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RESUMEN

En el campo de la investigacién actual, se encuentran articulos en los cuales se concluye
que la medida de HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca) y PRV (variabilidad de la
frecuencia de pulso) son lo mismo, ya que ambas sefiales se consideran diferencias entre
los tiempos latido y latido, y por consiguiente una de ellas puede ser reemplazada por la
otra. Pero, por el contrario, existen otros que refutan esta idea, realizan evaluacion de
escenarios y definen algunas variables de comparacion como las vias de propagacion
(vasos, piel) y desfase de sefales.

En este trabajo de grado se abordaron diferentes estrategias para tratar de establecer
elementos que aportaran a esta discusion. Se determinaron cudles eran las variables
dentro de estas dos sefiales que se pueden comparar por medio del calculo de indices
temporales, geométricos, no lineales y frecuenciales, comprobando la relacién, similitud y
diferencia entre la variabilidad cardiaca y la variabilidad de pulso. Ademas, se demostro la
precision o no, de modelos por regresiones mudltiples, redes neuronales multi-layer
perceptrén y redes neuronales recurrentes para la estimacién de la sefial de HRV por
medio de la sefial de PRV. Finalmente, se abordd la implementacion de un dispositivo
portatil que trabaj6 con la adquisicion de las sefiales y mostré resultados provenientes del
modelo mas preciso, desarrollado por medio de una red recurrente con memoria a largo
plazo (LSTM).

De esta manera, se logra contribuir a la discusion existente entre estas dos sefiales,
ademas de proponer mas elementos en el entendimiento de la relacién que hay entre una
sefal y la otra, aportando a que en un futuro cuando se construyan dispositivos portables
gue afirman adquirir HRV a través de PRV, en realidad tengan una mayor certeza de que
efectivamente se esta midiendo lo que se espera.

Palabras claves: variabilidad de la frecuencia cardiaca, variabilidad de la frecuencia del
pulso, redes neuronales, precision, electrocardiografia, fotopletismografia.
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ABSTRACT

In the field of current research, there are articles in which its concluded that the
measurement of HRV (heart rate variability) and PRV (pulse rate variability) are the same
because both signals are considered differences between beat and beat times, and
therefore one of them can be replaced by the other. But, on the contrary, there are others
that refute this idea, perform scenario evaluation, and define some variables of
comparison such as the propagation routes (vessels, skin) and signal lag.

This degree work addressed different strategies to try to establish elements that will
contribute to this discussion. It was determined which were the variables within these two
signals that can be compared by calculating temporal, geometric, nonlinear and frequency
indices, checking the relationship, similarity and difference between cardiac variability and
pulse variability. In addition, it was demonstrated the accuracy or not, of models by
multiple regressions, multi-layer perceptual neuronal networks and recurrent neuronal
networks for the estimation of the HRV signal by means of the PRV signal. Finally, it was
made the implementation of a portable device that worked with the acquisition of the
signals and showed results coming from the most precise model, developed by means of a
recurrent network with long term memory (LSTM).

In this way, it is possible to contribute to the existing discussion between these two
signals, in addition to proposing more elements in the understanding of the relationship
between one signal and the other, contributing to the fact that in the future when portable
devices are built that claim to acquire HRV through PRV, they have a greater certainty that
what is expected is being measured.

Keywords: heart rate variability, pulse rate variability, neural networks, efficiency,
electrocardiography, photoplethysmography.
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INTRODUCCION

Las variables fisiologicas son todos aquellos pardmetros que pueden ser medidos y
permiten regular el funcionamiento biolégico de érganos y sistemas de un ser vivo. Algunas
de estas variables son, por ejemplo, la temperatura, presion arterial, sefial
electrocardiografica, frecuencia cardiaca, capacidades y volimenes pulmonares,
frecuencia respiratoria, saturacion de oxigeno, entre otras (Murillo, 2015).

Una de las variables fisioldgicas que actualmente ha sido de gran interés para la comunidad
cientifica es la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), que hace referencia a la
variacion en un intervalo de tiempo entre cada latido cardiaco; se mide por la variacion de
tiempo en el intervalo de latido a latido (Rodas, Pedret Carballido, Ramos, & Capdevila,
2008). Esta medida es distinta a lo que se conoce como frecuencia cardiaca y la manera
habitual de medir esta variabilidad es a partir del electrocardiograma (ECG). Asimismo, la
variabilidad de la frecuencia de pulso (PRV) ha llamado la atencion por su facilidad de
obtencion, a través de la fotopletismografia (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011).
En esta, de igual modo, se mide la variacion en el intervalo pico a pico causado por el
bombeo de la sangre; es decir, es una medida que se basa en una onda mecanica presente
en los vasos sanguineos, generada por el trabajo del corazén y no por una sefial eléctrica,
como es el caso del ECG.

Estas dos sefiales antes mencionadas (HRV y PRV) han causado gran controversia y
llevado a que muchos estudios se centren en su andlisis, dedicandose a entender sila HRV
y PRV son medidas equiparables, ya que dependen de un mismo origen, que es el
funcionamiento del corazén (Lozzia, Cerina, & Mainardi, 2016).

En el presente trabajo se busca encontrar un modelo que logre aproximar la medida de
HRV en funcién de la PRV, es decir, ajustar la sefial de PRV por medio de métodos de
redes neuronales y de regresion multiple, para asemejarla a la sefial de HRV. De esta
manera, se puede encontrar de la variabilidad de pulso, unos valores acertados de los
diferentes indicadores temporales, geométricos, frecuenciales y no lineales, que sean
equiparables a los que se extraen comunmente de la HRV original.

Se ha demostrado que estos indices de HRV tienen relacién con el sistema nervioso central
(SNC) y diversas patologias que requieren de tratamientos y de seguimientos; es por esta
razon que es importante encontrar resultados que aporten a la obtencién de esta medida
de manera mas sencilla. Entre los beneficios que se pueden obtener, relacionados a
patologias, podemos encontrar la identificacion de pacientes diabéticos con neuropatia
autondémica, el pronéstico de la muerte subita cardiaca, eventos arritmicos, enfermedades
endocrinas, control de pacientes con fibromialgia, eventos de isquemia, progresion de
aterosclerosis coronaria, entre otras cosas (Malpas & Maling, 1990).

Para el desarrollo de este trabajo de grado se realizé la busqueda de fundamentos teéricos
sobre la sefial de HRV y PRV, todos sus indices temporales, geométricos, frecuenciales y
no lineales, algoritmos de pretratamiento de las sefiales, algoritmos de calidad de la sefial,
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diferentes bases de datos de sujetos en igualdad de condiciones, modelado de funciones
e implementacién de dispositivos portables.
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1. PRELIMINARES

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los métodos que actualmente se emplea de manera muy frecuente para la deteccion
de variables fisiologicas es la fotopletismografia (PPG), que es una técnica no invasiva para
la deteccion de ondas cardiovasculares, las cuales se propagan alrededor del cuerpo
humano (Medran, 2018). Esta técnica recoge las variaciones que se producen en el flujo o
volumen sanguineo que ocurre con cada contraccion cardiaca; registra estas variaciones
en relacion con la absorbancia de la luz en los vasos, que dependera de la densidad de
glébulos rojos en su interior. Ademds, Ofrece una solucion a la obtencion del pulso de
manera no invasiva y mas manejable, en lugares donde el flujo sanguineo se encuentre
cerca de la piel (dedos, mufiecas, orejas) (Medran, 2018). Sin embargo, la mayor limitacién
de esta técnica son los artefactos de movimiento, como lo es el ruido debido a la actividad
y respiracion del paciente, que puede llegar a corromper la sefial PPG hasta el punto de
hacerla totalmente indtil para la estimacion de las medidas (Reyes, & Acero, 2017).

Otra técnica que se utliza para la deteccion de ondas cardiovasculares es la
electrocardiografia (ECG), la cual, se basa en el registro grafico de la actividad eléctrica
generada por el miocardio durante el ciclo cardiaco. La electrocardiografia es una técnica
que permite detectar crecimientos de distintas cavidades cardiacas, trastornos del ritmo y
de la conduccién auriculoventricular e intraventricular, y alteraciones de la repolarizacion
(Alvarez & Gonzalez, 2018).

Los métodos anteriormente mencionados, funcionan de forma no invasiva, y proporcionan
informacién crucial a la hora de determinar complicaciones, principalmente
cardiovasculares. Sin embargo, de estas sefiales se pueden adquirir ciertas medidas
especificas que sirven para analizar y evaluar otras partes del cuerpo humano. Entre estas,
podemos encontrar la medicion de la HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca), que es
el fendmeno fisiol6gico de la variacién en el intervalo de tiempo entre cada latido cardiaco;
se mide por la variacién de tiempo en el intervalo de latido a latido y habitualmente se mide
a partir del electrocardiograma (Rodas, 2008). También podemos encontrar la medicién de
la PRV (variabilidad de la frecuencia de pulso), que asimismo se mide por la variacién en el
intervalo pico a pico de la onda causada por el bombeo, pero esta es adquirida a través
de fotopletismografia (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011), es decir que se basa
en una onda mecéanica presente en los vasos sanguineos generada por el trabajo del
corazon y no por una sefal eléctrica conocida como biopotencial, que es lo que recibe el
ECG cuando el corazdn se contrae y se relaja.

Las sefales de HRV y PRV han sido tema de discusion en los ultimos afios en el campo de
la investigacion, llevando a que muchos estudios se centren en su analisis, concentrandose
en saber sila HRV y PRV son medidas equiparables, ya que dependen de un mismo origen
gue es el ciclo cardiaco. Debido a esto, se encuentran articulos en los cuales afirman que
la HRV y PRV son lo mismo, basicamente porque ambas se consideran como las
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diferencias entre los tiempos latido y latido, concluyendo que solo son tomadas de dos
formas distintas. Esto es visto de esta manera dado que, en las dos medidas, el pico que
se presenta en cada onda es causado por el latir del corazon. Dicho todo esto, refutan el
hecho de considerar alguna diferencia entre ellas. Como, por ejemplo, el caso de J. Acero
(2017) en su investigacion, que concluye que se ha explorado el potencial del andlisis de la
variabilidad de la frecuencia del pulso obtenida a partir del PPG como un remplazo del
analisis de la variabiidad de la frecuencia cardiaca obtenida a partir del
electrocardiograma.

