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RESUMEN

Las senales de fotopletismografia en modelos de aprendizaje automatico para la estimacion de
la presion arterial pueden verse afectadas cuando el conjunto de atributos es de alta dimen-
sion. Reducir la dimension de los atributos, eliminando aquellos atributos redundantes podrian
ayudar a mejorar el rendimiento de los modelos predictivos. Este trabajo propone explorar las
relaciones multivariadas lineales y no lineales de las senales de fotopletismografia. Esto se con-
sigue aplicando analisis de componentes principales mediante la descomposicion de las matrices
de correlaciones de Pearson y Spearman como técnica de reduccién de dimensionalidad. Los
resultados muestran que la matriz de correlacién de Spearman obtiene levemente una mayor
varianza acumulada en los primeros componentes principales. Las predicciones de la presién ar-
terial con los nuevos componentes principales generados para los modelos predictivos satisfacen

los estandares de la Asociacién para el Avance de la Instrumentacién Médica.

Palabras Clave: Anélisis de Componentes Principales, Aprendizaje Automatico, Correlaciones

de Pearson y Spearman, Presion Arterial.



Exploratory Analysis of Linear and Nonlinear Relationships of
Photoplethysmography Signals Applying Principal Component Analysis
for Blood Pressure Estimation

Author: Carolina Elizabeth Villegas Colman
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ABSTRACT

Photoplethysmography signals in machine learning models for blood pressure estimation can
be affected when the attribute set is high dimensional. Reducing the dimension of the attri-
butes by discarding redundant attributes could help to improve the performance of predictive
models. This work proposes to explore the linear and nonlinear multivariate relationships of
photoplethysmography signals. This is achieved by applying principal component analysis by
decomposing the Pearson and Spearman correlation matrices as a dimensionality reduction
technique. The results show that the Spearman correlation matrix obtains slightly higher cu-
mulative variance in the first principal components. The blood pressure predictions with the
new principal components generated for the predictive models satisfy the standards of the

Association for the Advancement of Medical Instrumentation.

Keywords: Blood Pressure, Machine Learning, Pearson and Spearman Correlations, Principal

Component Analysis.
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CAPITULO 1

Introduccion

La presién arterial (PA) es la presién ejercida por la sangre en las arterias durante la

circulacién sistémica [1]. La lectura de la PA se presenta mediante dos cifras:

» Presién arterial sistélica (PAS): es la presién méxima en la aorta cuando el corazon se

contrae y expele la sangre del ventriculo izquierdo [1].

» Presién arterial diastélica (PAD): es la presion en los vasos sanguineos cuando el corazén

se encuentra en reposo entre los latidos [1].

Los rangos normales de la PA para un adulto sano en reposo es de 90/60 mmHg hasta
120/80 mmHg [2].

Cuando la medicién de la PA se realiza en dos dias diferentes y la PAS es superior o igual
a 140 mmHg y la PAD es superior o igual a 90 mmHg en ambos dias, entonces el diagnéstico
es hipertension [3].

La hipertensién es el principal factor de riesgo para algunas enfermedades cardiovasculares
[1].

Se estima que mas de mil millones de personas tienen hipertensién a nivel mundial, y con
mayor prevalencia en paises de ingresos bajos y medianos [1].

La medicion exacta de la PA es fundamental para detectar y tratar adecuadamente la
hipertensién |1].

La mediciéon de la PA se puede realizar de forma continua, no invasiva y sin brazalete
mediante la técnica de fotopletismografia [1].

La fotopletismografia (PPG, por sus siglas en inglés) es una senal circulatoria, no invasiva

y esta relacionada con el volumen pulsétil de la sangre en el tejido [4].



Como se observa en la Figura la componente de corriente alterna (CA) de la senal de
PPG es morfoldgicamente similar a la forma de onda de la presién arterial sanguinea (ABP,
por sus siglas en inglés) [4].

Por lo cual, resulta intuitivo relacionarlas y buscar informacién sobre la PA a partir de la
senal de PPG .

El término CA hace referencia a las pulsaciones en el fotopletismograma generadas por los
latidos del corazén [4].

En la Figura se comprimen varios segundos de adquisicién en una sola imagen, y ademas

se observan las fases de adquisicion de las senales de PPG y ABP.

oy “ i
lug{!g' B

Time (sec)

Figura 1.1: Comparacion morfolégica de las senales de PPG y ABP .

La propuesta es utilizar las sefiales de PPG con sus valores de referencias de la PA (ABP),
implementando algoritmos de aprendizaje automético (ML, por sus siglas en inglés) para la
estimacién de la PA.

Para la estimacion de la PA, las senales de PPG deben pasar basicamente por las siguientes
etapas [5]:

1. Pre-procesamiento de las senales.
2. Extraccion de caracteristicas de las senales.

3. Reduccion de la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas, y calculo de los compo-

nentes principales (CPs).

4. Entrenamiento de los algoritmos de ML con los CPs y sus valores de referencias para la

estimacion de la PA.



A continuacién se presentan algunos trabajos del estudio del arte que implementaron algo-
ritmos de ML para la estimacién de la PA en los ultimos cinco anos.

En [5], Mousavi et al. utilizaron los valores brutos de las senales de PPG con sus valores de
referencias de la PA. Los mismos implementaron el andlisis de componentes principales (PCA,
por sus siglas en inglés) como técnica de reduccién de dimensionalidad. Para la estimacién de
la PA se entrenaron los algoritmos de ML (decision tree regression (DTR) [6], support vector
regression (SVR) [7], adaptative boosting regression [§] y random forest regression [9]).

En [10], Wang et al. desarrollaron un método para estimar la PA basado en las sefiales de
PPG. El método multitaper (MTM, por sus siglas en inglés) se implementd para la extracciéon
de caracteristicas, y se us6 una red neuronal artificial (ANN [11],por sus siglas en inglés) para
la estimacién de la PA.

En [12], Khalid et al. utilizaron las caracteristicas mas significativas de las senales de PPG
(4rea del pulso, tiempo de aumento del pulso y ancho del 25%) con sus valores de referencias
de la PA. Se entrenaron los algoritmos de ML ((regression tree [6], multiple linear regression
(MLR), y support vector machine (SVM) [7]) para la estimacién de la PA.

Y en [13], Watanabe et al. mostraron la alta precisién y la gran ventaja de implementacién
del sensor de PPG como un potencial cambio de paradigma en la monitorizacion de la PA.

El articulo [5] sirvié de guia para el proceso de estimacién de la PA implementando las

senales de PPG con sus valores de referencias de la PA.

1.1. Justificacién y Motivacion

La etapa de extraccion de caracteristicas de las senales de PPG dan como resultado una
matriz de datos de alta dimensién. Resulta una tarea dificil definir por simple inspeccion el
comportamiento y los patrones de relaciones entre los atributos de la matriz.

Con frecuencia, los estudios de correlaciones preceden a analisis mas complejos como el
entrenamiento de algoritmos de ML (modelos predictivos) [14].

En esta tesis se propone la exploracion de las relaciones multivariadas lineales y no lineales
de las senales de PPG. Con esto se pretende analizar el comportamiento de las variables entre
si, y eliminar las variables redundantes de forma a reducir la matriz de alta dimension.

Las exploraciones de las relaciones multivariadas se implementan dentro del PCA mediante
la descomposicién de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman como técnica de
reduccion de dimensionalidad. Esto permite encontrar nuevas variables que son combinaciones
lineales del conjunto original de datos con una minima pérdida de informacién. Estas nuevas
variables se denominan componentes principales y se seleccionan de acuerdo a la varianza

acumulada de los mismos.



Las contribuciones de esta tesis son: (1) reducir la dimensionalidad del conjunto de datos
seleccionando los componentes principales de las senales de PPG con la aplicacion del PCA
mediante la descomposicién de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman e (2)
implementar los nuevos componentes principales para mejorar el rendimiento de los modelos

predictivos en la estimacion de la PA.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

» Reducir la dimensionalidad del conjunto de datos explorando las relaciones multivariadas
lineales y no lineales de las senales de fotopletismografia a través del analisis de compo-

nentes principales.

1.2.2. Objetivos Especificos

» Explorar las relaciones multivariadas lineales y no lineales de las senales de fotopletismo-

grafia aplicando las correlaciones de Pearson y Spearman.

= Determinar las varianzas explicadas y acumuladas de los componentes principales apli-
cando andlisis de componentes principales mediante la descomposicion de las matrices de

correlaciones de Pearson y Spearman.

= Seleccionar los componentes principales que retengan porcentajes de varianzas acumula-

das con una minima pérdida de informacion.

» Evaluar el rendimiento de los modelos predictivos entrenados con los componentes prin-

cipales seleccionados para la estimacion de la presion arterial.

1.3. Estructura del Documento

Este libro de tesis estd estructurado como sigue:

En el Capitulo 2, se presenta el marco tedrico sobre la técnica de andlisis de componentes
principales con sus formulaciones matematicas.

En el Capitulo 3, se describen los procedimientos aplicados y los materiales utilizados para
la estimacién de la presion arterial.

En el Capitulo 4, se muestran los resultados experimentales obtenidos de cada uno de los
procesos implementados para la estimacion de la presion arterial.

Y en el Capitulo 5, se presentan las conclusiones de las principales contribuciones del tra-

bajo.



