicha Tabla se muestran las métricas utilizadas para
realizar las predicciones es decir MSE (Mean Square Error), R? (Coeficiente de
determinacion) y RMSE (Root Mean Square Error), para la evaluacion del desempefio del
modelo se utilizd validacion cruzada y se aplicd la métrica RMSE para determinar la

precision de los modelos.

Tabla 3.17 Prueba 4 datos

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE v PREDICCIONES
RMSE NORMAL BAJA
RL 0.28048478 0.12193912 0.52960814 0.94952788 0.75
KNN_w_uniform 0.25 0 0.5 0.5 0.5
KNN_w_distance 0.28556337 0.14225349 0.5343813 0.45504804 0.89
SVR_rbf 0.25 0 0.5 0.5 0.5
SVR_poly 0.20370868 0.18516528 0.45134098 0.39087441 0.64
DT 0 1 0 0.35355339 0 1
AdaBoost 0.5 -1 0.70710678 0.70710678 1
GradientBoosting 0.07393455 0.7042618 0.27190908 0.35116038 0.38 1
RandomForest 0.2138 0.1448 0.46238512 0.39882311 0.74
| Bagging_RL 0.20456436 0.18174256 0.45228792 0.53833005 0.81
Bagging_SVR_rbf 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_SVR_poly 0.14317276 0.42730896 0.37838176 0.36017117 0.82|
Bagging_KNN_w_uniform 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_ KNN_w_distance 0.23536806 0.05852778 0.48514746 0.46008624 0.68
Bagging_DT 0.2138 0.1448 0.46238512 0.39882311 0.74 I

*MSE (Error Cuadratico Medio); R"2 (Coeficiente de Determinacién); MAE (Error Absoluto Medio);
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presidn Sistélica (SBP); Presidn Diastdlica (DBP); Validacion
Cruzada (CV)
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En la Figura 3.42 se muestran los resultados de las predicciones utilizando el algoritmo
Random Forest. En dicha Figura se muestra que el sistema arroja las dos mejores
predicciones con la probabilidad BAJA de padecer Hipertension, los puntajes del MSE son
iguales y cercanos a cero, los puntajes del RMSE también son iguales y cercanos a cero y el

RMSE promedio también es cercano a cero lo que indica un buen desempeiio del modelo.

Prediccidn = 8.68, Categoria =

Prediccidn = @.74, Categoria =

Evaluacidn para Hiper
Error cuadrdtico

Raiz del err d co
Coeficiente de determina

Figura 3.42 Predicciones normal y baja.

En la Figura 3.43 se muestran los datos que fueron utilizados para entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico para realizar la deteccién de Hipertension. En dicha Figura se muestra
que se utilizaron las mismas caracteristicas de la sefial PPG que fueron utilizadas para realizar
la estimacion de la presion arterial, es decir las caracteristicas del dominio del tiempo, del
dominio de la frecuencia y las caracteristicas estadisticas pero también se utilizaron las
caracteristicas del dominio del tiempo de la primera y segunda derivadas y como columna

objetivo la hipertension con valores booleanos.

tiempo  frecuencia  estadisticas vpg sistolica  hipertension

8.828172 @.884951 .81159] 8.115857 .B568] 126 a

B.211647 - 3] - 8.294987 178977 129 a

B.454545

Figura 3.43 Datos para deteccion de hipertension media y alta
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En la Tabla 3.18 se muestran los resultados obtenidos de la prueba con 4 datos para el
entrenamiento de los algoritmos. En dicha Tabla se muestran las métricas utilizadas para
realizar las predicciones es decir MSE (Mean Square Error), R? (Coeficiente de
determinacion) y RMSE (Root Mean Square Error), para la evaluacion del desempefio del
modelo se utiliz6 validacion cruzada y se aplico la métrica RMSE para determinar la

precision de los modelos.

Tabla 3.18 Prueba 4 datos

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE v PREDICCIONES
RMSE MEDIA ALTA
RL 0.121517 0.51393198 0.34859289 0.61860341 0.49
KNN_w_uniform 0.25 0 0.5 0.5 0.5
I KNN_w_distance 0.17386195 0.30455221 0.41696756 0.44622511 0.49 0.68 I
SVR_rbf 0.25 0 0.5 0.5 0.5
I SVR_poly 0.18226515 0.2709394 0.42692523 0.43865657 0.5 0.66 I
DT 0 1 0 0.35355339 0 1
AdaBoost 0.5 -1 0.70710678 0.70710678 1
GradientBoosting 0.01042273 0.95830907 0.10209178 0.35116038 0.14
RandomForest 0.149 0.404 0.38600518 0.39915787 0.48 0.74 I
Bagging_RL 0.11345566 0.54617737 0.3368318 0.3939344 0.48
Bagging_SVR_rbf 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_SVR_poly 0.10609491 0.57562036 0.32572214 0.39390084 0.46
_Bagging_KNN_w_uniform 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_KNN_w_distance 0.20514013 0.17943948 0.45292398 0.46591589 0.48 0.57
| Bagging DT 0.1396 0.4416 0.37363083 0.39953589 046 0.74

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio);
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presidn Sistdlica (SBP); Presidn Diastdlica (DBP)

En la Figura 3.44 se muestran los resultados de las predicciones utilizando el algoritmo Arbol
de decision Bagging. En dicha Figura se muestra que el sistema arroja las dos mejores
predicciones con la probabilidad ALTA de padecer Hipertension, los puntajes del MSE son
iguales y cercanos a cero, los puntajes del RMSE también son iguales y cercanos a cero y el

RMSE promedio también es cercano a cero lo que indica un buen desempefio del modelo.
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Figura 3.44 Predicciones media y alta.