En contrapunto, existen otras investigaciones que examinan la opcioén de encontrar medidas
diferentes en estas dos sefales. En estos estudios, hay evaluacién de escenarios y
definicion de algunas variables de comparacién, como por ejemplo, el andlisis espectral de
ambas variabilidades, en el cual se encuentra que la HRV subestima componentes de alta
frecuencia de la PRV, también el desfase de tiempo entre las sefiales, la forma en cémo
interviene la via de propagacion (la piel, los vasos sanguineos), la conformacion del sujeto
examinado, entre otras. Considerando ademas algunas caracteristicas adicionales de una
onda mecanica que no se ven presentes en una eléctrica. Por esta razon, es que existe la
polémica entre proyectos de la misma &rea. Intuitivamente, se podria decir que lo
obtenido por los métodos no invasivos sefialados es lo mismo, porque tienen que ver
ambos con una misma fuente que es la causante de la sefial, pero realmente no lo es, por
todas las razones que esto implica (Wong, Wang, LuKung, & Chen, 2009).

Por otro lado, esto no es del todo claro para muchos agentes de investigacion, tanto asi
que grandes industrias lideres en tecnologia ignoran estos parametros y se atreven a utilizar
medidas de PRV como sustituto de la HRV. Un ejemplo son algunos dispositivos vestibles,
tales como relojes inteligentes de algunas de las marcas mas reconocidas, que brindan al
publico la frecuencia cardiaca y variabilidad de la frecuencia cardiaca a partir de una
medicion de fotopletismografia. Es decir, utilizan el PRV y concluyen que es HRV porque
todavia falta proporcionar informacion de validez sobre este tipo de exploraciones.

En tal caso, es ideal y necesario encontrar una ecuacion matematica u otra herramienta
que en primera instancia permita decidir si la medida es igual o no, que aporte algo a esta
discusioén, y que sea capaz de contribuir a la confiabilidad de los dispositivos vestibles.
Muchos de estos dispositivos hacen la aclaracion, diciendo que no es un dispositivo
diagnostico, sino de entretenimiento, pues se esta partiendo de una suposicion que es
aproximada, porque la variabilidad de pulso tiene una relacion directa con la variabilidad
cardiaca, pero no exactamente es igual. Hoy en dia no se ha demostrado con exactitud si
es lo mismo o no. Dado esto, es importante aportar elementos en el entendimiento de la
relacion entre una sefial y la otra, a través de distintas técnicas de procesamientos de
sefiales y modelos matematicos.
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1.2. OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.2.1. Objetivo General

Disefiar un sistema para el establecimiento de la relaciébn entre las medidas de PRV
(variabilidad de la frecuencia de pulso) y HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca) con
potencial aplicacion en el desarrollo de dispositivos vestibles de mayor confiabilidad.

1.2.2. Objetivos Especificos

1 Adquirir un banco de sefiales de ECG y PPG pertinente para la extraccién de las
medidas de variabilidad.

i Establecer las caracteristicas de comparacion entre la sefial de HRV y PRV derivadas
de la electrocardiografia y la fotopletismografia por medio de un algoritmo que
seleccione automaticamente estas caracteristicas y muestre los resultados de la
similitud.

1 Proponer un modelo matematico de ajuste que relacione una sefal con la otra para que
los valores sean equiparables.

1.3. MARCO DE REFERENCIA

1.3.1. Antecedentes

1 Un estudio comparativo de la variabilidad de la frecuencia del pulso y la variabilidad de
la frecuencia cardiaca en sujetos sanos por Wang-Sen, WongWan- An, LuKung-Tai,
LiuGau-Yang Chen, concluyo que:

Tanto la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) como la variabilidad de la frecuencia
del pulso (PRV) son medios no invasivos para la evaluacién del control nervioso autbnomo
del corazén. Sin embargo, no se determina si PRV obtenido de cualquier mano puede ser
el sustituto de HRV. Las medidas de HRV obtenidas de las sefales electrocardiograficas y
las medidas de PRV obtenidas de las ondas de pulso registradas de los dedos indices de
ambas manos, se compararon en sujetos normales mediante el analisis de regresion lineal
y el método de Bland y Altman. Correlaciones altamente significativas (P <0.001, 0.89 <r
<1.0) se encontraron entre todas las medidas de HRV y las medidas de PRV
correspondientes de ambas manos. Sin embargo, ho hubo suficientes acuerdos en algunas
medidas entre las comparaciones por pares entre HRV, PRV derecho y PRV izquierdo,
excepto la frecuencia cardiaca y la potencia de frecuencia ultra baja (ULFP). El PRV de
cualquier mano esta cerca, pero no es el mismo que el HRV en sujetos sanos. El HRV, el
PRV derecho y el PRV izquierdo no son sustitutos entre si en sujetos normales, excepto
la frecuencia cardiaca y la ULFP. Dado que el HRV es generalmente aceptado como e |

La informacién presentada en este documento es de exclusiva responsabilidad de los auto
compromete a la EIA.



método estandar para la evaluacion de la modulacién nerviosa autbnoma de un sujeto, el
PRV de cualquiera de las manos puede no ser adecuado para la evaluacion de la
modulacion nerviosa autonoma cardiaca del sujeto (Wong et al., 2009).

i Elestudion Can IfeRLdforHRVanal ysi s?0

Se centra en la evaluacion de las caracteristicas de HRV comunmente utilizadas calculadas
a partir de sefiales PR, tanto en dominios de frecuencia como de tiempo. Esto se logré
mediante la comparacion de los pardmetros derivados de HRV y PRV (incluidos HR y PR),
utilizando la correlacion de rango de Spearman (SRC), el error cuadratico medio de
enrutamiento normalizado (NRMSE) y la prueba de suma de rango de Wilcoxon (Pinheiro,
2016).

Los resultados confirman que la mayoria de los indices de PRV pueden usarse como
sustitutos de HRV basado en ECG en sujetos sanos en reposo, como se informa en la
literatura. Se pueden observar resultados precisos en sujetos después del ejercicio,
especialmente para aVL, aLF, HRV-PRV, Mean y SDNN. Sin embargo, en pacientes con
enfermedades cardiovasculares (ECV), se encontr6 un rendimiento mas bajo en la
estimacion de las caracteristicas de PRV, con la excepcion de las caracteristicas
mencionadas anteriormente, donde se lograron algunos resultados aceptables. Se
identificaron y justificaron errores de baja concordancia y / o alta estimacion con aHF, NN50
y pNN50 (Pinheiro, 2016).

 También, AiCompari son of pul se rate variability
obstructi ve , sstudicerplacienado que dnvestiga si la variabilidad de la
frecuencia del pulso extraida de las formas de onda de la fotopletismografia del dedo
(Pleth) puede ser el sustituto de la variabilidad de la frecuencia cardiaca de los intervalos
RR de las sefiales de ECG durante la apnea obstructiva del suefio (OSA).

La técnica de oximetria de pulso tiene el enorme potencial de ser facilmente aceptada por
los pacientes debido a su simplicidad y comodidad. A diferencia del ECG, la grabacién de
PPG requiere solo un sensor, lo que permitié el desarrollo de dispositivos menos costosos
que pueden usarse en la vida diaria. Se ha demostrado que las medidas de la frecuencia
del pulso derivadas de la fotopletismografia se correlacionan bien con las medidas de la
frecuencia cardiaca derivadas del ECG. Ademés, PPG se ha utilizado con éxito como
sustituto del ECG en el célculo de las medidas de HRV en sujetos sanos. Los resultados
del estudio respaldan los estudios previos de que PPG podria considerarse un sustituto del
ECG durante la respiracion normal en un suefio tranquilo. Sin embargo, se ha encontrado
gue los indices de PRV y HRV son significativamente diferentes durante la AOS. Por lo
tanto, PRV no representa HRV durante OSA (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011).

1 Hangsik Shin en su estudio Ambient temperature effect on pulse rate variability as an
alternative to heartratevar i abi | i ty conduyey oung adul t o
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El uso de soluciones de atencion médica domiciliaria, mévil o portatil ha aumentado y
seguird aumentando, al igual que el alcance de la supervision y atencién de la salud
personal. Especialmente, la mayoria de los dispositivos portatiles incluyen un monitor
cardiaco en forma de un detector de pulso. Debido a que un detector de pulso podria medir
la frecuencia del pulso con un hardware simple junto con un algoritmo de procesamiento,
se estan desarrollando aplicaciones basadas en ondas de pulso para proporcionar una gran
cantidad de informacién de salud individual (Shin, 2016).

De esta investigacion, se deduce que la temperatura ambiente podria inducir una diferencia
entre HRV y PRV. Las diferencias se encontraron en las variables a corto plazo que reflejan
la actividad parasimpatica. Aunque esta investigacion tiene ambigledades como la
cuantificacion del efecto de la temperatura y los niveles de respiracion, que esta
investigacion mejoraré el conocimiento sobre como la temperatura ambiente podria afectar
el PRV y proporcionara el disefio de mejores monitores de salud personal como parte de
las tecnologias méviles de cuidado personal (Shin, 2016).

T AAnS8Il i sis de Variabilidad de | a Frecuenci a
empleando Sefales Adquir i das con un Smartphoneo por R
Acero, Bersain A. Reyes2

En este estudio, se analizaron indices de variabilidad de la frecuencia cardiaca, extraidos a
partir del ECG de sujetos sanos en condiciones de control, estrés y relajacién. Ademas,
se compararon dichos indices con los obtenidos a partir de la sefial de fotopletismografia
de imagen (iPPG) con la videocamara de un smartphone comercial.

Durante la prueba, se encontré un incremento significativo en la frecuencia cardiaca durante
la etapa de estrés respecto a la de control, asi como un posterior decremento significativo
durante la etapa de relajacion respecto a la de estrés. Como se ha reportado en la literatura,
la frecuencia cardiaca promedio resulta un indice Gtil en el estudio de pruebas de estrés
cognitivo, como la prueba de Stroop. El empleo del spinner pareciera no ser mas efectivo
gue la recuperacion fisiologica esperada para reducir el estrés producido por la prueba
debido a que no se encontraron diferencias significativas con respecto a la etapa de control
(Acero, 2017).