CAPITULO 2

Analisis de Componentes Principales

En este capitulo estudiaremos las bases fundamentales de la técnica de analisis de compo-
nentes principales junto con sus formulaciones matematicas, los calculos de los componentes
principales, las varianzas explicadas y acumuladas, y las exploraciones de las relaciones multi-

variadas lineales y no lineales.

2.1. Introducciéon

La técnica de reduccién de datos es otro tipo de transformacién de predictores [15].

Estas técnicas de transformaciones se implementan para reducir el impacto de los valores
atipicos, y asi producir mejoras en el rendimiento de los modelos predictivos [15].

Se puede definir a los valores atipicos como muestras que se alejan de forma inusual de la
corriente principal de los datos [15].

Los métodos para resolver los valores atipicos, y reducir la dimension de los datos son de
gran importancia [15].

Cuando se sospecha que una o mas variables del conjunto de datos son valores atipicos, se
recomienda asegurarse de que estos valores son cientificamente validos [15].

En esta tesis seran omitidas las demostraciones matematicas pero se indicaran las referencias

correspondientes.



2.2. Componentes Principales

El andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica que
se encarga de reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos conservando la mayor va-
riabilidad posible [16]. Es decir, el objetivo del PCA es encontrar nuevas variables que son
combinaciones lineales del conjunto original de datos, que maximicen la varianza y que no
estén correlacionadas entre si [16]. Estas nuevas variables se denominan componentes principa-
les (CPs) [16], y se obtienen en orden decreciente de importancia.

Las bases tedricas del PCA se remontan a 1901 con Pearson [17], y 1933 con Hotelling [18].

En la Figura [2.1] se presenta de forma grafica el proceso de implementar el PCA sobre una

matriz de alta dimension.

Tabla de Datos Tabla de Componentes

1 variables p 1 componentes p

\ 4

N
>

PCA

observaciones
observaciones

100% de informacion 80% | 15% 0,5%

Figura 2.1: Anélisis de Componentes Principales.

Como se observa en el lado izquierdo de la Figura [2.1], son p las variables necesarias para
reproducir la variabilidad total del conjunto de datos, pero gran parte de esta variabilidad
puede ser explicada por un nimero menor de k& CPs (lado derecho) [19]. Siendo k& un nimero
menor a p.

Entonces, hay casi tanta informacién en los k componentes como en las p variables originales
del conjunto de datos [19]. Y los k& CPs pueden sustituir las p variables iniciales [19].

Por lo tanto, el conjunto original de datos que consistia en n observaciones sobre p variables,
se reduce a un conjunto de datos de n observaciones sobre k& CPs [19].

A continuacion se presentan las formulaciones matematicas para calcular los CPs, y las

varianzas explicadas y acumuladas de los mismos.



2.2.1. Formulacion Matematica

Sea un conjunto de datos con n observaciones sobre p variables numéricas. Estos valores
definen p vectores n—dimensionales X, Xy, ..., X, o de forma equivalente, una matriz de datos
X de dimensién n x p [16].

La matriz de datos X tiene la siguiente forma:

11 T2 ... Tip

To1 T2 ... Tp
X =

Tpnl Tp2 .. Tpp

Desde el punto de vista algebraico, los CPs son combinaciones lineales de p variables alea-
torias Xy, Xa, ..., X, [19].

Si seleccionamos los primeros dos vectores columnas, X; y Xs de la matriz X, y graficamos
cada uno de los componentes de estos vectores obtendremos una grafica similar a la Figura [2.2]

Los puntos de la gréafica se presentan de forma aleatoria.

L]
Xi1, Xi2)

Figura 2.2: Proyeccién de los datos en dos dimensiones.

Como se observa en la Figura [2.2] con el PCA lo que se busca es la combinacion lineal de
las variables que recojan la mayor cantidad de informacién del conjunto de datos. Es decir, la

direccion tal que al proyectar los puntos, la variabilidad sea la més grande posible.



Entonces, la direccién con maxima variabilidad del ejemplo corresponde a la direccion C'P;
proyectada en la Figura [2.3]

Luego, se busca la direccion que sea perpendicular a la primera y que recoja la mayor
variabilidad restante, la cual corresponde a la direccion C'P, de la Figura [2.3]

Como el analisis se realiza en dos dimensiones, entonces son dos los CPs que se determinan
para este caso.

Para un caso general, se tendran tantas CPs como variables tengamos inicialmente.

CPy

Figura 2.3: Identificacién de las direcciones con maxima varianza.

Como se observa en la Figura[2.4] estas combinaciones lineales representan geométricamente
la seleccion de un nuevo sistema de coordenadas obtenidos por la rotacion del sistema original
(Figura [19].

Los nuevos ejes representan las direcciones con maxima variabilidad.

Las coordenadas de los puntos de la Figura [2.4] se calculan sobre los CPs, que son combi-

naciones lineales de las variables de partida.



Y2

Yi1 = Xj1V11 + Xj2va21
Yi2 = Xj1V12 + XjaVa2

Figura 2.4: Rotacién del sistema original de datos. Nuevos ejes de coordenadas con maxima
variabilidad.

A continuacién se presentan las formulaciones matematicas de forma general.

Los CPs dependen tunicamente de la matriz de covarianzas ¥ con valores propios

Al > A2 > ..\, > 0, o la matriz de correlaciones p (matriz estandarizada de X) de
X1, X, ..., X, [19].

Considere las siguientes combinaciones lineales:

Vi = viX =012 + Vi + -+ 01,

Yé = U;X = U91X1 + Ug2Xg + - -+ VopTp

Y, = ?J;)X = Vp1T1 + Upaly + + - - Uppy
(2.1)

La varianza de la combinacién lineal viene dada por:
Var(Y;)) =viXv; i=1,2,...,p (2.2)
Y la covarianza entre las combinaciones lineales Y; e Y; viene dada por:

Cov(Y;,Yy) = vl  i,k=1,2,....p (2.3)

Por lo cual, se busca la combinacién lineal de las columnas de la matriz X con la maxima

varianza.



Por lo tanto, los CPs se definen como [19]:

CP, = es la combinacién lineal de v} X que maximiza Var(v;X) sujeto a
la restriccién de que vjv; = 1.
CP, = esla combinacién lineal de v5 X que maximiza Var(vyX) sujeto a

la restriccién de que vhvy = 1y Cov(vi X, v5X) = 0.

CP;, = es la combinacién lineal de v} X que maximiza Var(v;X) sujeto a

la restriccion de que viv; = 1y Cov(vi X, v, X) = 0 para k < i.

(2.4)
La varianza total de los CPs se determina de la siguiente manera:
p p
Z Var(Xi) =tr(X) =tr(A) = Z Var(Y;)
i=1 =1
Lo que implica que:
Varianza total de la poblacién = o011 + 020+ ...+ 0pp
= M+X+...+ A (2.5)

Es decir, la suma de las varianzas de las variables originales y la suma de las varianzas de
las CPs son iguales.

Entonces, la proporcién de la varianza total explicada por el C'Py es:

Ak
MA A+ N

k=1,2,...p (2.6)

Los CPs se seleccionan de acuerdo a un porcentaje de varianza acumulada. Por ejemplo:
Si los primeros 1, 2 o 3 CPs presentan entre el 80-90 % de la varianza total de la poblacién,
entonces estos componentes pueden reemplazar las p variables originales sin mucha pérdida de

informacién [19)].

2.3. Componentes Principales Mediante Variables Es-

tandarizadas

A continuacién se presenta el anélisis de componentes principales (PCA) con variables es-
tandarizadas. En donde la matriz de datos original se transforma realizando una descomposicion

espectral de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman por separado.
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Las variables de entrada deben ser estandarizadas antes de aplicar el PCA.

Las variables de la matriz X se estandarizan si tienen diferentes unidades de medida, o si se
desea que cada variable reciba el mismo peso en el andlisis [20]. Para estandarizar las variables
de X, se resta la media y se divide por la desviacién estandar de cada componente como se

observa a continuacion:

7 (X1 — )

, = — 1/
V011

7, — Ka— )

V022

Zp — ( Po-lup)
pp

(2.7)

En notacién matricial,

Z= V"X ~p) (2.8)

donde V12 es la matriz diagonal de la desviacién estdndar.

Teniendo en cuenta que el E(Z) =0y Cov(Z) = (VY/2)7I1S(VV/2) =L = p [19].

Los CPs de Z pueden obtenerse a partir de los vectores propios de la matriz de correlaciéon
p de X [19].

Los analisis de la seccién anterior se pueden aplicar con los coeficientes de correlaciones de
Pearson (p) y Spearman (ps) en lugar de X, pero con algunas simplificaciones ya que la varianza
de cada Z; es la unidad. Se utiliza la notacién Y; para referirse a la i-ésima CP, y ():Z, ¢;) para
referirse al par valor propio - vector propio de p [19].

Las combinaciones lineales de las variables estandarizadas vienen dadas por:

Yi = ensi+end+---epdy
Yo = ensi+exndy+---e34,

’Eh<>
|

ep 21+ eplo+ - eppy

(2.9)

El resto de los procedimientos y las interpretaciones siguen como se discutio en la seccién

anterior.
A continuacién se presentan los dos coeficientes de correlaciones implementados para las

exploraciones de las relaciones multivariadas lineales y no lineales del conjunto de datos.
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2.3.1.