Cabe mencionar que las pruebas para deteccion de Hipertension como mas de 4 datos no se
muestran debido a que al utilizar 5 datos por columna los resultados no muestran coherencia
y al utilizar 6 datos por columna los resultados que se obtuvieron son perfectos esto quiere

decir que el sistema estd memorizando.

Por otra parte también se desarrollaron los cddigos en el lenguaje de Python para la deteccion

de Arteriosclerosis, con ayuda del software Spyder.

En la Figura 3.45 se muestran los datos que fueron utilizados para entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico para realizar la deteccion de Arteriosclerosis. En dicha Figura se
muestra que se utilizaron las mismas caracteristicas de la sefial PPG que fueron utilizadas
para realizar la estimacion de la presion arterial, es decir las caracteristicas del dominio del
tiempo, del dominio de la frecuencia y las caracteristicas estadisticas pero también se
utilizaron las caracteristicas del dominio del tiempo de la primera y segunda derivadas y

como columna objetivo la Arteriosclerosis con valores booleanos.

tiempo  frecuencia estadisticas vpg ap arteriosclerosis

<]

Figura 3.45 Datos para deteccion de arteriosclerosis normal y baja
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En la Tabla 3.19 se muestran los resultados obtenidos de la prueba con 4 datos para el

entrenamiento de los algoritmos. En dicha Tabla se muestran las métricas utilizadas para

realizar las predicciones es decir MSE (Mean Square Error), R? (Coeficiente de

determinacion) y RMSE (Root Mean Square Error), para la evaluacion del desempefio del

modelo se utiliz6 validacion cruzada y se aplico la métrica RMSE para determinar la

precision de los modelos.

Tabla 3.19 Prueba 4 datos

Métricas
cv PREDICCIONES
i N’
Algoritmos MSE RA2 RMSE RMSE NORMAL BAJA
RL 0.38626133 0.54504532 0.62149926 0.86207171 0.88
KNN_w_uniform 0.25 0 0.5 0.5 0.5
KNN_w_distance 0.39993165 0.59972661 0.6324015 0.6328273 0.83
SVR_rbf 0.25000002 -7.13E-08 0.50000002 0.50000002 0.5 0.5
I SVR_poly 0.19780502 0.20877993 0.44475276 0.45372384 0.69 I
DT 0 1 0 0.35355339 0 1
AdaBoost 0.5 -1 0.70710678 0.70710678 1
GradientBoosting 0.07393455 0.7042618 0.27190908 0.43606903 0.38
RandomForest 0.2138 0.1448 0.46238512 0.43734784 0.74
Bagging_RL 0.22919496 0.08322015 0.47874311 0.51100065 0.68
Bagging_SVR_rbf 0.25040001 0.00160004 0.50039985 0.50039985 0.48
Bagging_SVR_poly 0.20202483 0.19190067 0.44947173 0.48400846 0.64
Bagging_KNN_w_uniform 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_KNN_w_distance  0.3052478 0.22099119 0.55249235 0.55731852 0.65
| Bagging_DT 0.2138 0.1448 0.46238512 0.44391303 0.74|

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio);
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presidn Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

En la Figura 3.46 se muestran los resultados de las predicciones utilizando el algoritmo

Random Forest. En dicha Figura se muestra que el sistema arroja las dos mejores

predicciones con la probabilidad BAJA de padecer Arteriosclerosis, los puntajes del MSE

son iguales y cercanos a cero, los puntajes del RMSE también son iguales y cercanos a cero

y el RMSE promedio también es cercano a cero lo que indica un buen desempeiio del modelo.
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Figura 3.46 Predicciones normal y baja

En la Figura 3.47 se muestran los datos que fueron utilizados para entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico para realizar la deteccion de Arteriosclerosis. En dicha Figura se
muestra que se utilizaron las mismas caracteristicas de la sefial PPG que fueron utilizadas
para realizar la estimacion de la presion arterial, es decir las caracteristicas del dominio del
tiempo, del dominio de la frecuencia y las caracteristicas estadisticas pero también se
utilizaron las caracteristicas del dominio del tiempo de la primera y segunda derivadas y

como columna objetivo la Arteriosclerosis con valores booleanos.

tiempo v ap sistdlica  arteriosclerosis

@.820172 5 B.81159] 7 @.8568! 13 a

8.211647 @.8] B. 8 . 294987 @.178977 139 a

.362216 ©.842396 ©.989167 .301136 1.41046 148 1

@.454545 1.] B.99875 .428455 3. 1

Figura 3.47 Datos para deteccion de arteriosclerosis media y alta

En la Tabla 3.20 se muestran los resultados obtenidos de la prueba con 4 datos para el
entrenamiento de los algoritmos. En dicha Tabla se muestran las métricas utilizadas para
realizar las predicciones es decir MSE (Mean Square Error), R? (Coeficiente de
determinacion) y RMSE (Root Mean Square Error), para la evaluacion del desempefio del
modelo se utiliz6 validacion cruzada y se aplico la métrica RMSE para determinar la

precision de los modelos.
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Tabla 3.20 Prueba 4 datos

Métricas
cv PREDICCIONES
T A

Algoritmos MSE RA2 RMSE RMSE MEDIA ALTA
RL 0.38626133 0.54504532 0.62149926 0.86207171 0.88

KNN_w_uniform 0.25 0 0.5 0.5 0.5
KNN_w_distance 0.39993165 0.59972661 0.6324015 0.6328273 0.83
SVR_rbf 0.25000002  -7.13E-08 0.50000002 0.50000002 05 05
SVR_poly 0.20926142  0.1629543 0.45745101 0.46374102 0.63
DT 0 1 0 0.35355339 0 1
AdaBoost 0.5 -1 0.70710678 0.70710678 1