Con respecto a los indices en la frecuencia, se encontré un incremento significativo en los
componentes de baja frecuencia durante la prueba de Stroop en concordancia con lo
encontrado en otros estudios. Sin embargo, también se encontraron diferencias
significativas en los componentes de alta frecuencia. No se encontraron diferencias
significativas en los componentes de frecuencia entre las etapas de estrés y relajacion, lo
cual pudiera indicar la ineficacia de emplear el spinner para dicho fin. Se encontré un
incremento en la aleatoriedad de la sefial de HRV y PRV durante la etapa de estrés respecto
al control, pero no un decremento significativo durante la relajacion respecto a la de estrés
empleando HRV, aunque si empleando PRV. Lo anterior pareciera indicar una modificacion
en el balance entre la modulacion simpatica y parasimpatica debida al estrés, asi como la
ineficacia de emplear el spinner debido a que no se alcanzé6 la aleatoriedad obtenida
durante la etapa de control (Acero, 2017).
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1.3.2. Marco teoérico

1.3.2.1. Fotopletismografia

Es la determinacién pletismografica en la que se mide la intensidad de la luz reflejada por
la superficie de la piel y de los hematies que estan debajo para determinar el volumen de

sangre del area respectiva. Existen dos tipos, por transmision y por reflectancia (Virtual,
2017).

Con el método de la fotopletismografia se puede conocer el volumen de un cuerpo,
estableciendo la cantidad de luz que refleja. Ademas, este método presenta la ventaja de

ser una medicion no invasiva, es decir, aquellas mediciones que no penetran la piel del
paciente (SinBanda, 2018).

La fotopletismografia (conocida también como PPG) puede suministrar el valor de la
frecuencia de pulso a través del registro y analisis de una sefial de origen éptico. Esta sefall
es obtenida en un conducto vascular, y es expresada por el cambio del volumen sanguineo
ocasionado por el bombeo del corazon. Este procedimiento se aprovecha para monitorizar

la frecuencia de pulso a través del andlisis de sefiales luminosas de longitudes de onda
especificas (SinBanda, 2018).

La forma de onda PPG contiene un componente de CC y CA. El primero se debe al
componente de volumen sanguineo no pulsatil y a la atenuacion en los tejidos que rodean
las arterias, lo que produce una sefal que cambia lentamente. El segundo es atribuible al

componente pulsétil de los vasos, es decir, el pulso arterial, que es causado por el latido
del corazon (Gil, 2010).
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Figura 1.1. Sefial de PPG. Tomado de (Avalos, 2015).

1.3.2.2. Electrocardiografia

Es una prueba que registra la actividad eléctrica del corazén que se produce en cada latido
cardiaco. Esta actividad eléctrica se registra desde la superficie corporal del paciente y se
dibuja en un papel mediante una representacion grafica o trazado, donde se observan
diferentes ondas que representan los estimulos eléctricos de las auriculas y los ventriculos.
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El aparato con el que se obtiene el electrocardiograma se llama electrocardiégrafo (M.
Rodriguez, 2017).

Figura 1.2. Sefial de ECG. Tomado de (Galan, 2010).
1.3.2.3. Variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV)

Se define como la variacion de la frecuencia del latido cardiaco durante un intervalo de
tiempo definido con anterioridad en un andlisis de periodos circadianos consecutivos. La
manera habitual de medir esta variabilidad es a partir del electrocardiograma (ECG), donde
se detecta cada una de las ondas R y se calcula el tiempo entre las diferentes ondas R
consecutivas o intervalo RR. Este intervalo RR mide el periodo cardiaco y la funcién inversa
mide la frecuencia cardiaca. La serie de intervalos RR es lo que se llama HRV (Rodas et al.,
2008).

El analisis de HRV es una de las técnicas no invasivas mas utilizadas para la evaluacién
del sistema nervioso autonomo (SNA). La variabilidad de la frecuencia cardiaca describe
las variaciones entre intervalos consecutivos entre latidos. Ambas ramas simpdticas y
parasimpaticas del SNA estan involucradas en la regulacion de la frecuencia cardiaca (FC).
La actividad del sistema nervioso simpatico (SNS) aumenta la FC y disminuye la HRV,
mientras que la actividad del sistema nervioso parasimpatico (PNS) disminuye la FC y
aumenta el HRV (Berntson, 1997).

Por lo general, el componente oscilatorio mas notorio de la HRV es la arritmia sinusal
respiratoria (RSA), donde la estimulacién del nervio vago se corta durante la inhalacion vy,
por lo tanto, la FC aumenta durante la inhalacién y disminuye durante la exhalacion
(Berntson, 1997).

Este componente de alta frecuencia (HF) de HRV se centra asi en la frecuencia respiratoria
y se considera que varia de 0,15 a 0,4 Hz. Otro componente conspicuo de HRV es el
componente de baja frecuencia (LF) que varia de 0.04 a 0.15 Hz. El componente de HF
esta mediado casi exclusivamente por la actividad de PNS, mientras que el componente de
LF estd mediado por las actividades de SNS y PNS y también esta afectado por la actividad
baroreflex (Berntson, 1997). Sin embargo, se considera que el origen de las oscilaciones
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de LF esta dominado por SNS y la potencia normalizada del componente de LF podria
usarse para evaluar la actividad eferente simpatica (Malpas & Maling, 1990).

Las fluctuaciones por debajo de 0.04 Hz, por otro lado, no se han estudiado tanto como las
frecuencias mas altas. Estas frecuencias se dividen comunmente en bandas de muy baja
frecuencia (VLF, 0.003-0.04 Hz) y ultra baja frecuencia (ULF, 0-0.003 Hz), pero en el caso
de grabaciones a corto plazo, la banda ULF generalmente se omite (Thakor, Webster, &
Tompkins, 2001).

1.3.2.4. Deteccion de QRS

El objetivo en el analisis de variabilidad de la frecuencia cardiaca es examinar el ritmo
sinusal modulado por el sistema nervioso autbnomo. Por lo tanto, uno deberia detectar
técnicamente los tiempos de ocurrencia de los potenciales de accién del nodo SA, que
inician cada latido cardiaco. Sin embargo, en aplicaciones practicas, esto no es posible. En
cambio, el electrocardiograma (ECG) se registra colocando dos o mas electrodos en
contacto con la piel y este detecta los latidos del corazén. La actividad observable més
cercana en el ECG en comparacion con la activacion del nodo SA es la onda P resultante
de la despolarizacién auricular. Sin embargo, la relacion sefial-ruido de la onda P es
claramente menor que la del complejo QRS fuerte que resulta principalmente de la
despolarizacion ventricular. Por lo tanto, el periodo de latidos cardiacos se evalla
comunmente como la diferencia de tiempo entre los complejos QRS facilmente detectables.
Un detector QRS tipico consiste en una parte de preprocesamiento seguida de una regla
de decision. Se han propuesto varios detectores QRS diferentes en las ultimas décadas
(Tompkins, 1985).

La precision de las estimaciones del tiempo de ocurrencia de la onda R a menudo se
requiere de 1 a 2 ms y, por lo tanto, la frecuencia de muestreo del ECG debe ser de al
menos 500-1000 Hz (Thakor, Webster, & Tompkins, 1983). Si la frecuencia de muestreo
del ECG es inferior a 500 Hz, los errores en los tiempos de ocurrencia de la onda R pueden
causar una distorsion critica en los resultados del andlisis HRV, especialmente en las
estimaciones de espectro (Porras & Bernal, 2019). La distorsion del espectro es aun mayor
si la variabilidad general en la frecuencia cardiaca es pequefia (Jeria & Hernandez, 2011).

Intervalo PQ Intervalo QT

Punto J

¥

Qg

 R——r

Segmento PQ ESegmento ST

Complejo QRS

Figura 1.3. Ondas de ECG. Tomado de (Empendium, s. f.).

La informacién presentada en este documento es de exclusiva responsabilidad de los auto
compromete a la EIA.



1.3.2.5. Deteccion de pulso

La fotopletismografia es una técnica que sirve para monitorear los cambios en el volumen
sanguineo en el lecho microvascular del tejido. Poco después de que el complejo QRS
aparece en el ECG, la sistole ventricular genera una onda de pulso que conduce a un
aumento rapido de la presion arterial y el volumen sanguineo, este cambio se ve por el
fuerte aumento de la onda del pulso. La disminucién posterior corresponde a la diastole
cardiaca y puede contener un pico secundario, la denominada muesca dicrética, que se
atribuye al cierre de la valvula aértica. El intervalo pulso a pulso (intervalo PP) se define
como un intervalo de tiempo entre la parte ascendente de dos ondas de pulso
consecutivas (Jeria & Hernandez, 2013). El uso de PRV como un sustituto de HRV podria
ser (til en aplicaciones donde el ECG no esta disponible o cuando esta plagado de
artefactos eléctricos (Martin, 2003). Ademas, dado que la PPG también nos permite
derivar parametros fisiolégicos como la oxigenacién de la sangre y la frecuencia
respiratoria, el uso de PRV en lugar de HRV podria ser particularmente adecuado en
aguellas aplicaciones donde se requiere la adquisicién simultdnea de muchas sefales.

| - PPG
] ECG
_PTT -~ FIP | 'n\ o
| | |
o o5 1 15 2 25 3
time (s)

Figura 1.4. Sefial de ECG, PPG y definiciones de tiempo de
transmisién de pulso. Tomado de (Gonzélez, Velandia,
Guagqueta, & Fuentes, 2016).

Dependiendo de la velocidad de la onda del pulso y la ruta vascular desde el corazon, hay
un retraso entre cada complejo QRS y el inicio de su onda de pulso correspondiente. El
retraso se llama tiempo de transito del pulso (PTT) y se correlaciona negativamente con la
presion arterial, la rigidez arterial y la edad. La variabilidad fisiologica en PTT causa
desviacion entre los intervalos PP y los intervalos RR. Dado que los intervalos PP y RR no
son iguales, siempre es mejor usar el término variabilidad de la frecuencia del pulso (PRV)
en lugar de variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) cuando se usa la medicion de PPG.
La usabilidad y precision de PRV como una estimaciéon de HRV ha sido ampliamente
estudiada (Jeria & Hernandez, 2013).
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1.3.2.6. Preprocesador de datos

El preprocesamiento cuidadoso de los datos del intervalo RR, es muy importante antes de
analizar o interpretar los datos de HRV. Cualquier artefacto en la serie temporal del intervalo
RR puede interferir significativamente en el andlisis de estas sefiales. Los artefactos dentro
de las sefiales de HRV se pueden dividir en artefactos técnicos y fisioldgicos. Los artefactos
técnicos incluyen detecciones complejas QRS faltantes, extra o desalineadas. Estos
artefactos pueden deberse al ruido de medicién o a la incompetencia del algoritmo de
deteccion. Los artefactos fisiologicos incluyen latidos ectopicos y eventos arritmicos (Jeria
& Hernandez, 2015).