Antes de iniciar con las exploraciones de las relaciones multivariadas del conjunto de datos,

debemos tener en cuenta la siguiente definicién:

Correlacion:

nal entre dos variables continuas [21]. Se mide mediante un estadistico denominado coeficiente
de correlacion, y representa la fuerza de la posible asociacion lineal entre las variables analizadas
[21]. Es adimensional y toma valores en el rango de -1 a +1 [21]. Los valores de las correlaciones

pueden variar desde -1 (correlacién negativa perfecta), pasando por 0 (sin correlacién) a +1

(correlacién positiva perfecta) [21].

Se pueden presentar diferentes tipos de relaciones entre las variables. Algunos ejemplos mas

representativos se presentan en la Figura [2.5]

Relacién cuadratica

Relaciéon exponencial

Exploraciones Multivariadas Lineales y No Lineales

es un método que se encarga de evaluar una posible asociacion lineal bidireccio-

Relacion inversa

Figura 2.5: Ejemplos de las relaciones entre pares de variables.

Teniendo en cuenta que los datos de las senales de PPG son valores numéricos continuos,

Relacion lineal

No hay relacion

se aplicaron los siguientes coeficientes de correlaciones.

Coeficiente de Correlaciéon de Pearson: se implementa cuando las dos variables estu-
diadas estan distribuidas normalmente [21]. Se denota como p para un parametro poblacional

y como r para una muestra [21]. Este coeficiente de correlacién se ve afectado por los valores

extremos que pueden amortiguar o exagerar la fuerza de la relacién [21].

La férmula para calcular la correlacién de Pearson entre las variables x e y de la muestra

es:

Yo (i =) (i — 9)

r =

VIS (= 2P (i — 9)?)
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En donde las barras indican las medias muestrales de = e y, v x; e y; son los valores de z e
y para el i-ésimo individuo.

La propiedad estadistica de este coeficiente es una limitacién intrinseca del PCA, que res-
tringe su aplicabilidad a conjuntos de datos especificos con relaciones mayoritariamente lineales
entre las entradas [22].

Coeficiente de Correlaciéon de Spearman: es una medida no paramétrica de la depen-
dencia estadistica entre dos variables que cuantifica el grado de relacién entre dos variables
mediante una funcién mondtona [22].

Este coeficiente se denota como p, para un parametro poblacional y como r, para un es-
tadistico muestral [21]. El valor absoluto de p, describe la fuerza de la relacién monétona [23].
Entonces, cuanto més se acerque este coeficiente al valor absoluto 0, mas débil sera la relacién
mondtona entre las dos variables [23].

La férmula para calcular la correlacion de Spearman entre las variables x e y de la muestra
63 i dF
n(n?—1)

En donde n es el nimero de pares, y d; es la diferencia entre los rangos de x e .

es:

rs =

(2.11)

La correlacién de Spearman presenta menos sensibilidad a los valores atipicos, limitando a
estos ultimos a los valores de sus rangos [22].

Ademas la correlacion de Spearman no es sensible a las desviaciones de la normalidad de
las variables, y la linealidad entre pares de variables [22].

Por lo tanto, proporcionan un analisis completo de las correlaciones de primer orden a
érdenes superiores (correlaciones basadas en las relaciones cuadradas, cibicas o polinémicas de
orden superior) [22].

En el siguiente capitulo se describen los procedimientos aplicados para la estimaciéon de la
PA.
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CAPITULO 3
Metodologia

En este capitulo se describen cada una de las etapas del proceso implementado para la

estimacion de la PA.

Conjunto de datos

v

Pre-procesamiento

v

Extraccion de caracteristicas

v

Reduccion de dimensionalidad

Pearson Spearman

A

Aprendizaje automatico

v

Presion Arterial

Figura 3.1: Diagrama de flujo propuesto para la estimacion de la PA.

En la Figura se observa la propuesta de esta tesis para la estimacién de la PA.



A continuacién se resumen los procesos implementados para la estimacién de la PA:

1. Obtencién y utilizacién de los segmentos de las seniales de PPG y los valores de referencias

de la PA adquiridos de una Base de Datos de libre acceso.

2. Pre-procesamiento de los segmentos de las senales de PPG, que incluyen filtro y norma-

lizacién de las senales.
3. Extraccion de caracteristicas de los segmentos de las senales de PPG.

4. Reduccion de la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas de las senales de PPG,

y calculo de los CPs.

5. Entrenamiento de los algoritmos de ML con los CPs y sus valores de referencias para la

estimacion de la PA.

3.1. Conjunto de Datos

Los registros multiparamétricos de las senales de PPG con sus valores de referencias de la
PA (ABP) se obtuvieron de la Base de Datos MIMIC (Multiparameter Intelligent Monitoring
in Intensive Care), disponible en la plataforma de PhysioNet [24].

MIMIC es una base de datos abierta que contiene la coleccién de registros multiparamétricos
de pacientes internados en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) [24].

En la Figura [3.2] se observan los segmentos de PPG y ABP adquiridos desde la Base de
Datos MIMIC.

100+ oo
ABP ABP
0+ Lo

[08:26:12] [08:26:22]
Grid intervals: (1.2 sec, 50 mmHg (ABP)

o PP AN AN LA NN

[08:26:12] [08:26:22]
Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV (PLETH)

Figura 3.2: Senales de PPG y ABP de la Base de Datos MIMIC [24].

Se utilizaron 1145 segmentos que contenian las senales de PPG y los valores de referencias
de la PA durante intervalos de 10 segundos [24].

La frecuencia de adquisiciéon de las senales fue de 125 Hz con una precisién de 8 a 10 bits
[24]. Las senales de PPG se registraron desde la yema de los dedos, y las senales del ABP desde
la aorta de forma invasiva [24]. Estos datos informativos son proporcionados por la Base de
Datos MIMIC.

15



3.2.

El

3.3.

Pre-procesamiento

pre-procesamiento aplicado a las senales de PPG se compone de los siguientes pasos:

Transformacion matematica de las senales del dominio del tiempo al dominio de la fre-
cuencia mediante la aplicacion de la Transformada Répida de Fourier (FFT, por sus siglas

en inglés).

Aplicacion del filtro pasabanda de 0.4 a 8 Hz. Las frecuencias fuera del rango mencionado

fueron reducidas a cero.

Transformacién matematica de las senales filtradas del dominio de la frecuencia al dominio

del tiempo mediante la aplicacién de la Transformada Inversa de Fourier.

Normalizacion de las senales filtradas de PPG.

Extraccion de Caracteristicas

Los procedimientos implementados en esta etapa fueron los siguientes:

Aplicacion del algoritmo de detecciéon automatica de picos basada en la multiescala
(AMPD, por sus siglas en inglés) para la determinacién de los picos sistdlicos en las

senales de PPG como se puede observar en la Figura 3.3
Seleccion de los primeros dos picos sistélicos consecutivos de las senales de PPG.

Extraccion de los componentes de las seniales de PPG entre los primeros dos picos sistélicos
consecutivos determinados por el algoritmo AMPD como se observa en la Figura |3.4]
Los componentes extraidos de cada uno de los segmentos de las senales de PPG fueron

almacenados en una matriz de carga.

Remuestreo de la frecuencia de las senales de PPG, disminuyendo el valor de la frecuencia
para la estandarizacion de la cantidad total de componentes almacenados en la matriz de

carga.

Interpolacién lineal para la estimacién de los valores faltantes al estandarizar la matriz

de carga.
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Figura 3.3: Deteccion de picos sistolicos en la senal de PPG mediante la aplicacion del algoritmo

AMPD.
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Figura 3.4: Extraccién de caracteristicas entre los primeros dos picos sistolicos de la senal de

PPG.
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3.4. Reduccion de Dimensionalidad

En esta etapa se aplicé el andlisis de componentes principales (PCA) como técnica de

reduccién de dimensionalidad, y los pasos seguidos fueron los siguientes:
» Estandarizaciéon de los datos de entrada.
» Célculo de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman.

» Célculo de los valores propios y los vectores propios a partir de las matrices de correla-

ciones de Pearson y Spearman.

» Célculo de los componentes principales (CPs) teniendo en cuenta el procedimiento ante-

rior.
» Seleccion de los CPs teniendo en cuenta la varianza acumulada de los mismos.

Luego de seleccionar la cantidad de CPs a tener en cuenta para la reduccién de la dimensio-
nalidad, fue necesario determinar los valores maximos y minimos correspondientes a los valores
de referencias de la PA. Esto se obtuvo a partir de las senales del ABP.

El valor méximo del ABP corresponde al valor de la presién arterial sistdlica (PAS), y el
valor minimo corresponde al valor de la presién arterial diastdlica (PAD).

A partir de estos ultimos valores, se calcul6 el valor de la presién arterial media (PAM) de

la siguiente manera:

PAM — PAS —|—32PAD (3.1)

Los valores de la PAS, la PAD y la PAM determinados anteriormente corresponden a los

valores objetivos para la estimacion de la PA.

Estos tres valores objetivos se ensamblaron por separado en matrices que contenian los CPs
seleccionados anteriormente, y teniendo en cuenta las correlaciones aplicadas.

Se debe tener en cuenta que para las estimaciones de la PAS, la PAD y la PAM, el proceso
se realiza por separado para cada uno de los valores objetivos.

En cada uno de los casos, el 70 % de los datos fueron utilizados para el entrenamiento de

los modelos predictivos, y el 30 % restante para las pruebas de las estimaciones de la PAS, la

PAD y la PAM.
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3.5. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquinas, traducido en el idioma inglés como
Machine Learning (ML), es el campo de estudio que otorga a las computadoras la capacidad
de aprender sin ser explicitamente programadas [25].