GradientBoosting 0.07393455 0.7042618 0.27190908 0.43606903 0.38
RandomForest 0.2138 0.1448 0.46238512 0.43734784 0.74
Bagging_RL 0.22919496 0.08322015 0.47874311 0.51100065 0.68

Bagging_SVR_rbf 0.25040001 0.00160004 0.50039985 0.50039985 0.48
Bagging_SVR_poly 0.18062329 0.27750685 0.42499799  0.4457527 0.6

Bagging_KNN_w_uniform 0.2504 -0.0016 0.50039984 0.50039984 0.48
Bagging_ KNN_w_distance  0.3052478 0.22099119 0.55249235 0.55731852 0.65
IBagging_DT 0.2138 0.1448 0.46238512 0.44391303 074

*MSE (Error Cuadratico Medio); R*2 (Coeficiente de Determinacion); MAE (Error Absoluto Medio);
RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) Presidn Sistdlica (SBP); Presion Diastdlica (DBP)

En la Figura 3.48 se muestran los resultados de las predicciones utilizando el algoritmo

Random Forest. En dicha Figura se muestra que el sistema arroja las dos mejores

predicciones con la probabilidad ALTA de padecer Arteriosclerosis, los puntajes del MSE

son iguales y cercanos a cero, los puntajes del RMSE también son iguales y cercanos a cero

y el RMSE promedio también es cercano a cero lo que indica un buen desempeiio del modelo.

Prediccidn B.E
Prediccidn @.7

Evaluacidn para Arteri
Error cuadratico medi

Ra del error cuadratic
Coeficiente de determinac

Figura 3.48 Predicciones media y alta
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Se concluye que después de obtener las caracteristicas morfologicas de los dominios del
tiempo, frecuencia y estadisticas de la sefial PPG para realizar la estimacion de la presion
arterial y confirmar que al utilizar mas de 4 caracteristicas de cada dominio se obtuvieron
resultados con sobreajuste, se procedio a realizar las mismas pruebas para identificar el riesgo
de hipertension y arteriosclerosis obteniendo de igual manera resultados con sobreajuste. Lo
cual nos confirmo6 una vez mas que no se requieren muchos datos al realizar pruebas con
valores continuos por lo que las pruebas para la identificacion del riesgo de hipertension y

arteriosclerosis se realizaron con 4 caracteristicas de cada dominio.

Para dichas pruebas se utiliz6 también la métrica RMSE (Root Mean Square Error) para
obtener resultados directos de la precision de las predicciones. Por otra parte, se aplico
validacion cruzada para evaluar el desempefio de los algoritmos utilizados y se obtuvieron
las curvas ROC para ver de manera grafica la precision de las predicciones sobre dichos

padecimientos.

Los mejores resultados para la identificacion del riesgo de hipertension se obtuvieron con los
algoritmos: RL, KNN, SVR, RF, RLBagging, KNNBagging, SVRBagging y DTBagging.
Por otra parte, los mejores resultados para la identificacion del riesgo de arteriosclerosis se

obtuvieron con los algoritmos: RL, KNN, SVR, RF, RLBagging y DTBagging.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se describe la validacioén de los resultados obtenidos de los algoritmos de
aprendizaje automatico con ayuda de expertos en el area de la salud, a través de por lo menos
un caso de estudio. Por otra parte se presenta un andlisis de los hallazgos de esta

investigacion.

4.1 Resultados

Para esta validacion se recolectaron 110 sefales fotopletismograticas (PPG) con el apoyo de
la Fundacioén Doctor Hernandez Zurita (Fundacion Oftalmologica, s/f), dichas sefiales PPG
se obtuvieron de sujetos de estudio entre hombres y mujeres con edades de entre 20 y 90 afios
que presentan diferentes padecimientos cardiovasculares como diabetes, hipertension y
problemas cardiacos, cabe mencionar que también se tomaron en cuenta sujetos de estudio
que no presentaron ningln padecimiento cardiovascular es decir sujetos sanos. En la Figura
4.1 se muestran 3 de los 110 sujetos de estudio quienes participaron en la recoleccion de las
senales PPG en las instalaciones de la Fundacion (véase tabla “Datos basales de los sujetos

de estudio” en la seccion de anexos).

Figura 4.1 participantes para el estudio con pacientes de la Fundacion Doctor Hernandez
Zurita.

136



Cabe sefalar que, al adquirir sefales PPG, la posicion de los dedos, el movimiento y la
presion aplicada al sensor PPG pueden afectar a la calidad de la sefal. Incluso la luz
ambiental puede introducir ruido en la sefial del sensor. Sin embargo, estos problemas se
resuelven gracias a las caracteristicas de disefio de la tarjeta de adquisicion de sefiales

cardiacas Max86150. Estas caracteristicas se enumeran a continuacion:

e Amplificador de instrumentacién para eliminar el ruido de entrada.

e Filtro adaptativo que actiia en el dominio del tiempo.

¢ Filtro notch para establecer la frecuencia de funcionamiento.

e Filtro de paso bajo para dejar pasar las frecuencias de sefial deseadas.

¢ Funcién de control automatico de ganancia para ajustar dindmicamente la corriente
de los LED rojos e infrarrojos del sensor PPG.

e Funcion para cancelar la luz ambiental.

e Funcidn de proximidad para detectar la posicion del dedo en el sensor PPG. Estas son

solo algunas de las funciones de la tarjeta Max86150.