1.3.2.7. Métodos de anédlisis de HRV

1 Métodos de dominio de tiempo

Los métodos en el dominio del tiempo se derivan de los valores del intervalo RR latido a
latido en el dominio del tiempo. Deja que la serie de tiempo del intervalo RR incluya

intervalos de tiempo N sucesivos, es decir RR = (RR1, RR2, é , RRn). El intervalo RR medio
y la frecuencia cardiaca media HR se definen como:

1 &
RR = ; RR,

Ecuacion 1.1. Valor promedio de intervalos RR. Tomado de (Thakor,
2018).

— 60
R, = —
RR

Ecuacioén 1.2. Valor de frecuencia cardiaca promedio. Tomado de
(Thakor, 2018).

donde RRn denota el valor del n intervalo RR. Existen varios parametros de variabilidad de
la frecuencia cardiaca que miden la variabilidad dentro de los intervalos de tiempo RR en
el dominio del tiempo. La desviacion estandar de los intervalos RR (SDNN) se define como:

N
1 _
_ § 2

n=I1

Ecuacién 1.3. Desviacion estandar de los intervalos RR. Tomado de
(Thakor , 2018).

SDNN refleja la variacion general (tanto a corto como a largo plazo) dentro de la serie de
tiempo del intervalo RR, mientras que la desviacion estandar de las sucesivas diferencias
de intervalo RR (SDSD) dada por:
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SDSD = y/ E{ARRZ} — B{ARR,}?

Ecuacioén 1.4. Desviacion estandar de las sucesivas diferencias de
intervalo RR. Tomado de (Thakor , 2018).

es una medida de la variabilidad a corto plazo (latido por latido). Para las series RR
estacionarias E{DeltaRRn} = E{RRn + 1} T E{RRn} = 0y SDSD es igual al cuadrado medio
raiz de las diferencias sucesivas (RMSSD) dado por:

N—1
1o 1 P
Rk.[bbD = d m ; (R‘Rn—&-l - RR‘H.)Z'

Ecuacion 1.5. Variabilidad a corto plazo de los intervalos RR. Tomado de
(Thakor , 2018).

Otra medida calculada a partir de las diferencias de intervalo RR sucesivas es el NN50, que
es el nimero de intervalos sucesivos que difieren mas de 50 ms o la cantidad relativa
correspondiente.

NN
pNN50 =

] x 100%.

4

Ecuacion 1.6. Numero de intervalos sucesivos RR que difieren mas de 50
ms. Tomado de (Thakor , 2018).

1 Métodos geométricos

Ademas de las medidas estadisticas anteriores, hay algunas medidas geométricas que se
calculan a partir del histograma del intervalo RR. El indice triangular HRVi se obtiene como
la integral del histograma (es decir, el nimero total de intervalos RR) dividido por la altura
del histograma que depende del ancho del contenedor seleccionado. Para obtener
resultados comparables, se recomienda un ancho de depdésito de 1/128 s (Hernandez et al.,
2016).

Otra medida geométrica es el TINN, que es el ancho de linea de base del histograma RR
evaluado mediante interpolacion triangular.

El indice de estrés de Baevsky (Sl) se calcula de acuerdo con:

AMo x 100%

1=
& 2Mo x MxDMn

Ecuacion 1.7. El indice de estrés de Baevsky. Tomado de (Saturno-
Hernandez, 2016).
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donde AMo es la llamada amplitud de modo presentada en porcentaje, Mo es el modo (el
intervalo RR més frecuente) y MxDMn es el alcance de variacion que refleja el grado de
variabilidad del intervalo RR. El modo Mo simplemente se toma como la mediana de los
intervalos RR. EI AMo se obtiene como la altura del histograma del intervalo RR
normalizado (ancho del contenedor 50 ms) y MxDMn como la diferencia entre los valores
del intervalo RR més largo y corto. Para hacer que el SI sea menos sensible a los cambios
lentos en la frecuencia cardiaca media (lo que aumentaria el MxDMn y la AMo mas baja),
la tendencia de frecuencia muy baja se elimina de la serie de tiempo del intervalo RR
mediante el método de suavidad previa (Hernandez et al., 2016). Ademas, la raiz cuadrada
de Sl se toma para transformar la distribucion de cola de los valores de Sl hacia la
distribucion normal (Thakor, 2018).

A) RR Distribution B) RR Distribution
HRVi = Alh _n
AMo = N
Mo [sec]
12 (2]
© @ MxDMn [sec]
3 8
ks ©
S 5
z z
Ly

1 11 12 13 14 vV 11 1.2 13 14
RR (s) soms RR (s)
Figura 1.5. Célculo de medidas geométricas de HRV. Ttomado
de (Koenig, 2013).

1 Métodos de dominio de frecuencia

En los métodos de dominio de frecuencia, se calcula una estimacion de densidad de
espectro de potencia (PSD) para la serie de intervalos RR. Los estimadores de espectro
regulares suponen implicitamente el muestreo equidistante y, por lo tanto, la serie de
intervalos RR se convierte en series muestreadas equidistantemente mediante métodos de
interpolacion antes de la estimacion del espectro. En el andlisis de variabilidad de la
frecuencia cardiaca, el espectro generalmente se estima utilizando métodos basados en
la transformacioén rapida de Fourier (FFT) o métodos basados en modelos paramétricos
autorregresivos (AR). La ventaja de los métodos basados en FFT es la simplicidad de
implementaciéon, mientras que el espectro AR produce una resolucibn mejorada,
especialmente para muestras cortas. Otra propiedad del espectro AR que lo ha hecho
popular en el andlisis HRV es que puede factorizarse en componentes espectrales
separados (Rodriguez, 2006).
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Figura 1.6. Estimaciones del espectro HRV. Tomado de
(Asahina, 2010).

Las bandas de frecuencia generalizadas en caso de registros de variabilidad de la
frecuencia cardiaca a corto plazo son la frecuencia muy baja (VLF, 0i 0.04 Hz), la frecuencia
baja (LF, 0.047 0.15 Hz) y la frecuencia alta (HF, 0.151 0.4 Hz). Las medidas de dominio de
frecuencia extraidas de una estimacion de espectro para cada banda de frecuencia incluyen
potencias absolutas y relativas de las bandas VLF, LF y HF; Potencias de banda LF y HF
en unidades normalizadas; la relacién de potencia LF / HF; y frecuencias maximas para
cada banda (Rodriguez, 2004).

1 Métodos no lineales

Teniendo en cuenta los complejos sistemas de control del corazén, es razonable suponer
que los mecanismos no lineales estan involucrados en la regulacion de la frecuencia
cardiaca. Las propiedades no lineales de HRV se han analizado utilizando medidas como
la gréafica de Poincaré (Pablo & Boho6rquez, 2012), entropia aproximada y muestral (Altuve,
2014), andlisis de fluctuacion de tendencia (Gémez, 2012), dimension de correlacion
(Goémez, 2000) y los gréficos de recurrencia (Pablo & Bohoérquez, 2012).

1.3.2.8. Modelo por regresiones multiples

El modelo por regresiones multiples esta dado por:

G=06 oY

Ecuacion 1.8. Regresion lineal. Tomado de (Castro, Lépez, & Surifiach, s.

)

En donde Y, es un vector de N observaciones de la variable enddgena, X es una matriz
de tamafio k por N con los valores observados en las k variables de entrada. B es un
vector de dimensi-n k que contiene | os par 8mei
U es un vector de tamafio N que posee las perturbaciones de cada ecuacion (Castro et
al., s. f.). Este vector B puede ser calculado a través del método de minimos cuadrados
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ordinarios (MCO), el cual estima | os par8metr

la suma de cuadrados de las diferencias entre los valores reales y los estimados de la
variable Y, es decir que, hace minima la suma de los cuadrados de los residuos. Este
método esta dado por la ecuacion 1.9 (Castro et al., s. f.).

0 EU(QYD) QWY
Ecuacion 1.9. Método de minimos cuadrados ordinarios. Tomado de
(Castro et al., s. ).
Para este método, existe un criterio de exclusion y se da cuando (WYJM) ! no existe, es
decir, cuando el determinante de &3YJWsea igual a cero, eso sucede cuando existen dos
columnas en la matriz &que son linealmente dependientes.
1.3.2.9. Precision de modelos
La precision de modelo se puede cuantificar a través de los siguientes indices:
1 Sesgo fraccional (FB)

Permite calcular la sobreestimacion de los datos o subestimacion de los datos.

_ Ya-¥r
T 05(Yd+Yr)
Ecuacion 1.10. Sesgo fraccional. Tomado de (Chang & Hanna, 2004)

FB

9 Error cuadratico medio normalizado (NMSE)

Este indice permite cuantificar el error en funcién de la magnitud de los datos.

(Yd— Y1)
¥d - rr

Ecuacion 1.11. Error cuadratico medio normalizado. Tomado de (Chang &
Hanna, 2004)

NMSE =

1 Varianza geométrica (VG)
Permite saber si los datos en general tienen la misma varianza.
VG = e (In(¥r)-In(rd))®
Ecuacion 1.12. Varianza geométrica. Tomado de (Chang & Hanna, 2004)

1 Coeficiente de determinacion ajustado (R2)
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Este indice permite medir que tan buena es la prediccion respecto a el valor real.

(¥d — ¥r)?
 (Yd - Yd)?

a

R =

Ecuacién 1.13. Coeficiente de determinacion R2. Tomado de (Melillanca,
2018)

91 Error cuadratico medio (MSE)

Se define como la diferencia entre el valor esperado y el valor real elevado al cuadrado.

(¥d — ¥r)?
N

MSE =

Ecuacion 1.14. Error cuadratico medio. Tomado de (Martinez, 2020).
91 Distancia cuadratica media (RMSE)
Muestra a una escala m8s Areal 0 elkncenradavadoall ebi do

cuadrado

PO

[(vd —¥r)?

RMSE = |———
N N

Ecuacion 1.15. Raiz del error cuadratico medio. Tomado de (Martinez,
2020).

1 Precision no emparejada de la concentracién maxima (UAPC2)

También conocido como factor de plasticidad, indica la sensibilidad del modelo frente al
10% de los datos méaximos.

UAPC2 = [1 K) 100
“\" N

Ecuacion 1.16. Precisién no emparejada de la concentracion maxima.
Tomado de (Park & Seok, 2007).

Donde K se calcula hallando el valor absoluto de la diferencia del 10% de los datos maximos
de entrada respecto a la prediccion de dichos puntos.

Para las ecuaciones 1.10, 1.11,1.12, 1.13, 1.14 y 1.15, Yd son los datos de entrada, Yr son
los datos de la predicciéon y N es el nUmero total de datos.
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1.3.2.10. Transformada de Fourier discreta.