En la Figura [3.5] se presenta la construccion de un modelo predictivo en el aprendizaje
automatico.

El computador observa los datos de entrada (ejemplo), aplica el algoritmo de aprendizaje
automatico y a partir de esto contruye un modelo de regresién. Entonces, crea una hipotesis
acerca de los datos manejados, lo cual le permite resolver problemas (dar respuestas) con nuevos

casos de entrada.

Nuevo caso

Maquina

. Algorltmo (.je Modelo de
Ejemplo Aprendizaje s
- Regresion
Automatico

Respuesta

Figura 3.5: Construccién de un modelo predictivo en el aprendizaje automético.

3.5.1. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

A continuacién se presenta una descripcion basica de los algoritmos de ML implementados
para la estimacion de la PA.
Decision Tree Regression (DTR). El método implementado esta basado en el modelo CART
(classification and regression tree) introducido por Breiman et. al (1984) en [6]. Este método
genera un arbol binario que divide el conjunto de datos a partir de un nodo raiz basado en la
condicional si/no de las variables independientes. Los subnodos creados son més puros que el
nodo raiz. Durante este proceso, se buscan candidatos para alcanzar la division éptima que da
lugar a un arbol con alta pureza. El proceso de particién se repite hasta alcanzar la condicién

de parada asignada previamente [26].
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Random Forest Regression (RFR). Fue propuesto por Breiman (2001) en [9]. Es una
combinacion de arboles predictores. Cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio
muestreado independientemente y con la misma distribucién para todos. Se aplica una selec-
cién aleatoria de caracteristicas para dividir cada nodo. Una vez generado un gran ntmero de
arboles, se utiliza un esquema de votacién para obtener el resultado final. En el caso de la
regresion, la prediccion final estd representada por la media de las predicciones de cada arbol

inducido.

Adaptative Boosting Regression (AdaBoost.R). Es un método de aprendizaje por
conjuntos propuesto por Freund et al. (1997) en [8]. Combina multiples aprendices de base. El
modelo puede mejorar la precision de los aprendices débiles cambiando la distribucién de los
pesos de las muestras. Se asignan pesos mayores a las muestras que clasificaron con resulta-
dos erréneos después de una iteracion de entrenamiento. Estas reciben mas atencién durante
el proceso de entrenamiento del siguiente aprendiz base. Los resultados finales del modelo se

generan mediante combinacién ponderada de todos los aprendices de base.

Support Vector Regression (SVR). Este método fue propuesto por Vapnik (1995) en
[7]. Se formula como un problema de optimizacién, donde se construye una funcién multiob-
jetivo a partir de la funcion de pérdida y las propiedades geométricas del tubo. El hiperplano
se representa en términos de vectores de soporte, que son muestras de entrenamiento que se
encuentran fuera del limite del tubo. Los vectores de soporte son las instancias mas influyen-
tes que afectan a la forma del tubo. Este tubo reformula el problema de optimizaciéon para
encontrar el que mejor se aproxime a la funciéon del valor continuo, al tiempo que equilibra la

complejidad del modelo y el error de prediccion.

A continuacion se presenta brevemente el lenguaje de programacién implementado para el

proceso de estimacién de la PA con sus principales bibliotecas y funciones.

3.6. Lenguaje de Programacién

En esta tesis se utiliz6 el lenguaje de programacion Python para implementar la metodologia
propuesta. Este lenguaje fue propuesto por Guido van Rossum [27]. Se eligié Python porque
es un lenguaje de programacion potente y de facil aprendizaje. Tiene estructuras de datos
eficientes de alto nivel con un enfoque simple pero eficaz para la programacién orientada a
objetos [27]. La sintaxis de Python y la tipificacién dindmica, lo convierten en un lenguaje ideal
para el desarrollo de aplicaciones en diversas dreas de estudio [27]. El intérprete de Python y
las extensas bibliotecas estan disponibles de forma gratuita en formato de cédigo fuente para
las principales plataformas en el sitio web de Python [27].

A continuacién se detallan las bibliotecas y las funciones implementadas en Python de las

principales etapas para la estimacion de la PA.
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3.6.1. Algoritmo de Pre-procesamiento de Datos

En la etapa de pre-procesamiento se aplicé el filtro pasabanda en las senales de PPG.
Primero se implementé la Transformada Rapida de Fourier (FFT) para pasar las senales del
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. De la biblioteca «scipy» se import6 la funcién
«fftpack» para la implementaciéon de la FFT. En el dominio de la frecuencia se procedi6 a
filtrar las senales dentro del rango de frecuencias comprendidas entre 0.4 a 8 Hz. Para volver
al dominio del tiempo, de la biblioteca «scipy» se importd la funcién «ifft» para la aplicacién

de la inversa de la FFT. Y finalmente se realizé la normalizaciéon de las senales de PPG.

3.6.2. Algoritmo de Extraccion de Caracteristicas

En la etapa de extraccién de caracteristicas se implementé el algoritmo de deteccion au-
tomética de picos basada en la multiescala (AMPD). De la biblioteca «pyampd.ampd» se im-
portd la funcién «find_peaks», que se encargd de detectar los picos sistolicos dentro de las senales
de PPG. Posteriormente se seleccionaron los primeros dos picos sistélicos, y se extrajeron todos

los componentes de las senales entre estos primeros dos picos sistélicos.

3.6.3. Algortimo de Reduccién de Dimensionalidad

En la etapa de reduccion de dimensionalidad se implementd el andlisis de componentes prin-
cipales (PCA). De la biblioteca «sklearn» se implement? la clase «sklearn.decomposition. PCA».
El hiperparametro configurado fue la cantidad de componentes a seleccionar para la reduccién
de datos. Se configuraron para 2, 3, 5 y 8 componentes principales.

Las correlaciones de Pearson y Spearman que se aplicaron a la matriz de datos estandarizada
se realizaron con la biblioteca «pandas», implementando las funciones «.corr(method=pearson)»

y «.corr(method=spearman)».

3.6.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Se implementaron cuatro algoritmos de aprendizaje automatico que fueron importados de

la biblioteca «sklearn».

Decision Tree Regression (DTR): para la implementacion de este algoritmo se importé
DecisionTreeRegressor de la biblioteca «sklearn.tree» y los hiperpardametros se configuraron

por defecto.
Random Forest Regression (RFR): para la implementacién de este algoritmo se importé

RandomForestRegressor de la biblioteca «sklearn.ensemble» y los hiperpardmetros se con-

figuraron por defecto.
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Adaptative Boosting Regression (AdaBoost.R): para la implementacion de este algorit-
mo se importé AdaBoostRegressor de la biblioteca «sklearn.ensemble». Los hiperparametros
se configuraron por defecto excepto «n_estimators» que se configuré para 500 estimadores. Este
hiperpardmetro se configuré de acuerdo al articulo guia [5] que se seleccioné durante la revision

bibliografica.

Support Vector Regression (SVR): para la implementacién de este algoritmo se importé

SVR de la biblioteca «sklearn.svm» y los hiperpardametros se configuraron por defecto.

3.6.5. Meétricas de Evaluaciéon de Regresion

Para la evaluacion de los modelos de regresion se implemento la biblioteca «sklearn.metrics».
Este médulo implementa varias funciones de pérdida, puntuacién y utilidad para medir el

rendimiento de la regresion.

Error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés): la funcién «<mean_absolute_error»
calcula el error absoluto medio, una métrica de riesgo correspondiente al valor esperado de la

pérdida por error absoluto.

Error cuadréatico medio (MSE, por sus siglas en inglés): la funcién «<mean_squared_error»
calcula el error cuadratico medio, una métrica de riesgo correspondiente al valor esperado del

error o pérdida al cuadrado (cuadratico).

Raiz del error cuadritico medio (RMSE, por sus siglas en inglés): en este caso
se calcula la rafz cuadrada (con la funcién «sqrt» de la biblioteca «numpy») de la funcién

«mean_squared_error» que calcula el error cuadratico medio.

Para obtener el error medio de la diferencia entre el valor objetivo y el valor estimado, y la

desviacion estandar del mismo, se implemento la biblioteca «numpy».
Error medio (ME, por sus siglas en inglés): la funcién «numpy.mean()» calcula el pro-
medio de los elementos de la matriz dada. La diferencia entre los valores objetivos y estimados

fueron almacenados en esta matriz analizada.

Desviacién estandar (STD, por sus siglas en inglés:) la funcién «<numpy.std()» calcula

la desviacion estandar de la matriz dada a lo largo del eje especificado.

A continuacién se presentan los experimentos y los resultados obtenidos durante el proceso

de estimacién de la PA.
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CAPITULO 4

Experimentos y Resultados

En este capitulo se describen los diferentes experimentos planteados, y los resultados obte-
nidos de los procedimientos aplicados para la estimacion de la PA.
Para analizar el rendimiento de los modelos predictivos hemos considerado tres experimentos

diferentes:

= En la primera parte (Capitulo 4.1), se realizaron las exploraciones de las relaciones multi-
variadas lineales y no lineales aplicando las correlaciones de Pearson (lineal) y Spearman
(no lineal) al conjunto de datos. Esto se realiz6 con el objetivo de evaluar la fuerza y
la direccién de las relaciones entre pares de variables. Ambos coeficientes se aplicaron
para explorar las relaciones existentes y determinar la correlacion estadistica adecuada al

conjunto de datos implementado.