Posteriormente se realizo el procesamiento y extraccion de caracteristicas de dichas sefiales
PPG, la extraccion de caracteristicas se realizd en el dominio del tiempo, el dominio de la
frecuencia y caracteristicas estadisticas (véase tabla “Caracteristicas morfologicas de la senal
PPG” en la seccidon de anexos), también se calcularon la primera y segunda derivadas de las
sefales PPG incluyendo la extraccion de caracteristicas en el dominio del tiempo de las
derivadas de las sefiales para poder realizar la estimacion de la presion arterial, identificar el
riesgo de hipertension y arteriosclerosis, y verificar la correlacion entre estos dos

padecimientos con el apoyo de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Antes de realizar el procesamiento y extraccion de caracteristicas de las sefiales PPG se
realiz6 un andlisis de la morfologia de cada una de las sefales para descartar aquellas sefiales
PPG que no cumplen con una morfologia bien definida de este tipo de sefiales. Dicho andlisis
morfologico consistio en verificar que la sefiales cumplen con los segmentos de la seial PPG
como por ejemplo; el origen de la sefial, fase anacroética, pico sistolico, fase catacrdtica,

muesca dicrdtica y pico diastolico. Cabe sefialar que al procesar la sefial PPG resulta dificil
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encontrar la muesca dicrotica, especialmente en adultos mayores. Sin embargo, esto se logro

gracias a los siguientes aspectos:

e La tarjeta de adquisicion de sefales cardiacas Max86150 nos proporciona senales
PPG con el menor ruido posible.

e Aunque nuestro sistema tiene sus limitaciones, nuestro codigo Python para el
procesamiento de sefiales PPG, aunque es capaz de detectar el pico sistolico, atin
requiere mejoras para que el sistema no confunda la muesca diastdlica con el pico

diastolico.

Dicho anélisis fue necesario debido a que los sujetos de estudio al momento de recolectar su
sefal PPG presentaron en algunos casos sintomas como el sindrome de la bata blanca, estaban
nerviosos por el hecho de ver la tarjeta de adquisicion de sefiales cardiacas o presentaban
acrofobia (miedo a las alturas) por la altura del edificio de la Fundacion Doctor Herndndez
Zurita, ya que la recoleccion de las sefiales PPG se realizo en el cuarto piso del edificio de la
Fundacion. Este edificio tiene ventanas de suelo a techo, lo que permite una vista completa
del exterior, lo que provoca acrofobia en los sujetos de estudio, ademas, los sujetos de estudio
proceden de diferentes regiones rurales y muchos de ellos no estdn acostumbrados a estar en
alturas, lo que afecta a las lecturas, también se presentaron artefactos de movimiento, miedo
a recibir una descarga eléctrica al tocar la tarjeta Max86150 y en otros casos mala posicion
de la yema del dedo sobre el sensor PPG, ademas del miedo que experimentan los sujetos de
estudio al descubrir que tienen otros padecimientos a parte de los que ya tienen conocimiento.
Todos estos inconvenientes generaron que varias sefales tuvieran que ser descartadas porque

no eran viables para este estudio.

Una vez hecho este andlisis se descartaron 80 sefales y se utilizaron las 30 sefiales restantes
para el procesamiento, extraccion de caracteristicas y analisis cardiovascular de las mismas,
en total se realizaron 150 pruebas de analisis cardiovascular de las sefiales PPG utilizando 15

algoritmos de aprendizaje automético para cada seal.
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4.1.1 Sujeto saludable (S2)

En la Figura 4.2 se muestra el procesamiento de la sefial PPG que consiste en el graficado de
la sefial PPG filtrada y el graficado de la primera y segunda derivadas obtenidas de la sefial
recolectada del sujeto de estudio S2 (Masculino, 43 afios, Sano) con apoyo de la tarjeta Max

86150.

O/ Sefal PPG
filtrada

[ | L ' ] Primera
| [ ' ] ' derivada

= Sagunds Ill-'l.n'u '| 1 A |l|| [
| |
. i

Segunda

| A [ i A | |
VAV R ATAD, NN Il"- AN N A | | o || [ ey
I\ \[V) [V VUV I\ derivada

V V '.I I.I \ V V

~
|

Figura 4.2 Sefial PPG S2

Cabe sefialar que la eliminacion de la linea de base de la sefial PPG se logra gracias a las
caracteristicas del disefio exclusivo de la tarjeta de adquisicion de sefiales cardiacas

Max86150. Estas caracteristicas se enumeran a continuacion:

e Amplificador de instrumentacion para eliminar el ruido de entrada.

e Filtro adaptativo que actiia en el dominio del tiempo.

e Filtro notch para establecer la frecuencia de funcionamiento.

e Filtro de paso bajo para permitir el paso de las frecuencias deseadas de la sefal.

e Hay una funcién de control automatico de ganancia para ajustar dindmicamente la
corriente de los LED rojos e infrarrojos del sensor PPG.

e Hay una funcién para cancelar la luz ambiental.
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e Cuenta con una funcion de proximidad para detectar la posicion del dedo en el sensor
PPG, por mencionar solo algunas de las funciones de la tarjeta Max86150.

e Nuestro codigo Python para el procesamiento de sefiales PPG.

Cabe mencionar que una vez realizado el procesamiento de la sefial S2 se observd que la
grafica de la sefial PPG filtrada se mostraba al revés en forma horizontal esto es porque la
tarjeta Max 86150 al recolectar las sefiales PPG las muestra al revés debido a la forma en que
los dispositivos electronicos y el sensor PPG de dicha tarjeta procesan las sefales por
cuestiones de disefio de la misma. Por lo tanto se procedi6 a realizar la programacion en el
lenguaje de Python con ayuda del software Spyder que permitiera mostrar la sefial PPG
invertida al realizar el procesamiento de la misma, lo cual ayudo a corregir las graficas de la

sefial PPG filtrada y las graficas de las derivadas, tal como se muestra en la Figura 4.3.