La transformada de Fourier se emplea para caracterizar sistemas lineales y obtener las
frecuencias fundamentales de las ondas. De manera basica, la transformada de Fourier
busca tomar cualquier sefial compleja y transformarla en la sumatoria de muchas ondas
seno y coseno, esto se puede observar claramente en la figura 1.7, en donde se
descompone una onda en la sumatoria de dos ondas seno (Parker, 2010).

Tlnk

N-1 - j2nk
F(_n.) =%Zm(k7} e G n=01, ... *N-7

k=0

Ecuacién 1.17. Formulacién basica de la transformada de Fourier.
Tomada de (Bobadilla, Gbmez, & Bernal, 1999)

En la ecuacion 1.17, podemos observar la ecuacion de la transformada de Fourier para
tiempo discreto en donde N es el nimero total de muestras que se va a estudiar en la
ventana, T es el periodo y se define como el inverso de la frecuencia de muestreo, n es el
indice de la frecuencia cuyo valor queremos obtener y finalmente m(kT), indica la muestra
tomada en el instante KT de la ventana.

 ANANANA
T\ YV

4*seno(x)

seno(3x)

g \ : f o 15 20
x

4*seno(x)+sen(3x)

+

SRS S

Figura 1.7. Ejemplo de descomposicion de una sefial compleja
en sumatorio de sefiales simples. Tomado de (Bobadilla, 1999).

1.3.2.11. Redes neuronales

Las redes neuronales se pueden definir de mdltiples maneras y enfoques, asi pues,
podemos explicar las redes neuronales como métodos computacionales que estan
inspirados en las redes neuronales de los sistemas biol6gicos. Estos métodos permiten
tener modelos matematicos complejos que se componen de diferentes niveles y elementos,
permiten la clasificacién de datos, deteccion de patrones y prediccién de eventos futuros
(MathWorks, s. f.-a).

Las grandes ventajas de las redes neuronales se atribuyen a su capacidad de aprendizaje
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adaptativo el cual, se logra a través ejemplos y entrenamiento y sus resultados se pueden
obtener en tiempo real. Por otro lado, las redes neuronales poseen una gran tolerancia a
fallos, es por esto que la informacion que tiene ruido no afecta al funcionamiento de la red
y esta seguiria funcionando a pesar de que gran parte de esta esté afectada (Acevedo,
Serna, & Serna, 2017).

Los elementos béasicos de una red neuronal se pueden observar en la figura 1.8, la capa de
entrada (inputs layer) esta definida como el nimero de entradas que entran al sistema, las
capas ocultas (hidden layers) son aquellas capas que no tienen contacto directo con el
exterior y finalmente las capas de salida (output layer), arrojan las salidas de la red neuronal.
Es relevante mencionar que cada neurona posee un peso generalmente numérico
asociado, el cual permite que la red tenga una mejor utilidad y tenga una memoria (Acevedo,
2017).

O_.

Qutputs
O

Input Layer Output Layer

Inpuls S

Hidden Layers

Figura 1.8. Estructura general de una red neuronal. Tomado de
(MathWorks, n.d.).

Existen diferentes tipos de aprendizaje para las redes neuronales, estos se dividen en dos
categorias, la primera es el aprendizaje supervisado que a su vez se divide en
aprendizaje por tolerancia al error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocastico, y la
segunda es el aprendizaje no supervisado. Es importante mencionar que en el
aprendizaje por tolerancia al error se desea minimizar la diferencia entre la salida y la
respuesta deseada, esto se realiza a través de la modificacion de los pesos de la red
(Acevedo, 2017).

Como se puede observar en la figura 1.9, el aprendizaje de una red neuronal depende de
tres cosas, el forward propagation la cual sucede cuando todos los datos de entrada pasan
a través de todas las neuronas, se le atribuyen sus respectivas transformaciones con sus
pesos. La funcion loss, también denominada error, esta se atribuye a la precision con la
gue la prediccion o clasificacion se realizé, segun esta funcion de perdida se modifican los
pesos de lared, y finalmente el backward propagation, que estéa relacionada con el retorno
de | a infor maci - nlantodificacian dé last pes®sde manera secuencial
segun la funcion loss (Torres, 2018).
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BACEWARD PROPAGATION

Figura 1.9. Aprendizaje de una red neuronal. Tomado de
(Torres, 2018).

1 Funciones de activaciéon

La funcion de activacion de una red neural sirve para introducir la no linealidad de las capas
de la red, esta se aplica a la salida de cada neurona y funciona como una especie de filtro
que depende de la aplicacién de la red, algunas de las funciones de activacién son, por
ejemplo, la funcién tangente hiperbdlica (Tanh), como se puede observar en la figura 1.10,
su rango de trabajo puede ir de -1 a 1, esta funcidn trabaja de manera 6ptima en los rangos
de numeros negativos. Ademas de esta, existen otras funciones de activacion como por
ejemplo la RELU (por sus siglas en ingles unidad lineal rectificada), la softmax, la sigmoidea,
el escaldn, la linear, entre otras (Torres, 2018) (Acevedo, 2017).

100
0.75
050
025
0.00
-0.25
-0.50

-0.75

-1.00

6 -4 2 0 2 a 6
Figura 1.10. Funcién de activacion Tanh. Tomado de (Torres,
2018).

1 Red Multi-Layer Perceptréon (MLP)

Un perceptron hace referencia a la forma mas simple de una neurona es decir una capa
gue posee solamente una neurona, cuando hablamos de una red multi-layer perceptron
hablamos de una red neuronal que posee capa de entrada, multiples neuronas ocultas y
una capa de salida, basicamente como se observa en la figura 1.8 (Torres, 2018).
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1 Red neuronal recurrente (RNN)

Las redes neuronales recurrentes son las redes que poseen una retroalimentacién sobre la
salida, es decir en un instante de tiempo la red recibe un dato de entrada y la salida anterior,
es por esto que, este tipo de redes poseen cierta memoria que permite que la red se
mantenga en contexto, lo que le otorga mas precision a la red cuando realiza la prediccion
(Torres, 2019).

Un tipo de RNN es la llamada red Long-Short Term Memory o LSTM, que son redes que
permiten tener una memoria a largo plazo, ya que esta deposita su informaciéon en una
i me mo endande se puede leer, escribir o borrar datos de esta, por medio de compuertas
como se puede observar en la figura 1.11,dondexes | a entr ada, | a
permite olvidar datos de la memoria, i U p d aygeadigde datos alamemoriay i o u t (p)u
permite leer la memoria c y tener una salida h (Torres, 2019).

Forget Update Output

e .
nininlos

n,— I EEST L,
|| —

X;
Figura 1.11. Estructura interna de una red LSTM, tomado de
(MathWorks, s. f.-b).

> ¢

T Parametros de lared neuronal

Para el entrenamiento de la red neuronal se tienen en cuenta los parametros presentados
en la tabla 1.1.

Tabla 1.1. Pardmetros para el entrenamiento de la red neuronal. Adaptada de (MathWorks, s.
f.-b)

Parametros Definiciéon

Numero de veces que se recorre por
completo de todo el algoritmo de
entrenamiento.

Un mini lote hace referencia a un
subconjunto de los datos de entrenamiento,

NUmero de méaximo de
épocas

Tamano del mini lote
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gue se toman para validar la funcion de
perdida y modificar los pesos de la red.

Determina la magnitud del cambio de los
pesos, es decir, si la tasa de aprendizaje es
muy alta, la red aprende rapidamente, pero
puede hacer que la red diverja. Por el
contrario, si la tasa de aprendizaje es muy
baja entonces el tiempo de entrenamiento
aumentard. Este parametro debe tener un
valor entre Oy 1.

Tasa de aprendizaje inicial

Descenso de gradiente Algoritmo que con cada iteracion modifica los
estocastico pesos para minimizar la funcién de perdida.
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2.1.

2. METODOLOGIA

ADQUIRIR UN BANCO DE SENALES DE ECG Y PPG PERTINENTE PARA
LA EXTRACCION DE LAS MEDIDAS DE VARIABILIDAD

La primera etapa del trabajo consistio en la busqueda de una base de datos, que cumplieran
con la mayor parte de las siguientes caracteristicas numeradas del 1 al 6, siendo la nimero
1 la de mayor relevancia y 6 la de menor relevancia:

1.

Contener como minimo datos de electrocardiografia y fotopletismografia de un
mismo sujeto adquiridos simultaneamente.

Tener por lo menos un intervalo de tiempo de 4 min de registro de datos, para poder
adquirir la mayor cantidad de indices posibles.

Por el conocimiento que se tiene de estos andlisis, la base de datos debe poseer
el registro de al menos 30 personas.

Las sefiales fueron obtenidas de pacientes que se encontraban en condicion de
reposo.

Las sefiales tienen una morfologia adecuada, es decir, sin mucha interferencia y
con el menor ruido por agentes externos posible.

Las sefiales fueron muestreadas a por lo menos 500Hz. La precision de las
estimaciones del tiempo de ocurrencia de la onda R a menudo se requiere que sea
de 1a2msy, por lo tanto, la frecuencia de muestreo del ECG debe ser de al menos
500 a 1000 Hz. Si la frecuencia de muestreo del ECG es inferior a 500 Hz, los errores
en los tiempos de aparicion de la onda R pueden causar una distorsion critica en los
resultados del andlisis de HRV, especialmente en la estimacion del espectro. La
distorsién del espectro es aun mayor si la variabilidad general en la frecuencia
cardiaca es pequefia (Thakor et al., 1983).

Posteriormente, se realizaron diferentes algoritmos en Matlab® para la adaptacion de las
bases de datos encontradas en formatos iguales, de la siguiente manera:

1.

Se delimitaron los datos para garantizar un mismo rango de tiempo (8 min) en la
sefal de ECG y PPG.

Se organizaron en dos archivos separados los datos de ECG y PPG en forma de
columnas.

De requerirse, re-muestrear la sefial con ayuda del software, para tener una
frecuencia igual a 1000 Hz (la funcion cambia la frecuencia de muestreo de una
secuencia a cualquier velocidad que sea proporcional a la original por una
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proporcion asignada) (MathWorks, s. f.-d).

Por otro lado, se realiz6 un pretratamiento de la sefial a través de algoritmos realizados en
Matlab®, para observar la calidad de la sefal y realizar sus respectivas modificaciones de
la siguiente manera:

2.2.

1. Se separaron las sefiales de PPG y ECG en intervalos de 5 segundos y empleando

una interfaz en Matlab® se realiz6 la visualizacion de cada segmento para luego ser
etiquetado manualmente como malo, bueno o excelente.