» En la segunda parte (Capitulo 4.2), se determinaron los porcentajes de varianzas expli-
cadas y acumuladas de los CPs tras la aplicacion del PCA mediante la descomposicién
espectral de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman. Esto se determiné con
el objetivo de reducir las dimensiones del conjunto de datos a unos cuantos CPs, teniendo
en cuenta los porcentajes de las varianzas acumuladas de los mismos con una minima

pérdida de informacién.

» Y finalmente (Capitulo 4.3), se analizaron los resultados obtenidos de los modelos pre-
dictivos (DTR, RFR, AdaBoost.R y SVR) con los CPs seleccionados anteriormente y sus

valores de referencias para las estimaciones de la PAS, la PAD y la PAM.



4.1. Exploraciones de las Relaciones Lineales y No Li-

neales

En esta etapa se aplicaron las correlaciones de Pearson (lineal) y Spearman (no lineal) al
conjunto de datos resultante de la etapa de extraccién de caracteristicas. Estos coeficientes de
correlaciones fueron implementados para evaluar la fuerza y la direccién de las relaciones lineales
y no lineales entre pares de variables [15]. Para las variables que se distribuyen normalmente se
recomienda aplicar la correlacién de Pearson y en caso contrario, la correlacion de Spearman
[15]. Cabe resaltar que el coeficiente de correlaciéon de Spearman es més robusto a los valores
atipicos que el coeficiente de correlacién de Pearson [15]. Las relaciones identificadas mediante
los coeficientes de correlaciones deben interpretarse como asociaciones y no como relaciones

causales [15].

4.1.1. Matrices de Correlaciones de Pearson y Spearman

En la Figura[4.1]se presentan las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman obtenidas
al aplicar sobre el conjunto de datos. Cada matriz tiene una dimension de 618 x 618 compo-
nentes. Los resultados de las correlaciones se presentan en formato tipo mapas de calor para
analizar de forma visual las relaciones existentes entre pares de variables teniendo en cuenta
la gama de colores segtin sus indicadores. Es decir, entre mas claro sea el area de observacion
significa que la correlacién entre esas variables es alta, y esto va decrementando hasta llegar a
un color oscuro, el cual nos indica que no hay correlaciones entre esas variables. En ambos ca-
sos, se pueden observar que gran parte de las matrices presentaron correlaciones de moderadas
a altas. La determinacion de las correlaciones en el conjunto de datos es esencial para aplicar

posteriormente el PCA y reducir el conjunto de datos de alta dimension.

4.2. Varianzas Explicadas y Acumuladas de los Compo-

nentes Principales

En la Tabla [4.1] se presentan los porcentajes de las varianzas explicadas y acumuladas de
los primeros diez CPs. Estos fueron calculados aplicando PCA mediante la descomposicién
de las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman. La varianza explicada de cada CP
toma valores decrecientes, es decir, cada CP presenta menos varianza con respecto al anterior.
Se observa que desde el primer CP fue levemente méas alta la varianza acumulada aplicando
la correlacion de Spearman con respecto a la correlacion de Pearson. Los CPs se ordenan en
forma decreciente de importancia como se observa en la Tabla [4.1]

En base a los resultados de la Tabla [4.1], se optaron por aplicar los criterios de reduccién
teniendo en cuenta el 70 %, el 80 %, el 90 % y el 96 % de varianzas acumuladas de los CPs. Estos

criterios se aplicaron con el fin de determinar la cantidad de componentes representativos de
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Figura 4.1: Matrices de Correlaciones de Pearson y Spearman.

25



Tabla 4.1: Varianzas explicadas y acumuladas de cada componente principal aplicando las
matrices de correlaciones.

CP PCA con Pearson PCA con Spearman
% de varianza explicada | % varianza acumulada | % de varianza explicada | % varianza acumulada

1 47,93 47,93 49,45 49,45
2 25,13 73,06 23,95 73,40
3 10,15 83,21 10,62 84,02
4 3,89 87,10 4,26 88,28
5 3,43 90,53 3,43 91,71
6 2,54 93,07 2,44 94,15
7 1,87 94,94 1,72 95,87
8 1,31 96,25 1,17 97,04
9 0,81 97,06 0,68 97,72
10 0,70 97,76 0,42 98,14

la matriz de datos original, tal que mejore el rendimiento de los modelos predictivos para las
estimaciones de la PAS, la PAD y la PAM.

Los 618 CPs obtenidos eran bastantes numerosos para implementarlos, por lo cual se elimi-
naron aquellos componentes que explicaban una proporcion relativamente pequena con respecto
a la varianza total del conjunto. Esto se aplicé suponiendo que los primeros 2, 3, 5 y 8 CPs son
componentes representativos del conjunto de datos original.

En efecto, se redujeron de 618 atributos originales a 2, 3, 5 y 8 CPs, los cuales retenian
el 70%, el 80 %, el 90% y el 96 % de varianzas acumuladas con respecto al conjunto de datos
original. Siendo estos nuevos componentes combinaciones lineales de los atributos originales no

correlacionados entre si y con una minima pérdida de informacion.

4.3. Rendimiento de los Modelos Predictivos para la Es-

timacion de la Presion Arterial

En las Tablas 4.2 v [.4], se presentan los resultados obtenidos de las métricas de eva-
luacién de los modelos predictivos. Se implementaron varias funciones de pérdida, puntuacién
y utilidad para la evaluacién de los modelos predictivos.

Tener en cuenta que y; es el valor objetivo y x; es el valor estimado de la iésima muestra, y

n es el nimero de muestras. Las métricas de regresion aplicadas fueron:

» Error medio (ME, por sus siglas en inglés): es la diferencia promedio entre el valor

objetivo y el valor estimado por el modelo [2§].

ME = (2)S (yi - 1) (4.1
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» Desviacién estandar (STD, por sus siglas en inglés): es la desviacién estdndar del
vector que contiene la diferencia entre el valor objetivo y el valor estimado a lo largo del

eje especificado [28].

n

STD = (1) > ((yi — 1) — mean)? (4.2)

n -
=1

» Error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés): es el promedio de la di-
ferencia absoluta entre el valor objetivo y el valor estimado por el modelo. MAE es una

puntuacion lineal que significa que todas las diferencias individuales se ponderan por igual
[15].

MAE = (3)3 Iy - o (4.3)

» Error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés): es el promedio de la
diferencia al cuadrado entre el valor objetivo y el valor estimado por el modelo. A me-
dida que cuadra las diferencias, penaliza incluso un pequeno error que conduce a una

sobreestimacién de cudn malo es el modelo [15].

n

MSE = (5) S i — ai)? (4.4

n
i=1

» Raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés): es la raiz cua-
drada del promedio de la diferencia al cuadrado entre el valor objetivo y el valor estimado
por el modelo. Los errores se cuadran primero antes del promedio, lo que representa una
penalizacién alta en errores grandes. Esto implica que RMSE es 1itil cuando no se desean

errores grandes [15].

n

RMSE = | (2) 3 (s — ) (4.5)

n <
i=1

Para validar la exactitud clinica de los dispositivos de medicién de la PA no invasiva se
disponen de protocolos estandarizados.

Para la Asociacién para el Avance de la Instrumentacién Médica (AAMI, por sus siglas en
inglés) se tienen las siguientes acotaciones: la diferencia media estimada frente a las mediciones
de referencias de la PA deben ser ME < 5 mmHg con una STD < 8 mmHg para la PAS y la
PAD [28].

El nimero de participantes debe ser de 85 o més [28], y la base de datos MIMIC incluye
datos registrados de mas de 90 pacientes de UCI [24].
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Tabla 4.2: Métricas de evaluacion de los modelos predictivos para la estimacion de la PAS.

PAS
ML TRD N° [ ME£STD | MAE | MSE | RMSE
DTR | PCA(PEARSON) 2 | -0,10£11,15 | 1,70 | 124,43 | 11,15
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0,19+852 | 094 | 72,55 | 8,52
PCA(PEARSON) 3| 0,23£9,94 | 1,30 | 98,85 | 9,94
PCA(SPEARMAN) | 3 | 1,26+14,43 | 2,54 | 209,83 | 14,49
PCA(PEARSON) 5 | 0,24+7,53 | 0,77 | 56,83 | 7,54
PCA(SPEARMAN) | 5 | 0+0,09 | 0,01 | 0,01 | 0,09
PCA(PEARSON) 8 | 0,47+6,14 | 0,48 | 37,94 | 6,16
PCA(SPEARMAN) | 8 | -0,30+4,91 | 0,35 | 24,21 | 4,92
NO APLICA all | -0,53+6,62 | 0,65 | 44,13 | 6,64
RFR | PCA(PEARSON) 2 | -0,12£7,96 | 1,49 | 6341 | 7,96
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0254625 | 0,99 | 39,14 | 6,26
PCA(PEARSON) 3 | -0,07£5,41 | 1,07 | 29,31 | 5,41
PCA(SPEARMAN) | 3 | 0414649 | 1,38 | 4224 | 6,50
PCA(PEARSON) 5 | -0,01£6,08 | 1,16 | 36,91 | 6,08
PCA(SPEARMAN) | 5 | 0,30+4,71 | 1,16 | 2228 | 4,72
PCA(PEARSON) 8 | 0+434 | 0,93 | 18,86 | 4,34
PCA(SPEARMAN) | 8 | 049+6,01 | 1,39 | 36,33 | 6,03
NO APLICA all | -0,02£3,70 | 0,80 | 13,60 | 3,70
ADA | PCA(PEARSON) 2 | -0,80£8,31 | 2,23 | 69,62 | 8,34
PCA(SPEARMAN) | 2 | -0,694+7,31 | 2,22 | 53,94 | 7,34
PCA(PEARSON) 3 | -0,2644,29 | 1,16 | 18,44 | 4,29
PCA(SPEARMAN) | 3 | 045£3,50 | 1,23 | 1246 | 3,53
PCA(PEARSON) 5 | -0,30£5,59 | 1,23 | 31,36 | 5,60
PCA(SPEARMAN) | 5 | -0,044237 | 0,84 | 562 | 237
PCA(PEARSON) 8 | -0,2543,26 | 1,10 | 10,66 | 3,27
PCA(SPEARMAN) | 8 | 0,14+1,73 | 0,78 | 3,01 | 173
NO APLICA all | -0,7042,08 | 1,20 | 481 | 2,19
SVR | PCA(PEARSON) 2 [ 0,1949,13 | 1,40 | 83,39 | 9,13
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0,1949,13 | 1,40 | 83,40 | 9,13
PCA(PEARSON) 3 | 0,20£9,13 | 1,39 | 83,42 | 9,13
PCA(SPEARMAN) | 3 | 0,20+9,13 | 1,39 | 8342 | 9,13
PCA(PEARSON) 5 | 0,204£9,13 | 1,38 | 83,41 | 9,13
PCA(SPEARMAN) | 5 | 0,2049,13 | 1,38 | 83,41 | 9,13
PCA(PEARSON) 8 | 0,20£9,13 | 1,38 | 83,39 | 9,13
PCA(SPEARMAN) | 8 | 0,20+9,13 | 1,38 | 83,39 | 9,13
NO APLICA all | 0,20£9,13 | 1,38 | 83,40 | 9,13
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Tabla 4.3: Métricas de evaluacion de los modelos predictivos para la estimacion de la PAD.