Senal PPG

— filtrada

invertida

| ‘ Primera

“ | [— reesteness ey derivada
A A A A7 | Risand Vi od Vs L mnd L AL invertida
vV | v\ V V 4 \ V “iM iy

X‘ | “ N, } o M ,w I I Segunda
~V| A a2l Iadilas — derivada

1! I {/ [ (| || | “ ([ invertida

Figura 4.3 Sefial S2 invertida

En la Tabla 4.1 se muestran los resultados del analisis de la sefal PPG del sujeto S2 para la
estimaciéon de la presion arterial, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con los algoritmos KNN y RL BAGGING, también se muestran
las métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadrético

Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadritico Medio),
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ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio

de los algoritmos.

Tabla 4.1 Validacion Sujeto S2 (SANO) PA

Métricas
MSE RA2 RMSE RMSE (CV)
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP SBP DBP

KNN_w_distance 114.463695 44.8830554 4.65252815 1.21644718 ]| 10.6987707 6.69948172 13.0435943 7.52189411

Bagging_RL 40.4652578 6.32281631 0.99828434 0.68776216 § 6.36123084 2.51452109 10.501906 5.05354269

En la Figura 4.4 se muestra la grafica de la presion arterial de la sefial PPG del sujeto S2
donde se observa que el sistema arroja las dos mejores predicciones para la estimacion de la
presion arterial que son, prediccion 1: 100 mmHg para la sistole y 66.5 mmHg para la diastole
y prediccion 2: 107 mmHg para la sistole y 71 mmHg para la didstole, lo que indica en
cualquier caso una presion arterial normal de acuerdo con los niveles de presion arterial de

la norma americana de cardiologia (AHA Research Grant Funding Opportunities, s/f).
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Figura 4.4 Gréafica de la presion arterial del sujeto S2

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados del analisis de la sefal PPG del sujeto S2 para la
identificacion de riesgo de hipertension, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con los algoritmos KNN y RL BAGGING, también se muestran

las métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
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Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadritico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio
de los algoritmos. En dicha tabla se observa que las dos predicciones para la categoria elevada
no son confiables ya que 0.68 no es un valor por arriba de 70 % y 1 es un resultado perfecto
y de acuerdo con la literatura este valor indica que el sistema estd memorizando por lo tanto
nos quedamos con los valores de 0.43 y 0.44 que indican que la categoria de la presion arterial

es normal de acuerdo con las reglas de clasificacion que se establecieron para esta prueba

(Carlini et al., 2023), (Dhar et al., 2019).

Tabla 4.2 S2 HTA

Meétricas

Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
RMSE NORMAL ELEVADA
KNN_w_distance 0.14495632 0.4201747 0.3807313 0.41336409 0.43 0.68
Bagging_RL 0.09832275 0.606709 0.31356459 0.37501865 0.44 1

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S2 para la
identificacion de riesgo de arteriosclerosis, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con los algoritmos KNN y RL BAGGING, también se muestran
las métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadratico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio
de los algoritmos. En dicha tabla se observa que las dos predicciones para la categoria baja
no son confiables ya que 0.68 no es un valor por arriba de 70% y 1 es un resultado perfecto
y de acuerdo con la literatura este valor indica que el sistema estd memorizando por lo tanto
nos quedamos con los valores de 0.43 y 0.44 que indican que la categoria del riesgo de
arteriosclerosis es nula de acuerdo con las reglas de clasificacion que se establecieron para

esta prueba (4HA Research Grant Funding Opportunities, s/f).

142



Tabla 4.3 S2 AS1

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
RMSE NULA BAJA
KNN_w_distance 0.14495632 0.4201747 0.3807313 0.41336409 0.43 0.68
Bagging_RL 0.09832275 0.606709 0.31356459 0.37501865 0.44 1

4.1.2 Sujeto Diabético (S4)

En la Figura 4.5 se muestra el procesamiento de la sefial PPG que consiste en el graficado de
la sefial PPG filtrada y el graficado de la primera y segunda derivadas obtenidas de la sefial
recolectada del sujeto de estudio S4 (Masculino, 48 afios, Diabético) con apoyo de la tarjeta

Max 86150.

Senal PPG

— filtrada
invertida

Primera
— derivada
invertida

] f‘ ; Segunda
i —— derivada
invertida

Figura 4.5 Sefial S4 invertida

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S4 para la
estimacion de la presion arterial, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con los algoritmos KNN y RL BAGGING, también se muestran
las métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadratico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio

de los algoritmos.
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Tabla 4.4 Validacion Sujeto S4 (DIABETICO) PA

Métricas
MSE RA2 RMSE RMSE (CV)
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP SBP DBP

KNN_w_distance 114.347872 47.9495273 4.64680848 1.36787789 | 10.6933564 6.92455972 13.0484241 7.66986597

Bagging_RL 50.0419466 5.93115604 1.47120724 0.70710341 ) 7.07403326 2.43539649 10.9254026 5.09284567

En la Figura 4.6 se muestra la grafica de la presion arterial de la sefial PPG del sujeto S4
donde se observa que el sistema arroja las dos mejores predicciones para la estimacién de la
presion arterial que son, prediccion 1: 102.5 mmHg para la sistole y 67.5 mmHg para la
diastole y prediccion 2: 106 mmHg para la sistole y 69.5 mmHg para la diastole, lo que indica
en cualquier caso una presion arterial normal de acuerdo con los niveles de presion arterial

de la norma americana de cardiologia (4HA Research Grant Funding Opportunities, s/f).
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Figura 4.6 Grafica de la presion arterial del sujeto S4

En la Tabla 4.5 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S4 para la
identificacion de riesgo de hipertension, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con los algoritmos KNN y RL BAGGING, también se muestran
las métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadratico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio

de los algoritmos. En dicha tabla se observa que las dos predicciones para la categoria elevada
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no son confiables ya que 0.64 no es un valor por arriba de 70 % y 1 es un resultado perfecto
y de acuerdo con la literatura este valor indica que el sistema estda memorizando por lo tanto
nos quedamos con el valor de 0.48 que indica que la categoria de la presion arterial es normal
de acuerdo con las reglas de clasificacion que se establecieron para esta prueba (Carlini et al.,

2023), (Dhar et al., 2019).