Se reemplazaron los segmentos etiquetados como malos, por un segmento
excelente, y posteriormente se suavizé la sefial con un filtro de media movil para
minimizar los cambios abruptos en los puntos de union donde se reemplaza el
segmento.

Se anexdé en cada archivo, un vector columna con los tiempos de muestreo y otro
de etiquetas, que proporcionaran informacion sobre los tramos de las sefales que
se encuentran en buen y en mal estado.

ESTABLECER LAS CARACTERISTICAS DE COMPARACION ENTRE LA
SENAL DE HRV Y PRV DERIVADAS DE LA ELECTROCARDIOGRAFIA Y
LA FOTOPLETISMOGRAFIA POR MEDIO DE UN ALGORITMO QUE
SELECCIONE AUTOMATICAMENTE ESTAS CARACTERISTICAS Y
MUESTRE LOS RESULTADOS DE LA SIMILITUD

Para la obtencion de HRV, se implement6 el cédigo de Matlab® realizado por Hooman
Sedghamiz en 2014, el cual detecta la posicién y amplitud de picos R de la sefial de ECG,
esto porgue usualmente dichos picos se toman para el analisis de estas medidas por su
pronunciacion en la onda. Este codigo se basa en el algoritmo de Pan Tompkins
(Tompkins, 1985) que cuenta de los siguientes pasos:

1. Preprocesamiento de la sefial: en la cual se realizé un filtrado de la sefial con unas

frecuencias de corte de 5 y 15Hz, seguidamente se hizo una derivacién de la sefal
para resaltar el completo QRS y se elevo al cuadrado. Luego de esto se realizé un
promedio para quitar las sefiales de alta frecuencia, consideradas como ruido
(Sedghamiz, 2014).

Regla de decision: el algoritmo realizé una diferenciacion de los picos R de una onda
T muy pronunciada o de un ruido en la sefial, esto se realiz6 a través de
algoritmos de umbrales adaptativos y reglas de decision, en donde se tuvo en
cuenta los tiempos transcurridos entre picos detectados para determinar ausencia
de complejos QRS, posibles ondas T pronunciadas o ruidos en la sefial, ademas
de esto se midi6 la pendiente de la onda en donde se presenta el pico para lograr
diferenciar entre la onda T pronunciada y un complejo QRS. Todo lo anteriormente
mencionado se realizé con el fin de evitar los falsos positivos y optimizar el
funcionamiento del algoritmo, asegurando seleccionar de forma correcta el pico de
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la onda R (Sedghamiz, 2014).

Para la sefial de PPG se implementé el algoritmo para determinar los puntos fiduciales, es

decir, la ubicacién de los valles, picos, puntos de maxima pendiente, puntos de interseccion

y finalmente nodos dicréticos. En este se us6 codigos probados anteriormente en la
Universidad EI A que incl uye MCBdng&Ml dai e 801Giyd el i n
Amovingd de As| akDe@steialgmitne st tomanla ubiCabiéh de los puntos

de maxima pendiente de PPG, porque brindan mayor exactitud a la hora de identificar un

ciclo cardiaco; ya que al ser una onda i s u aswu angplitud maxima cuenta con mas de un

punto, lo que afectaria al tiempo real de variacién (Gomez, 2015).

Teniendo la ubicacién de los picos R del ECG y los puntos de maxima pendiente del PPG,
se procedié a encontrar los tiempos en los que ocurren estos eventos y posteriormente se
realizé la diferencia de los tiempos de los picos R, para encontrar la variabilidad cardiaca y
la diferencia de los tiempos en donde se dan los puntos de maxima pendiente para
encontrar la variabilidad de pulso.

Después de tener estas dos sefiales, de toda la base de datos, se procedié a realizar un
algoritmo para determinar algunos de los indices descritos en Kubios, una compafiia
especializada en desarrollar softwares para analisis detallado de variabilidad cardiaca
(Kubios, 2016).

Basados en lo anteriormente mencionado, se calcularon los indices descritos en la tabla
2.1, 2.2, 2.3y 2.4, programando un algoritmo en Matlab®; esto de acuerdo con el intervalo
de tiempo en el cual se deseaban calcular dichos valores tanto para la sefial de HRV como
para la sefial de PRV, debido a que al reducir el intervalo no es recomendable calcular
algunos de estos por la cantidad de datos requeridos (Thakor, Webster, & Tompkins, 2001).
Sumado a esto al reducir el intervalo de tiempo en que se calculan los indices, se tienen mayor
cantidad de intervalos que puede aumentar la cantidad de datos para el célculo del modelo.

Tabla 2.1. indices calculados cada 4 min.

indices indices indices no indices
temporales geométricos lineales frecuenciales
Num latidos HRVi Poincaré Ptotal
HRV o PRV prom TINN ApEm VLF
HR prom Sl SapEm LF
HRmax-HRmin FDA HF
SDNN LFn
SDSD HFn
RMSSD HF/LF
PNN50

Tabla 2.2. indices calculados cada minuto

Indices Indices indices no
temporales geométricos | lineales
Num latidos HRVi Poincaré

HRV o PRV prom TINN ApEm

HR prom Sl FDA
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HRmax-HRmin

SDNN
SDSD
RMSSD
PNN50
Tabla 2.3. indices calculados cada 10 s
co indices no
Indices temporales lineales
Num latidos Poincaré
HRV o PRV prom ApEm
HR prom
HRmax-HRmin
SDNN
SDSD
RMSSD
PNN50
Tabla 2.4. indices calculados cada 5 s
indices temporales | indices no lineales
Num latidos Poincaré
HRV o PRV prom ApEm
HR prom
HRmax-HRmin
SDNN
SDSD
RMSSD
PNN50

Los indices temporales calculados fueron:

1 Num latidos: se refiere al nimero de picos (en el ECG) o niUmero de puntos de
maxima pendiente (en el PPG) detectados en ese intervalo de tiempo.

1 HRV o PRV prom: describe el promedio de la sefial de HRV o PRV descrito en

la ecuacién 1.1.

HR prom: es la frecuencia cardiaca promedio, explicado en la ecuacion 1.2.

HRmax-HRmin: definida como la diferencia de la frecuencia cardiaca maxima

menos la frecuencia cardiaca minima.

1 SDNN: calculado con la ecuacién 1.3.

1 SDSD: basados en la ecuacion 1.4.

1 RMSSD: por la ecuacion 1.5.

1 PNNS5O0: de la ecuaciéon 1.6.

E

Los indices geométricos calculados fueron:
1 HRVi

1 TINN

1 Sl basados en la ecuacion 1.7.

Los indices no lineales calculados fueron:
1 Poincaré basados en informe de Acevedo, Carvajal, Nifio, & Sierra realizado en
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2013, el cual arroj6 dos parametros S1 y S2 y se calculé un tercero como la
division de S2 entre S1 (S2/S1).

ApEm: tomado de un algoritmo desarrollado por Kijoon Lee en 2012.

SapEm: basados en el algoritmo implementado por Kijoon Lee en 2012.

FDA: en base al codigo desarrollado por Martin Magris, que arrojo parametros,
Alpha 1y Alpha 2.

= —a =9

Finalmente, se calculd los indices frecuenciales en donde Ptotal hace referencia a la
potencia total de la sefal en ese intervalo de tiempo, LFn y HFn expresa el valor de baja
frecuencia normalizado, y alta frecuencia normalizado, y el resto de los indices
mencionados anteriormente VLF, LF, HF y HF/LF.

Seguidamente, se hall6 la media, varianza y desviacion estandar de los indices calculados
cada 4 min para la totalidad de los sujetos. Finalmente, se hallé la correlacion de los indices
de PRV, calculados cada 4 min, con el indice HRV prom cada 4 min.

2.3. PROPONER UN MODELO MATEMATICO DE AJUSTE QUE RELACIONE
UNA SENAL CON LA OTRA PARA QUE LOS VALORES SEAN
EQUIPARABLES

Una vez se adquirieron las dos sefiales con sus respectivos indices; calculados en
diferentes intervalos de tiempo, se procedid a implementar y desarrollar diferentes
modelos para observar cual de estos se ajustaba de manera mas optima a la solucion del
problema.

2.3.1. Modelo por regresiones multiples

En el desarrollo de este modelo se buscé encontrar una ecuacion matematica para la sefal
de HRV y otra para PVR de forma independiente, esto con el fin de hallar una ecuacién que
relacionara ambos modelos, es decir HRV con PRV.

Se realizé la modelacion de 3 casos para cada sefial con ecuaciones arménicas, uno con
funciones seno (ecuacion 2.1), otro con funciones coseno (ecuacion 2.2) y finalmente otro
con la sumatoria de funciones seno y coseno (ecuacion 2.3), fundamentado con la teoria
de la transformada discreta de Fourier.

=01 Q&)+
Ecuacion 2.1. Ecuacion de la funcién trigonométrica seno.
=06 GEIY+ &
Ecuacion 2.2. Ecuacion de la funcién trigpnométrica coseno.

Siendo Ay B los términos que se encuentran por medio de método de minimos cuadrados
ordinarios (ecuacion 1.9).
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Ecuacioén 2.3. Ecuacion de la suma de funcién trigpnométrica seno y
coseno.

Siendo A, B y C los términos que se encuentran por medio de método de minimos
cuadrados ordinarios (ecuacién 1.9).

La variable t de cada modelo fue ingresada como un vector de intervalos de 10s.

Para la variable Y de cada modelo, se realiz6 un promedio de los indices de HRV o PRV
prom, de la totalidad de los datos, que fueron sacados en intervalos de 10s.

La frecuencia w se hall6 realizando una transformada rapida de Fourier, encontrando asi
las frecuencias fundamentales de las dos variables Y (promedios indices de HRV y PRV
prom). Una vez se obtuvo el espectro se tomaron las 5 amplitudes mas dominantes en los
datos de entrada, junto con sus respectivas frecuencias, y se hizo uso de la teoria de la
descomposicién de una sefial compleja por medio de la sumatoria de sefiales simples
explicada anteriormente. De este modo, se obtuvieron 5 funciones armonicas con las 5
variables w, para los 3 modelos (senos, cosenos y senos mas cosenos), las cuales al
sumarse dan el modelo total (Bobadilla, 1999).

Después de esto, se realiz6 la evaluacion de la efectividad de cada modelo por medio de
indices de R2 (ecuacién 1.13), MSE (ecuacion 1.14) y RMSE (ecuacién 1.15). Finalmente,
se observo si era posible encontrar una ecuacion que relacionada estos dos modelos. En
el siguiente capitulo del trabajo se pueden observar los resultados del desarrollo de este
modelo.