PAD

ML TRD N° [ ME+STD | MAE | MSE | RMSE
DTR | PCA(PEARSON) 2 [ -054+12,74 | 2,42 | 162,71 | 12,76
PCA(SPEARMAN) | 2 | -0,60+5,64 | 0,62 | 32,13 | 5,67
PCA(PEARSON) 3 0+7,90 0,95 | 62,48 | 7,90
PCA(SPEARMAN) | 3 | 04249,96 | 1,36 | 99,38 | 9,97
PCA(PEARSON) 5 | 0,34£805 | 1,30 | 80,23 | 8,96
PCA(SPEARMAN) | 5 | -0,49+7,58 | 1,10 | 57,76 | 7,60
PCA(PEARSON) 8 | 0,89+12,77 | 1,81 | 163,97 | 12,80
PCA(SPEARMAN) | 8 | -044+12 | 1,99 | 144,10 | 12

NO APLICA all | -0,64+11,33 | 1,88 | 128,74 | 11,35

RFR| PCA(PEARSON) 2 | -0,24£8,98 | 2,79 | 80,75 | 8,99
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0,05£7,86 | 2,30 | 61,72 | 7,86
PCA(PEARSON) 3 | 0374831 | 2,92 | 69,20 | 8,32
PCA(SPEARMAN) | 3 | 0474884 | 2,84 | 7834 | 885
PCA(PEARSON) 5 | 0,44£7,02 | 2,62 | 49,50 | 7,04
PCA(SPEARMAN) | 5 | 0,01+6,38 | 2,38 | 40,68 | 6,38
PCA(PEARSON) 8 | 0,40£6,40 | 2,30 | 41,13 | 6,41
PCA(SPEARMAN) | 8 | -0,20+7,03 | 243 | 49,50 | 7,04

NO APLICA all | 0,01£7,05 | 2,55 | 49,75 | 7,05

ADA | PCA(PEARSON) 2 | 7,14+1545 | 11,09 | 289,62 | 17,02
PCA(SPEARMAN) | 2 | 4,86£15,24 | 10,14 | 255,81 | 15,99
PCA(PEARSON) 3 | 8,76+15,80 | 13,42 | 326,16 | 18,06
PCA(SPEARMAN) | 3 | 2,55415,16 | 7,81 | 236,36 | 15,37
PCA(PEARSON) 5 | 8,86+15,82 | 13,09 | 328,87 | 18,13
PCA(SPEARMAN) | 5 | 8724+14,49 | 12,62 | 286,03 | 16,91
PCA(PEARSON) 8 | 10,96£13,64 | 15,14 | 306,11 | 17,50
PCA(SPEARMAN) | 8 | 7,65413,38 | 11,43 | 237,54 | 15,41

NO APLICA all | 10,68£11,49 | 13,83 | 246,18 | 15,69

SVR | PCA(PEARSON) 2 | 27241741 | 428 | 310,57 | 17,62
PCA(SPEARMAN) | 2 | -2,724+17,41 | 4,28 | 310,55 | 17,62
PCA(PEARSON) 3 | 2,73L£17,41 | 4,28 | 310,55 | 17,62
PCA(SPEARMAN) | 3 | -2,73+17,41 | 4,28 | 310,56 | 17,62
PCA(PEARSON) 5 | -2,73£17,40 | 4,27 | 310,28 | 17,61
PCA(SPEARMAN) | 5 | -2,73+17,40 | 4,27 | 310,31 | 17,62
PCA(PEARSON) 8 | -2,73£17,40 | 4,26 | 310,24 | 17,61
PCA(SPEARMAN) | 8 | -2,73+17,40 | 4,26 | 310,25 | 17,61

NO APLICA all | -2,72417,40 | 4,27 | 310,25 | 17,61

29




Tabla 4.4: Métricas de evaluacion de los modelos predictivos para la estimacion de la PAM.

PAM

ML TRD N° [ ME+£STD | MAE | MSE | RMSE
DTR | PCA(PEARSON) 2 | 021+11,62 | 2,16 | 135,08 | 11,62
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0,14+10,36 | 1,57 | 107,37 | 10,36
PCA(PEARSON) 3| 0,12£7,12 | 0,82 | 50,76 | 7,12
PCA(SPEARMAN) | 3 | -0,10+8,68 | 1,56 | 75,29 | 8,68
PCA(PEARSON) 5 | 0,22+1049 | 1,52 | 110 | 10,49

PCA(SPEARMAN) | 5 |-0,23+2,99 | 0,24 | 9,02 3
PCA(PEARSON) 8 | -0,41£4,91 | 0,66 | 24,29 | 4,93
PCA(SPEARMAN) | 8 | -0,10+9,75 | 1,46 | 95,01 | 9,75

NO APLICA all | -0,54+8,74 | 1,40 | 76,68 | 8,76

RFR | PCA(PEARSON) 2 | -0,25+£7,43 | 2,18 | 55,24 | 7,43
PCA(SPEARMAN) | 2 | 0,08+6,87 | 1,83 | 47,21 | 6,87
PCA(PEARSON) 3 | 0,26£645 | 2,18 | 41,64 | 6,45
PCA(SPEARMAN) | 3 | 0,2146,43 | 2,15 | 41,36 | 6,43
PCA(PEARSON) 5 | 0,324£6,04 | 1,98 | 36,59 | 6,05
PCA(SPEARMAN) | 5 | -0,0245,08 | 1,90 | 25,77 | 5,08
PCA(PEARSON) 8 | 037564 | 1,92 | 31,93 | 5,65
PCA(SPEARMAN) | 8 | -0,06+5,25 | 1,80 | 27,56 | 5,25

NO APLICA all | -0,01+5,43 | 1,03 | 29,50 | 5,43
ADA | PCA(PEARSON) 2 | 0,58+12,88 | 8,18 | 166,31 | 12,90
PCA(SPEARMAN) | 2 | 35841246 | 9,20 | 168,12 | 12,97
PCA(PEARSON) 3 | 4,40+11,63 | 9,31 | 154,66 | 12,44
PCA(SPEARMAN) | 3 | 3,13+12,47 | 7,03 | 165,20 | 12,85
PCA(PEARSON) 5 | 9,90+£11,74 | 12,43 | 235,83 | 15,36
PCA(SPEARMAN) | 5 | 5,44+10,16 | 825 | 132,87 | 11,53
PCA(PEARSON) 8 | 10,28410,48 | 12,72 | 215,42 | 14,68
PCA(SPEARMAN) | 8 | 59041228 | 8,89 | 185,63 | 13,62
NO APLICA all | 9,9649,05 | 12,28 | 181,09 | 13,46
SVR | PCA(PEARSON) 2 | -1,75+£13,58 | 3,25 | 187,54 | 13,69
PCA(SPEARMAN) | 2 | -1,75+13,58 | 3,25 | 187,55 | 13,69
PCA(PEARSON) 3 | -1,75+£13,58 | 3,25 | 187,61 | 13,70
PCA(SPEARMAN) | 3 | -1,75+13,58 | 3,25 | 187,60 | 13,70
PCA(PEARSON) 5 | -1,75£13,58 | 3,24 | 187,40 | 13,70
PCA(SPEARMAN) | 5 | -1,75+13,58 | 3,24 | 187,43 | 13,69
PCA(PEARSON) 8 | -1,74+13,58 | 3,23 | 187,36 | 13,69
PCA(SPEARMAN) | 8 | -1,75+13,58 | 3,23 | 187,41 | 13,69
NO APLICA all | -1,75+13,58 | 3,24 | 187,43 | 13,69
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Se realizan las siguientes acotaciones con respecto a las columnas de las Tablas [4.2] y
4.4

La columna ML corresponde a los algoritmos de aprendizaje automatico aplicados (DTR,
RFR, AdaBoost.R y SVR).