Tabla 4.5 S4 HTA1

Meétricas

Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
RMSE ~ NORMAL ELEVADA
KNN_w_distance 0.19234829 0.23060683 0.4385753 0.48133115 0.64
Bagging_RL 0.115845 0.53662002 0.3403601 0.4466637 0.48 1

En la Tabla 4.6 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S4 para la
identificacion de riesgo de arteriosclerosis, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con el algoritmo KNN, también se muestran las métricas
utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico Medio), R?
(Coeficiente de determinacion) y RMSE (Rai del Error Cuadratico Medio), ademas de la
validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio de los
algoritmos. En dicha tabla se observa que la prediccion para la categoria baja no es confiable
ya que 0.50 no es un valor por arriba de 70 % y de acuerdo con la literatura este valor indica
indecision es decir que el sistema no esta seguro del resultado por lo tanto nos quedamos con
el valor de 0.48 que indica que la categoria del riesgo de arteriosclerosis es nula de acuerdo

con las reglas de clasificacion que se establecieron para esta prueba.

Tabla 4.6 S4 AS1

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
RMSE NULA BAJA

KNN_w_distance 0.19234829 0.23060683 0.4385753 0.48133115' 0.48 O.SI
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4.1.3 Sujeto Hipertenso y Diabético (S14)

En la Figura 4.7 se muestra el procesamiento de la sefial PPG que consiste en el graficado de

la sefial PPG filtrada y el graficado de la primera y segunda derivadas obtenidas de la sefial

recolectada del sujeto de estudio S14 (Masculino, 69 anos, Hipertenso y Diabético) con

apoyo de la tarjeta Max 86150.
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Figura 4.7 Sefial S14 invertida
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En la Tabla 4.7 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S14 para la

estimaciéon de la presion arterial, donde se observa que los mejores resultados de las

predicciones se obtuvieron con el algoritmo RL BAGGING, también se muestran las

métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadrético

Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadritico Medio),

ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio

del algoritmo.
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Tabla 4.7 Validacion Sujeto S14 (HIPERTENSO Y DIABETICO) PA

Métricas
MSE RN2 RMSE RMSE (CV)
Algoritmos SBP DBP SBP DBP SBP DBP SBP DBP

Bagging_RL 606.113844 188.0911 28.9315478 8.28844937 | 24.6193794 13.7146309 20.0725919 11.1174032

En la Figura 4.8 se muestra la grafica de la presion arterial de la sefal PPG del sujeto S14
donde se observa que el sistema arroja las dos mejores predicciones para la estimacion de la
presion arterial que son, prediccion 1: 100 mmHg para la sistole y 65 mmHg para la diastole
y prediccion 2: 150 mmHg para la sistole y 100 mmHg para la diastole, lo que indica que la
prediccion 2 muestra hipertension nivel 2 de acuerdo con los niveles de presion arterial de la

norma americana de cardiologia (4HA Research Grant Funding Opportunities, s/f).
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Figura 4.8 Grafica de la presion arterial del sujeto S14

En la Tabla 4.8 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S14 para la
identificacion de riesgo de hipertension, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con el algoritmo RL BAGGING, también se muestran las
métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadritico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio
de los algoritmos. En dicha tabla se observa que la prediccion para la categoria nivel 2

muestra un valor confiable de 74 % por lo tanto indica un riesgo de hipertension nivel 2 de
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acuerdo con las reglas de clasificacion que se establecieron para esta prueba (4HA Research

Grant Funding Opportunities, s/f).

Tabla 4.8 S14 HTA2

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
NIVEL NIVEL
RMSE
s 1 2

Bagging_RL 0.09298517 0.62805933 0.30493469 0.79458069 0.43 0.74'

En la Tabla 4.9 se muestran los resultados del analisis de la sefial PPG del sujeto S14 para la
identificacion de riesgo de arteriosclerosis, donde se observa que lo mejores resultados de las
predicciones se obtuvieron con el algoritmo RL BAGGING, también se muestran las
métricas utilizadas para la evaluacion de dichos algoritmos como: MSE (Error Cuadratico
Medio), R? (Coeficiente de determinacién) y RMSE (Rai del Error Cuadratico Medio),
ademas de la validacion cruzada realizada con la métrica RMSE para evaluar el desempefio
de los algoritmos. En dicha tabla se observa que la prediccion para la categoria alta muestra
un valor confiable de 74 % por lo tanto indica un riesgo de arteriosclerosis de acuerdo con

las reglas de clasificacion que se establecieron para esta prueba.

Tabla 4.9 S14 AS2

Métricas
Algoritmos MSE RA2 RMSE cv PREDICCIONES
RMSE MEDIA ALTA

Bagging_RL 0.09298517 0.62805933 0.30493469 0.79458069 0.43 O.74|

Por otro lado, la Tabla 4.10 muestra los resultados del intervalo de confianza aplicado al
algoritmo KNN_w_distance, que fue el que obtuvo la mejor precision en su rendimiento, con
un intervalo de confianza del 95 % tanto en la estimacion de la presion arterial sistolica (SBP)
como en la estimacion de la presion arterial diastolica (DBP). Estos resultados se obtuvieron

utilizando el lenguaje Python 3.10 con la ayuda del software Spyder version 5.4.1.
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Tabla 4.10 Intervalo de confianza de la presion arterial

Presion arterial Mediciones

SBP Prediccion promedio = 103.30

SBP Intervalo de confianza 95% = [90.00, 115.00]
DBP Prediccion promedio = 67.64

DBP Intervalo de confianza 95% = [60.00, 75.00]

Por ultimo, los resultados nos permiten confirmar la correlacion entre el riesgo de
hipertension y la arteriosclerosis. De acuerdo con la literatura médica, un tratamiento o

cuidado inadecuado de la hipertension aumenta el riesgo de arteriosclerosis (Hipertension,

s/f).