2.3.2. Red neuronal multi-layer perceptron (MLP)
Se desarroll6 e implement6 un algoritmo en Matlab® de redes neuronales de aprendizaje

adaptativo, como se puede observar en la figura 2.1, donde se muestran los pasos de
implementacién del cédigo (Chang & Hanna, 2004).
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Definir caracteristicas de

Cargar datos de entrenamiento
(Xtrain Ytrain)

entrenamiento

:Se
cargaron los
datos?

Si
Y

Entrenamiento de la red

¢ Se tiene
funcién de

[ Normalizar los datos de entrada ]

activacion?

¢ Se usara
PCA?

|
si Na

l Calcular PCA |

v

Definir funcién
de activacion

Desnormalizacién de
los datos

[

Asignar topologia de la red

) |

Cargar datos de validacion
(Xtest Ytest)

iSe
cargaron los
datos?

Si
Y

[ Normalizar los datos de entrada ]

[ Prediccion de valores ]

Desnormalizacién de
los datos

¥

Verificacion de la prediccién
con indices de eficiencia

Fin

Verificacién del entrenamiento

L J

(

Inicializar variables y pesos

con indices de eficiencia

Jd

Figura 2.1. Diagrama de flujo de la red neural multi-layer
perceptrén implementada en Matlab®.

Una vez se implementé la red neuronal en Matlab®, se realizaron una serie de ensayos
para encontrar los parametros 6ptimos de aprendizaje y las mejores variables de entrada.
En el anexo nimero 1, se puede visualizar todos los ensayos realizados para encontrar cual
estas variables ajusta mejor la red neuronal a la necesidad, sin embargo, en la tabla
namero 2.5 se puede observar un ejemplo de uno de los ensayos para la variacion de
parametros de los indices calculados cada 4 min.

Tabla 2.5. Pardmetros variados durante el aprendizaje de la red neuronal multi-layer

perceptrén para intervalos de 4min

Parametro It1 It 2 It3 It4 It5 It 6 It7 It 8 It9 It 10
Intzré/?rllc&itézr;wpo 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min
3 -
YoPacientes 70% | 70% | 70% | 70% | 70% | 70% | 70% | 70% | 70% | 70%
aprendizaje
0 -
bPacientes | 500 | 3094 30% 30% | 30% | 30% | 30% | 30% | 30% | 30%
validacion
Numero de
entradas (NE) 1 1 1 1 1 1 1 25 25 25
Numero de
neuronas 2 8 32 4 4 4 4 4 4 4
ocultas (NO)
NUmero de
iteraciones (NI 1000 1000 1000 5000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Inicializacion de Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio | Aleatorio
pesos (W)
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Factor de
aprendizaje 0.01 0.01 0.01 0.01 0.001 | 0.0001 0.1 0.01 0.001 | 0.0001
(Alpha)
Funcion de
activacion (Yr)

Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna | Ninguna

De este modo, los parametros de aprendizaje que variaron fueron:
1. Numero de neuronas ocultas (NO): valores entre 1y 128 neuronas ocultas.
2. Numero de iteraciones (NI): valores entre 1000 y 10000 iteraciones.

3. Inicializacion de pesos (W): podia ser aleatorio, es decir un valor entre -1
y 1, o la matriz arrojada por el analisis de componentes principales (PCA)
realizado por el software a las variables de entrada y salida, como también,
podia ser aleatorio dividido entre 25, es decir, un nimero entre -0.04 y
0.04.

4. Factor de aprendizaje (Alpha): un valorentre Oy 1.

5. Funcién de activaciéon (Yr): esta funcion se emplea justo después del
entrenamiento de la red, podia no tener funcién de activacion, una funcion
Logic o una funcién Tanh.

Los parametros de entrada que se variaron fueron:

1. Intervalo tiempo de indices: podian variar entre 4min, 1min, 10 so 5 s
con el fin de tener mayor o menor numero de indices. Ademés de esto se
otros ensayos se realizaron no empleando indices sino sefial HRV y PRV
completa por lo que este parametro no aplicaba.

2. Numero de entradas (NE): varian segun el intervalo de tiempo de indices
(4 min, 1 min, 10 s, 5 s 0 no aplica), puede ir desde una entrada que seria
la concatenacion del indice PRV prom de todos los sujetos o sefales de
PRV completas concatenadas, hasta la totalidad de los indices de todos los
datos, los cuales estan determinados por el intervalo de tiempo, estos
indices se pueden observar en latabla 2.1, 2.2, 2.3y 2.4.

Ademas, se manejo6 una funcion de perdida influenciada por el error cuadratico medio y

un porcentaje de pacientes para el aprendizaje equivalente al 70% de todos los datos, y el
porcentaje de sujetos para la validacion fue el 30% restante. Esto debido a que era
necesario tener una cantidad de datos diferentes a los datos de aprendizaje de la red para
corroborar que efectivamente se esta cumpliendo con lo requerido.

A medida que se realiz6 cada uno de los intentos se calcularon los indices R2, MSE y RMSE
para observar la precision de cada modelo y determinar el que mejor se ajustaba al
problema. En el siguiente capitulo se pueden observar los resultados de dichos ensayos.
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2.3.3. Red neuronal recurrente (RNN)

Para el desarrollo de esta red se concatend la sefial de HRV completa de todas las personas
como sefial de salida (sefal deseada) y PRV concatenada de todos los sujetos como sefial
de entrada para el entrenamiento.

La sefial de entrada (PRV) se organiz6 de la siguiente manera:

1.01,02,030 0D
2.02,03,040 O
3.03,04,05 0 &2
é
i')-6‘s+1’6‘s+2’6£z+3 Omé:-}Q

Ecuacion 2.4. Modificacion de la sefial de entrada para generar una
memoria en la serie de entrada.

Donde A es la sefial de PRV, K es la cantidad de datos de entrada que se deseen, y N es
el tamafio del vector de la sefial de PRV menos K posiciones. Esta configuracion se
realiza con el fin de tener datos de entrada de sefial de PRV que contengan datos de
sefal anteriores.

Ademas de lo mencionado, la sefial de HRV se toma desde la posicion K del vector hasta
la posicién N, para que de este modo tanto la matriz de PRV como el vector de HRV
tengan igual numero de filas.

Para este modelo, se implement6 una red con memoria a largo plazo (LSTM) en Matlab®,
haciendo uso de las librerias que el software ofrece, de la siguiente forma:

Inicio

[ Cargar datos de entrenamiento ] '—>[ Caracteristicas de entrenamiento ] Verificacibnde: predicdién
Xtrain Ytrai > 3 S t
(Xtrain Ytrain) con indices de eficiencia
Na [ Entrenamiento de la red ]
iSe
cargaron los Fin
datos? [ Verificacién de entrenamiento ]
con indices de eficiencia
si
v Cargar datos para verificacion
[ Asignar topologia de la red ] (Xtest Ytest)
[ Capa de secuencia de entrada J
No .Se
cargaron los
Capa LSTM datos?
[ Capa de conexiéon ] S'l’
y [ Prediccion de valores J—

[ Capa de regresion de salida }—‘

Figura 2.2. Diagrama de flujo de la red LSTM implementada en
Matlab®.
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Para encontrar los pardmetros de la red que mejor se adaptaron a las necesidades y
tuvieron mejores resultados, se realizaron varios ensayos que pueden visualizarse en el
anexo numero 2, en estos ensayos se variaron caracteristicas de entrenamiento de la red
y variables de entrada. Sin embargo, en la tabla numero 2.6 se puede observar un
ejemplo de la variacibn de pardmetros en cada ensayo para un K = 5 con 60% de
pacientes para el aprendizaje y 40 % de pacientes para la validacion.

Tabla 2.6. Variacion de parametros de entrada de red recurrente con K= 5 datos, 60% de
pacientes para el entrenamiento y 40 % de pacientes para la validacion

Parametro t1 It 2 It3 t4 It5 It 6 It7
% Pacientes aprendizaje 60% 60% 60% 60% 60% 60% 60%
% Pacientes validacién 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40%
SequencelnputLayer 5 5 5 5 5 5 5
LstmLayer 4 4 4 4 4 4 4
MaxEpochs 300 300 300 300 300 300 300
MiniBatchSize 32 32 32 32 32 32 32
, , ‘every- ‘every- , \ , , , , , ,
Shuffle once epoch’ epoch’ never once once once
InicialLearnRate 0.001 0.001 0.001 0.001 0.0001 0.01 0.1
SquaredGradientDecayFactor 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
LearnRate Schedule ‘none' | 'piecewise'| ‘'none’ ‘none’ ‘none’ ‘none' | 'none'

A continuacion, se explica como se variaron estos parametros si es el caso o cual fue el
valor fijo de dichos parametros:

1. Porcentaje de pacientes para entrenamiento: se emplea inicialmente un
60% de los sujetos y luego un 80%.

2. Porcentaje de pacientes para validacion: se emplea inicialmente un 40%
de los sujetos y luego un 20%.

3. Numero de neuronas de entrada (SequencelnputLayer): depende del K
elegido, es decir la cantidad de datos que se quieren concatenar en cada
entrada, se realiz6 con K=5, K=16, K=32 y finalmente K=64.

4. Numero de neuronas ocultas (LstmLayer): valor que entre 2 a 128 neuronas.

5. Solucionador para red de entrenamiento (solverName): se fij6 el
solucionador en ‘adam’ 6ptimo para trabajar con grandes conjuntos de datos
(Kingma & Ba, 2015).

6. Numero de maximo de épocas (MaxEpochs): valores entre 300 y 1000.

7. Tamaio del mini lote (MiniBatchSize): valor fijo en 32.

8. Opcion de mezclar los datos (Shuffle): se varié como 'once' que mezcla
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los datos de entrenamiento y validacion una vez antes del entrenamiento,
'never' el cual no mezcla los datos y 'every-epoch' el cual mezcla los datos
de entrenamiento antes de cada época de entrenamiento y mezcla los datos
para la validacion antes de cada validacion de funcionamiento de red
(MathWorks, s. f.-c).

9. Tasade aprendizaje inicial (InitialLearnRate): se varié desde 1 hasta 0.0001.

10. Opcién para reducir la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
(LearnRateSchedule): se vari6 entre 'none' en donde la tasa de
aprendizaje se mantiene constante durante todo el entrenamiento y
'‘piecewise' en donde el software actualiza la tasa de aprendizaje cada
cierto nimero de épocas multiplicando por un cierto factor (MathWorks, s.
f.-c).