La columna TRD corresponde a la técnica de reduccién de dimensionalidad aplicada (PCA-
Pearson, PCA-Spearman o ninguna).

La columna N° corresponde a la cantidad de CPs seleccionados para el entrenamiento de los
modelos predictivos (2, 3, 5, 8 o el total de los atributos sin la aplicacién de la TRD como paso
previo). Las deméds columnas corresponden a las métricas de evaluacion aplicadas y analizadas
anteriormente.

Para determinar los modelos predictivos con mejores rendimientos para las estimaciones de
la PAS, la PAD y la PAM se analizaron las siguientes métricas de evaluacion: ME4+STD, MAE,
MSE y RMSE.

Primero se seleccionaron los modelos predictivos con los menores valores de MSE y RMSE. A
partir de estos, se seleccionaron los modelos predictivos con menor valor de MAE, y finalmente
se verificaron si sus valores de ME£STD se encontraban en el rango del estandar de la AAMI
para cada una de las estimaciones.

Los modelos predictivos con mejores rendimientos para las estimaciones de la PAS, la PAD y
la PAM se observan en la Tabla[d.5] Y corresponden a los modelos predictivos con la aplicacién

previa de la técnica del PCA con la descomposicién de la matriz de correlacion de Spearman.

Tabla 4.5: Modelos predictivos con mejores rendimientos para las estimaciones de la PAS, la
PAD y la PAM con respecto al estandar AAMI.

PA
Estimacién | Modelo predictivo y TRD | N° ME£STD
PAS DTR con PCA (Spearman) | 5 0=+0,09
PAD RFR con PCA (Spearman) | 5 0,01+6,38
PAM DTR con PCA (Spearman) | 5 -0,234+2,99
AAMI (STANDARD) (< bmmHg) + (< 8mmHg)

Para analizar de forma grafica los resultados obtenidos en la Tabla utilizamos el grafico
de Bland-Altman.

El grafico de Bland-Altman fue introducido por J. Bland y D. Altman, y se implementa
para describir el acuerdo entre dos mediciones cuantitativas [29].

Con este grafico, ellos establecieron un método para cuantificar la concordancia entre dos
mediciones cuantitativas mediante la construccion de limites de concordancia [29].

Estos limites de concordancia se calculan utilizando la media y la desviacién estandar de
las diferencias entre dos mediciones [29].

El grafico resultante es un diagrama de dispersion XY. El eje X representa la media de

estas medidas ((A+B)/2), y el eje Y representa la diferencia entre las dos medidas emparejadas
(A-B) [29].
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Siendo A y B, las mediciones cuantitativas. En este caso, la medicién A es el valor objetivo,
y la medicion B el valor estimado de la PA.

Se recomienda calcular el intervalo de confianza (IC) para observar la precisién de las esti-
maciones [29]. La precisién de la estimacién depende de la cantidad de datos observados [29].

En particular, el IC del 95% de la diferencia media muestra la magnitud de la diferencia
sistematica [29].

J. Bland y D. Altman recomiendan que el 95% de los puntos correspondientes a los datos,
se sitden dentro de £+ 1.96SD de la diferencia media [29).

Los gréficos de Bland-Altman de las Figuras [4.2] [£.3] y [4.4] corresponden a los modelos
predictivos seleccionados con mejores rendimientos de la Tabla [£.5] y los resultados obtenidos

fueron los siguientes:

= Para la estimacion de la PAS; el grafico de la Figura 4.2/ nos indica que los valores de la
media de las mediciones se sitian entre 80 a 125 mmHg aproximadamente. Se observa que
para valores de 100 mmHg, la diferencia entre las mediciones presentaron variaciones que
se encuentran dentro del intervalo de desviacién con un 95 % de acuerdo, y con minimos

puntos fuera de este intervalo.

Para valores por debajo de 100 mmHg, se observan que los mismos se encuentran sobre el
margen cero con respecto a la diferencia media. Es decir, los valores objetivos y estimados
son equivalentes en ese rango de medias (80-100 mmHg). También se pueden observar que
sobre el margen cero se presentan 3 puntos bastantes aislados, para valores de media de
10, 125 y 180 mmHg.

Los limites de concordancia para este caso fluctian entre +£0,18 mmHg. El intervalo de
confianza es bastante pequeno y con respecto a las muestras observadas, se obtuvieron

buenos resultados.

= Para la estimacién de la PAD, la gréafica de la Figura 4.3 nos indica que los valores de la
media de las mediciones se sitian entre 90 a 105 mmHg aproximadamente. Se observa que
para valores dentro del rango mencionado anteriormente, se presentaron variaciones que
se encuentran dentro del intervalo de desviacién con un 95 % de acuerdo, y con algunos

puntos fuera de este intervalo.

Para valores por debajo de 75 mmHg, se observan que los mismos se encuentran en su
mayoria fuera del intervalo de desviacién esperado. Es decir, no hay concordancia entre

los valores objetivos y estimados por debajo de 75 mmHg.

Los limites de concordancia para este caso fluctian entre +12,5 mmHg. El intervalo de
confianza es bastante amplio y con respecto a las muestras observadas, en su mayoria
se obtuvieron buenos resultados pero también se presentaron errores significativos para

valores por debajo de 75 mmHg.
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» Para la estimacién de la PAM, la grafica de la Figura [£.4] nos indica que précticamente
la concordancia entre los valores objetivos y los valores estimados fue perfecta debido
a que se situan sobre el margen cero. Pero esta concordancia se presenta desde valores
muy bajos hasta 180 mmHg aproximadamente, y con un punto fuera de este intervalo
de desviacién. Es decir, no hay un rango limitado para los valores de la media de las
mediciones.
Los limites de concordancia para este caso fluctiian entre £6 mmHg aproximadamente. El
intervalo de confianza es amplio y con respecto a las muestras observadas, se obtuvieron

buenos resultados pero las muestras analizadas son muy variables.
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Figura 4.2: Grafico de Bland-Altman para la estimacién de la PAS.
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Figura 4.3: Grafico de Bland-Altman para la estimacién de la PAD.
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Figura 4.4: Gréafico de Bland-Altman para la estimacion de la PAM.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En esta tesis se propuso la reduccién de la dimensionalidad del conjunto de datos mediante
las exploraciones de las relaciones multivariadas lineales y no lineales de las senales de fotople-
tismografia a través del andlisis de componentes principales.

Y las conclusiones son:

= Las matrices de las correlaciones de Pearson y Spearman presentaron correlaciones po-
sitivas y en gran parte de moderadas a altas. Es minima la diferencia que se presentan

entre las correlaciones lineales y no lineales del conjunto de datos.

= La matriz de correlaciéon de Spearman presenta levemente una mayor varianza acumula-
da desde el primer componente principal con respecto a los obtenidos con la matriz de

correlacion de Pearson.

= Para el entrenamiento de los modelos predictivos se seleccionaron los primeros 2, 3, 5
y 8 componentes principales, los cuales retenfan el 70 %, el 80 %, el 90% vy el 96 % de

varianzas acumuladas con respecto al conjunto de datos original.

= Los modelos predictivos con mejores rendimientos fueron los que se entrenaron con los
componentes principales reducidos a través del andlisis de componentes principales me-
diante la descomposicién de la matriz de correlacion de Spearman. Los modelos predictivos
entrenados con 5 componentes principales obtuvieron mejores rendimientos para la esti-

macion de la PA con respecto al entrenamiento con los demdas componentes principales.

Para trabajos futuros se recomienda seleccionar diferentes tipos de senales de fotopletismografia,

y realizar un analisis comparativo con otras técnicas de reduccién de atributos.
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APENDICE

A.1. Conjunto de Datos - Senales de Fotopletismografia

A continuacién se presentan algunas de las senales de fotopletismografia (PPG) obtenidas
desde la Base de Datos MIMIC [24].

Las senales de PPG que presentaban artefactos incorregibles fueron descartadas para el
proceso de estimacion de la PA.

De las cinco figuras presentadas a continuacion, las Figuras [A.4]y fueron descartadas.
Estas figuras son sélo algunos de los tipos de senales que se analizaron en la primera etapa del

proceso para la estimacion de la PA.

senal de PPG
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Figura A.1: Segmento de la senal de PPG del registro 0001.
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Figura A.2: Segmento de la senal de PPG del registro 0002.
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Figura A.3: Segmento de la senal de PPG del registro 0004.
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Figura A.4: Segmento de la senal de PPG del registro 0005.
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Figura A.5: Segmento de la senal de PPG del registro 0048.
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A.2. Publicacién y Difusién.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos de un trabajo preliminar a esta tesis.
Dicho trabajo fue seleccionado y presentado en la Conferencia Ibero Americana de Computacién
Aplicada (CIACA) en el mes de noviembre del 2021.