4.2 Discusion

Como se pudo observar en esta seccion, uno de los retos de la adquisicion, procesamiento y
analisis de las sefiales PPG fue que los sujetos de estudio al momento de recolectar su sefial
PPG presentaron en algunos casos sintomas como el sindrome de la bata blanca, o estaban
nerviosos por el hecho de ver la tarjeta de adquisicion de senales cardiacas, o presentaban
acrofobia (miedo a las alturas) por la altura del edificio de la Fundacion Doctor Herndndez
Zurita, también se presentaron artefactos de movimiento y en otros casos una posicion
incorrecta de la yema del dedo sobre el sensor PPG, ademas del miedo que experimentan los
sujetos de estudio por descubrir que tienen otros padecimientos a parte de los que ya tienen
conocimiento, todos estos inconvenientes generaron que varias sefiales tuvieran que ser
descartadas porque no eran viables para este estudio. Por lo tanto es recomendable que la
autogestion de la salud cardiovascular sea llevada a cabo de manera domiciliar en donde el
sujeto de estudio se sienta comodo, seguro y tranquilo para que las sefiales PPG no sufran

alteraciones.

Por otro lado, una limitacion de este estudio fue que la tarjeta de adquisicion de sefiales
cardiacas Max 86150 cuenta con la certificacion de la FDA, sin embargo, esta certificacion
se refiere a disefios compactos de bajo consumo, como la tarjeta Max 86150, que incluyen
teléfonos moviles, ordenadores portatiles, tabletas y altavoces inteligentes, no es una

certificacion para su uso en entornos clinicos; sin embargo, al ser un dispositivo desarrollado
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por Analog Devices, una empresa estadounidense reconocida mundialmente por el disefio y
desarrollo de soluciones de presion arterial no invasivas, consideramos que el uso de la Max
86150 y su rendimiento son viables y fiables para el desarrollo de este tipo de proyectos de
investigacion, en lugar de utilizar un prototipo de disefio propio, poniendo en riesgo la
fiabilidad de los datos recopilados (Mddulo de biosensores integrado de PPG y ECG para
dispositivos moviles MAX86150, s/f).

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este estudio experimental, comparamos el rendimiento de quince algoritmos de
aprendizaje automatico para estimar la presion arterial mediante un método no invasivo a
través de sefiales PPG e identificar el riesgo de hipertension y su correlacion con la
arteriosclerosis utilizando diferentes métricas con la estrategia de division de entrenamiento-
prueba y métodos de validacion cruzada k-fold. Nuestros principales hallazgos revelaron que
los algoritmos de aprendizaje automatico analizados que mostraron el mejor rendimiento
para la estimacion de la presion arterial fueron la regresion lineal, el SVR polindmico, el
GradientBoosting y el SVR polinémico bagging utilizando métricas MSE y RMSE. Los
algoritmos de aprendizaje automatico analizados que mostraron el mejor rendimiento para
identificar el riesgo de hipertension fueron la regresion lineal, KNN, SVR, RF, LR bagging,
KNN bagging, SVR bagging y DT bagging utilizando métricas MSE y RMSE. Los
algoritmos de aprendizaje automatico analizados que mostraron el mejor rendimiento para
identificar el riesgo relacionado con la aterosclerosis fueron la regresion lineal, KNN, SVR,
RF, LR bagging y DT bagging. La principal contribucion de esta investigacion es validar los
mejores modelos de riesgo. Estos resultados sugieren que esta investigacion es prometedora
y ofrece informacion valiosa sobre la adquisicion y el procesamiento de senales PPG. Sin
embargo, dado que se trata de un estudio experimental, la eficacia de nuestro modelo debe
validarse con una base de datos mas amplia antes de utilizarlo en un entorno clinico. Por otro
lado, este modelo representa una herramienta de apoyo para los especialistas sanitarios en la
deteccion temprana de la salud cardiovascular, lo que permite a las personas autogestionar

su salud y buscar atencion médica en una fase temprana.
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En cuanto al trabajo futuro, consideramos los siguientes objetivos: 1) Recopilar sehales PPG
en los hogares de los sujetos del estudio (o pedirles que monitoricen sus propias sefiales PPG)
para evitar el sindrome de la bata blanca y otros tipos de estrés que experimentan los sujetos
del estudio cuando se someten a estudios clinicos en instituciones médicas, y para evitar
descartar sefiales que no se ajustan a la morfologia de las sefiales PPG; 2) Utilizar otros
dispositivos aprobados por la FDA para la adquisicion de sefiales PPG, incluidos los
dispositivos portatiles; 3) Detectar otras anomalias en el sistema arterial basandose en la
morfologia de las sefiales PPG y sus derivadas, que indican a los especialistas sanitarios el
riesgo de hipertension y arteriosclerosis; 4) Detectar otras enfermedades relacionadas con el
sistema cardiovascular mediante fotopletismografia, y 5) Desarrollar servicios y una
plataforma web para el uso de algoritmos de aprendizaje automatico identificados como los
mejores para la deteccion precoz de la hipertension y la arteriosclerosis, que sirvan de apoyo

al publico en general y en la toma de decisiones de los especialistas sanitarios.