11.Ndmero de épocas para reducir la tasa de aprendizaje
(LearnRateDropPeriod): esta opcibn solo aplic6 para cuando
LeanRateSchedule fuera igual a 'piecewise’, en ese caso quedo la opcion
por defecto igual 10 (MathWorks, s. f.-c).

12. Factor parareducir la tasa de aprendizaje (LearnRateDropFactor): esta
opcion solo aplico para cuando LeanRateSchedule fuer igual a 'piecewise’,
en ese caso quedo la opcion por defecto igual a 0.1 (MathWorks, s. f.-c).

13. Factor de regularizacion L2 (L2Regularization): se emplea la opcién por
defecto 0.0001 (MathWorks, s. f.-c).

14. Contribucion del paso anterior (Momentum): solo aplica cuando la
solverName sea igual a 'sgdm' (MathWorks, s. f.-c).

15. Tasa de caida de la media mévil del gradiente (GradientDecayFactor):
se emplea el valor por defecto igual a 0.9 (MathWorks, s. f.-c).

16. Tasa de decaimiento de la media mévil del gradiente al cuadrado
(SquaredGradientDecayFactor): se vario entre 0.9 y 0.999.

17. Desplazamiento del denominador (Epsilon): se empleé su valor por
defecto igual a 10 8 (MathWorks, s.f.-c).

18. Opcién para restablecer la normalizacion de la capa de entrada
(ResetinputNormalization): se empled la opcion por defecto true, la cual
restablece las estadisticas de normalizacidn de la capa de entrada y vuelve
a calcularlas en el momento del entrenamiento (MathWorks, s. f.-c).

Para cada ensayo, se realiz6 una validacién de funcionamiento con indices de efectividad
R2, MSE y RMSE para observar los parametros con los cuales la red mostraba mejores
resultados. Con dichas caracteristicas se realizé una validacién cruzada de los datos con
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un kfold igual a 10, con indices de efectividad como R2, MSE, RMSE, FB (ecuacién 1.10),
VG (ecuacion 1.12), NMSE (ecuacion 1.11) y UAPC2 (ecuacion 1.16), que evaluaron la
efectividad del modelo para todos los datos de entrada. Los resultados se pueden observar
en el siguiente capitulo.

2.4. DISENAR E IMPLEMENTAR UN DISPOSITIVO PARA LA
COMPROBACION DE FUNCIONAMIENTO DEL MODELO PROPUESTO

En la etapa final del proyecto, se propuso el disefio de un dispositivo portétil, capaz de
adquirir sefiales de electrocardiografia y fotopletismografia simultdneamente de una misma
persona, y enviarlas a un ordenador, para que asi, fueran procesadas y evaluadas mediante
el modelo realizado.

Para la fabricacion de este prototipo se escogié una tecnologia que por conocimiento y
disponibilidad en el mercado local es factible y cumple con los requerimientos necesarios
para un correcto funcionamiento.

Se realizaron las pruebas respectivas del circuito impreso y los cddigos implementados en
la plataforma de Arduino IDE, Matlab® y Nextion Editor, en conjunto, para mostrar en una
pantalla HMI tactil la adquisicion y la forma de onda de las dos sefiales fisiolégicas
anteriormente mencionadas. De forma simultdnea, se enviaron estos datos
inaldmbricamente y a una velocidad de 115200 baudios hacia el computador para ser
procesados y analizados con el modelo disefiado, el cual, al terminar, retorné nuevamente
de forma inalambrica los resultados del andlisis para ser mostrados en pantalla HMI del
dispositivo portatil.

Luego se procedié atomar las medidas necesarias para el disefio 3D del dispositivo, usando
el software Inventor.

Finalmente, se cort6 mediante laser las piezas en MDF y se hizo el ensamblaje, y
nuevamente las pruebas de funcionamiento del dispositivo completo como se muestra en
el capitulo siguiente.

2.4.1. Diagrama de bloques y componentes

El hardware del sistema consistié en un circuito electrénico que adquiere la sefial de ECG
y de PPG simultdneamente del mismo sujeto, que fueron enviadas a un computador para
ser procesadas y analizadas con el modelo. El dispositivo fue realizado a partir del diagrama
de bloques presentado en la Figura 3.13, en el cual se puede ver la etapa de adquisicion
para cada sefial y sus respectivos filtros con frecuencias de corte que garantizan que la
onda adquirida sea adecuada para su procesamiento, ademas de amplificaciones que
brindan una mejor respuesta a la adquisicion.
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Figura 3.13. Diagrama de bloques dispositivo de adquisicion

ECG-PPG.

Los componentes que conforman el dispositivo serdn mencionados a continuacion.

Tabla 3.21. Componentes del dispositivo.

Tarjeta Teensy 3.6

TLX

Teensy3.6, Tomado de: https://www.pjrc.com/store/teensy36.html

Latiguillos ECG

T~
7 N

/

Latiguillos ECG, Tomado de: http://www.online.megos.eu/es/ecg-
cables/1811-dns3g-1-juego-de-3-latiguillos-ecg.html

Nellcor

Pinza fotopletismografia

Pinza de fotopletismografia Nellcor, Tomado de:
https://docplayer.es/84148574-Diseno-e-implementacion-de-un-

pulsioximetro.html
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http://www.pjrc.com/store/teensy36.html
http://www.pjrc.com/store/teensy36.html
http://www.online.megos.eu/es/ecg-

Amplificador de
instrumentacion
ADG623AN

AD623, tomado de: https://components101.com/ics/ad623-
instrumentation-amplifier-pinout-datasheet

Amplificador operacional
Im358

OpAm LM358, tomado de:
https://www.electronicaplugandplay.com/circuitos-
integrados/product/322-amplificador-operacional-lm358

Baterias 1.5V

AAA

v

DURACELL

i

Pilas Alcalinas 1.5v, torﬁado de: https://www.duracell.mx/product/pilas-
duracell-alcalinas-aaa/

Moédulo Bluetooth HC-06

Médulo Bluetooth hc06, Tomado de: https://www.prometec.net/bt-hc05/

Pantalla  Nextion HMI

touch

Pantalla HMI touch, tomado de:
https://www.onchauqv.com/index.php?main_page=product_info&products_id=469823

Como se puede observar en la tabla 3.21, se utilizaron latiguillos de electrocardiografia en
conjunto con electrodos desechables, una pinza de fotopletismografia que se ubicé en los
dedos para la medicion de la sefal, ademas el microcontrolador empleado fue la Teensy
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3.6, que cuenta con los puertos analdgicos necesarios para leer ambas sefiales a la
velocidad requerida, sin dejar de lado que, cuenta con varios puertos de comunicacion serial
que permitieron enviar y graficar las dos sefiales a la vez y en tiempo real. Por otro lado, se
realizé una comunicacién hacia el ordenador, por medio de un médulo Bluetooth HC-06,
esto se realizé a una velocidad de 115200 baudios, garantizando que los datos se
entregaran a una frecuencia de 1000Hz por medio del programa de Arduino IDE y Matlab®.
Asi mismo, a medida que la tarjeta Teensy 3.6 leia los valores en dos de sus entradas
analdgicas, en la pantalla Nextion se pudo observar las sefiales captadas en tiempo real,
como también los resultados retornados desde el computador hacia el dispositivo.

2.4.2. Disefio del circuito electrénico

Teniendo en cuenta la formulacién del diagrama de bloques, se procedié a realizar cada
etapa del circuito en el Software de Proteus Professional, para esto se tuvo en cuenta que,
al ser un dispositivo portatil, la alimentacion debia ser sencilla y no dual. Por este motivo,
se utilizaron los amplificadores operacionales LM358 que fueron alimentados con 0y 5
voltios, ademas se implementé para el ECG el amplificador de instrumentacion AD623 que
funciona con fuente sencilla. Por todo lo anteriormente mencionado, el tamafio del
dispositivo pudo ser menor.

2.4.2.1. Alimentacién y regulacion de voltaje

El dispositivo fue alimentado por baterias doble A de 1.5V en serie, se utiliz6 un total de 6
baterias que proporcionaron aproximadamente 9 V y la corriente necesaria para encender
la pantalla y poner en funcionamiento los amplificadores y sensores de adquisicion. La
regulacién del voltaje se realiz6 por medio del componente LM7805, el cual entrega una
salida de 5V constante.

En la figura 3.14, se puede observar el circuito de regulacion de voltaje y el circuito de
referencia de 2.5 V, el cual se realizdé con un divisor de voltaje y un circuito seguidor que
posee una alta impedancia, para asegurar que efectivamente se obtuviera el voltaje
requerido en la salida.

Regulador de voltage a 5V

Uz N
7805 B

Referencia = 2.5v

1 Vi VO 3

9v C a Q Sv
=
I‘—LI 1 o l‘—Ll c12
T 0.33uF N EF 0.1uF

>
o
\
3 —
Voltaje VC 5 -
Vee 1
L o 0—|
- 1uF —

CONECTOR_DC
Figura 3.14. Etapa de alimentacion y regulacion de voltaje.
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2.4.2.2. Circuito adquisicién ECG

(

Figura 3.15. Ubicacion electrodos ECG, tomada de (Moreno,
2020).

Para la sefal de electrocardiografia, se utilizé la conexion del circuito de la pierna derecha,
como se puede observar en la figura 3.16, junto con el amplificador de instrumentacion
ADG623, que permite adquirir la sefial a partir de la conexion de electrodos presentada en la
Figura 3.15. Después de esto, se hizo una pre-amplificacién para poder ingresar la sefal

a los filtros.

Preampiificacién

Cto de adquisicion g
R10
ok
R2 U1

D 2% - U3A
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== 3t =
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JATK_ECG N

* wes
Q

Figura 3.16. Circuito de la pierna derecha.

Para obtener una sefial optima, se escogio filtrar la sefial de 0.05 Hz a 30 Hz, por
recomendacion de la literatura (J. Rodriguez, s. f.), y por experiencia. Con estas frecuencias
de corte, el complejo QRS resalté en la onda de ECG y se descartd la influencia de la
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respiracién y del ruido de 60Hz ocasionado por la red eléctrica en la toma de la sefal. Por
ser un biopotencial, se realizaron filtro Butterworth de cuarto orden, como se observa en la

figura 3.17.

Figura 3.17. Filtrado Sefial ECG.

Finalmente se aplicaron las amplificaciones necesarias para que la sefial esté entre el rango
de amplitud requerida en voltios (ver figura 3.18), es decir que no supere los 3.3V, debido
a que este es el limite maximo de voltaje que reciben los puertos analdgicos de la tarjeta

Teensy 3.6.

Figura 3.18. Etapa de amplificacion de la sefial.
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