RECOMENDACIONES

Aunque el uso de bibliotecas especializadas en el procesamiento de sefiales biomédicas como
BIOBSS, fue de gran ayuda para el desarrollo de esta Tesis Doctoral si representd un gran
reto cuando dicha biblioteca dejé de funcionar debido a la incompatibilidad de sus paquetes
de funciones o por falta de actualizaciones de software. Esta situacion se pudo resolver a
marchas forzadas y de manera inesperada al desarrollar nuestro propio coédigo para el
procesamiento de las senales PPG tomando como guia los cddigos de los paquetes de

funciones de la biblioteca BIOBSS.
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Caracteristicas Morfoldgicas de la senal PPG

Dominio del tiempo

Dominio de la frecuencia

Caracteristicas
Estadisticas

RR mean (Intervalo RR medio)

VLF Power (Potencia en la banda
de frecuencia muy baja)

Mean (Media de la sefial PPG)

RR std (Desviacion estandar de

LF Power (Potencia en la banda

Std (Desviacion estandar de la

los intervalos RR) de baja frecuencia) sefial PPG)
HR mean (Frecuencia cardiaca HF Power (Potencia en la banda Skewness (Asimetria de la sefal
media) de alta frecuencia) PPG)
HR std (Desviacion estandar de Total Power (Suma total de la Kurtosis (Curtosis de la sefial
la frecuencia cardiaca) potencia espectral en el rango de PPG)

interés)

HRV RMSSD (Raiz cuadrada de
la media de las diferencias
sucesivas al cuadrado)

LF/HF Ratio (Relacion entre las
potencias LF y HF)

Max (Valor maximo de la sefial
PPG)

VLF (%) (Porcentaje de potencia

Min (Valor minimo de la sefial

en la banda VLF respecto al total) PPG)
LF (%) (Porcentaje de potencia Range (Rango (max - min) de la
en la banda LF respecto al total) sefial PPG)
HF (%) (Porcentaje de potencia Energy (Energia total de la sefial
en la banda HF respecto al total) PPG)
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Datos Basales de los sujetos de estudio

Sujeto Género

Edad Enfermedades Cardiovasculares

S1 Masculino 72 Diabetes

S2 Masculino 43 Sano

S3 Masculino 29 Sano

S4 Masculino 48 Diabetes

S5 Masculino 27 Hipertension

S6 Masculino 42 Sano

S7 Masculino 42 Sano

S8 Femenino 66 Sano

S9 Masculino 27 Sano

S10 Masculino 27 Sano

S11 Femenino 73 Sano

S12 Masculino 73 Diabetes

S13 Femenino 63 Hipertension y diabetes melitus tipo 2
S14 Masculino 69 Hipertension y diabetes
S15 Femenino 41 Hipertension y diabetes
S16 Femenino 62 Sano

S17 Femenino 67 Hipertension y diabetes
S18 Femenino 72 Hipertension

S19 Masculino 64 Hipertension

S20 Femenino 66 Hipertension

S21 Masculino 61 Hipertension

S22 Femenino 75 Sano

S23 Femenino 61 Sano

S24 Masculino 63 Hipertension y diabetes
S25 Masculino 52 Sano

S26 Femenino 35 Sano

S27 Femenino 62 Hipertension y diabetes
S28 Femenino 48 Hipertension

S29 Masculino 37 Sano

S30 Femenino 60 Sano

S31 Femenino 51 Hipertension

S32 Masculino 61 Hipertension y diabetes
S33 Masculino 54 Sano

S34 Masculino 75 Hipertension y diabetes
S35 Femenino 54 Sano

S36 Masculino 71 Sano

S37 Masculino 74 Sano

S38 Masculino 66 Sano

S39 Masculino 51 Diabetes

S40 Masculino 72 Hipertension
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S41
S42
S43
S44
S45
S46
S47
S48
S49
S50
S51
S52
S53
S54
S55
S56
S57
S58
S59
S60
S61
S62
S63
S64
S65
S66
S67
S68
S69
S70
S71
S72
S73
S74
S75
S76
S77
S78
S79
S80
S81
S82
S83

Masculino
Masculino
Femenino
Masculino
Femenino
Masculino
Femenino
Masculino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculino
Femenino
Masculino
Masculino
Masculino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Masculino
Femenino
Masculino
Femenino
Femenino
Femenino
Masculino

Masculino

55
67
68
48
46
72
26
42
35
80
61
73
45
43
68
66
28
60
38
65
58
74
53
68
57
57
64
71
24
50
24
44
65
65
82
33
63
71
70
86
48
57
75

Hipertension

Sano

Hipertension y diabetes
Diabetes

Sano

Diabetes

Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Diabetes

Sano

Hipertension y diabetes
Sano

Sano

Sano

Sano

Sano

Diabetes

Sano

Sano

Sano

Hipertension y diabetes
Sano

Diabetes

Sano

Hipertension
Hipertension

Diabetes

Hipertension

Sano

Hipertension
Hipertension y diabetes
Hipertension y diabetes
Sana

Hipertension
Hipertension y diabetes
Sano
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S90
S91
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S93
S94
S95
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S99
S100
S101
S102
S103
S104
S105
S106
S107
S108
S109
S110

Femenino
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48
)
54
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42
68
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66
46
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44
76
69
44
61
73
75
36
27
66
51
43
64
46
61
41
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Diabetes

Sano
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Diabetes

Hipertension y diabetes
Sano (anemia)
Hipertension

Sano

Diabetes (insuficiencia renal)
Hipertension
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Sano

Sano

Diabetes

Hipertension (marcapasos)
Hipertension y prediabético
Taquicardia y arritmia, hipotension
Sano

Sano

Sano

Anemia

Hipertension y diabetes
Sano

Sano

Sano
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