A.2.1. Informacién del Articulo Presentado

Titulo: Reduccion de Caracteristicas Utilizando Correlacién de Spearman y Anélisis de
Componentes Principales para la Estimacién de la Presion Arterial.
Resumen: Determinar el nimero 6ptimo de predictores que deben incluirse en un modelo de
prediccion es una de las cuestiones criticas a medida que el conjunto de datos va incrementando.
Ademas, algunos modelos pueden verse afectados por predictores no informativos. Aplicar la
técnica de reduccion de caracteristicas apropiada permitird reducir la cantidad de variables
numeéricas de entrada no informativa o redundante, y mejorar el rendimiento de los modelos
de prediccién. El propdsito del trabajo es la reduccion de caracteristicas utilizando Correlacién
de Spearman y Analisis de Componentes Principales, aplicadas con algoritmos de aprendizaje
automatico para la estimacion de la presiéon arterial utilizando senales de fotopletismografia. La
evaluacion de los modelos predictivos aplicando las dos técnicas de reduccion de caracteristicas
con diferentes enfoques, se realizé comparando las métricas de regresion ME+SD, MAE, MSE
y RMSE para la estimacién de la presion arterial sistdlica (PAS), la presién arterial diastdlica
(PAD) y la presion arterial media (PAM). Los resultados comparativos demostraron que la
técnica de reduccion de caracteristicas aplicando andlisis de componentes principales como
paso previo al entrenamiento de los modelos predictivos, permite obtener mejores desempenos
de prediccién para la PAS (-0,144+1,66 mmHg), la PAD (0,40+6,40 mmHg) y la PAM (0,37+5,64
mmHg). Las técnicas de reduccién de caracteristicas en conjunto con los modelos predictores

propuestos, presentan valores de estimacion que se posicionan en el rango de precisién de los

estandares AAMI y BHS.
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A.2.2. Resultados

En las Figuras [A.6] [A.7] y [A.§ se presentan los resultados de las métricas de evaluacion

de los modelos predictivos para las estimaciones de la PAS, la PAD y la PAM, teniendo en
cuenta la cantidad de predictores seleccionados por las diferentes técnicas de reduccién de la
dimensionalidad (TRD) aplicadas. Se implementaron varias funciones de pérdida, puntuacién
y utilidad para medir el rendimiento de los modelos predictivos de regresién. Las métricas de
regresion aplicadas fueron: error medio (ME) + desviacién estandar (SD), error absoluto medio
(MAE), error cuadrético medio (MSE), y la raiz del error cuadrético medio (RMSE).

El ntimero de predictores seleccionados como relevantes por cada una de las TRD aplicadas,

se pueden observar en la columna nimeros (N9) de predictores de las Figuras [A.6] [A.7] y [A.§

Para determinar los modelos predictivos con mejores desempenos para las estimaciones de la
PAS, la PAD y la PAM se tuvieron en cuenta las siguientes métricas de evaluacién: ME£SD,
MAE, MSE y RMSE. Se realizé un ranking con los 10 valores minimos de ME£+SD y MAE, a
partir del mismo, se seleccion6 el modelo que presentaba menor MSE y RMSE. Cabe resaltar
que estas ultimas métricas, castigan los errores grandes de prediccién entre el valor estimado y

el valor esperado.

ML TSC/TRD Corr. Varianza N*  ME+SD MAE MSE  RMSE
Acumulada
No aplica - - 618 0.65=0,84 0,65 4413 6,64
DTR Filtro (CSp) ==0.9 - 17 0,64=x7.71 0,81 5981 173
==0.7 - 60 061628 0,66 39,83 6,31
==0.5 - 214 -023+494 0,36 2441 494
PCA - 95% 8 047zx6.14 0,48 37.94 6,16
- 99% 15 0+8,79 1,09 77.27 B.19
SVR No aplica - - 618 021+913 1,38 8340 913
Filtro (CSp) ==009 - 17 021+9.13 1,40 83,39 9,13
==0.7 - 60 020x913 1,40 83,36 9,13
==0.5 - 214 0,20+9,13 1,39 83,38 9,13
PCA - 95% 8 020x913 1,38 83,39 913
- 99% 15 020=x9,13 137 83,39 913
AdaBoostR No aplica - - 618 1,20+0,36 1,20 481 2,19
Filtro (CSp) ==079 - 17 -145x1265 848 162,18 12,73
==0.7 - 60 0.82x10,16 6,46 103,90 10.19
==0.5 - 214 0.04=x456 1,54 20,83 456
PCA % 95% 8 -025x3726 1,10 10,66 327
- 09% 15 -0,14+1.66 0,61 2,76 1.66
RFR No aplica - - 618 080=x0,53 0,80 13,69 3,70
Filtro (CSp) ==009 - 17 031797 1,69 6365 798
==0.7 - 60 005+ 6,51 1,46 42,42 6,51
==0.5 - 214 0,01+ 348 0,83 12,08 348
PCA - 95% 8 0x434 0,93 18,86 434
- 99% 15 002557 1,19 31.05 557

Figura A.6: Métricas de evaluacion de los modelos predictivos para la estimacion de la PAS.

En la Figura se observa que el modelo AdaBoostR con la TRD (PCA) con 15 CPs,
fue el modelo que presentaba mejor desempeno para la estimacion de la PAS. En la Figura
se observa que el modelo Random Forest Regression con la TRD (PCA) con 8 CPs, fue el
modelo que presentaba mejor desempeno para la estimacion de la PAD. En la Figura se
observa que el modelo Random Forest Regression con la TRD (PCA) con 8 CPs, fue el modelo
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AL TSC/TRD Corr. Varianza Ne ME+5D MAE MSE RMSE
Acumulada
No aplica - - 618 1,88 £0,74 1,88 12874 1135
DTR Filtro (CSp) >=09 - 17 028+1058 190 11209 10,59
==0,7 - 60 0,17 £ 8,61 142 74,19 8.61
==05 - 214 0,94 + 8,89 1.27 7997 5.94
PCA 95% 8 0,89 £12.77 1,81 16397 1280
99% 15 0,27 14,99 2,75 22486 15
SVR No aplica - - 618 272+1741 427 310,25 17,61
Filtro (CSp) ==09 - 17 272£1741 429 31039 17,62
==07 - 60 272+1740 429 310,22 17,61
==0,5 - 214 2,72+ 1740 428 31026 17,61
PCA 95% 8 273£1740 426 31024 17,61
99% 15 2,73 £1740 426 310,04 17,61
AdaBoostR. No aplica - - 618 13,83 +227 13,83 246,18 15,69
Filtro (CSp) ==09 - 17 1547+17.91 1999 56024 23,67
==0.7 - 60 6,77+2315 20,84 58188 2412
==(),5 - 214 7462264 2237 56808 2383
PCA 95% 8 1096+ 13,64 1514 306,11 17,50
99% 15 9.64+ 1336 13,08 27120 1647
RFR No aplica - 618 2.55+0,50 2,55 4975 7.05
Filtro (CSp) ==09 - 17 0,04+£1132 360 12793 1131
==07 - 60 022+ 917 3.05 84.16 9.17
== 5 214 -0,15+ 7,67 2,58 58.84 7.67
PCA 0594 8 0,40 = 6,40 2,30 41,13 6.41
%% 15 030+7.12 2.81 50,74 7.12

Figura A.7: Métricas de evaluacion

de los modelos predictivos para la estimaciéon de la PAD.

ML TSC/TRD  Corr. Varianza N° ME=SD MAE DMSE ERMSE
Acumulada
No aplica - - 618 1,40+0,53 1.40 76,68 8.76
DTR Filtro (CSp) ==0.9 - 17 020+792 1,21 62,85 7.93
==07 - 60 -0.14 £ 6.80 1,11 46,27 6.80
>=0,5 - 214 025+6.30 0,89 39,80 6,31
PCA - 95% 8 -041+£891 0.66 24,29 493
- 99% 15 0.77+1257 254 15861 1259
SVR No aplica - - 618 -1,75+13.58 3.24 18743 13.69
Filtro (CSp) ==09 - 17 -1,75+ 1358 3,25 18750 13.69
==07 - 60 -1,75+13,58 3,25 18740 1369
>=05 - 214 -1,75+ 13,58 3,25 18749 13,69
PCA - 95% 8 -1.74+£13.58 3.23 18736 13.69
- 99% 15 -1,75+13 57 323 18728 13,609
AdaBoostR  Noaplica - - 618 1228+2 86 1228 18109 1346
Filtro (CSp) ==09 - 17 977+1286 1294 26086 16,15
>=07 - 60 334+ 1858 16,33 35634 1888
==05 - 214 6.83 1598 1552 30192 1738
PCA - 95% 8 1028 £ 1048 12,72 21542 14,68
- 99% 15 9.26+10.383 11,66 20303 14725
RFR No aplica - - 618 193 +047 1,93 29,50 543
Filtro (CSp) ==09 - 17 0+9,78 2,85 95,70 9,78
=07 - 60 0,18+797 2,53 63.54 797
>=0,5 - 214 004 +597 1,95 35.65 597
PCA - 05% 8 0,37+ 5,64 1,92 31,93 5,65
- 99% 15 021+6,73 236 4536 6,73

Figura A.8: Métricas de evaluacion de los modelos predictivos para la estimacion de la PAM.
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que presentaba mejor desempeno para la estimaciéon de la PAM. Los resultados comparativos
demostraron que la TRD aplicando PCA como paso previo al entrenamiento de los modelos

predictivos, permitieron obtener mejores desempenos de estimaciones.

En las Figuras|A.9[ |A.10|y[A.11] se presentan tres graficos de Bland-Altman correspondientes

a la diferencia del valor estimado con respecto al valor esperado para las estimaciones de la PAS,
la PAD y la PAM. Con este método gréfico, cuantificamos la diferencia de ambas mediciones,
y un intervalo de confianza, que se espera que incluyan el 95% de la diferencia de ambas
mediciones. Como se pueden observar en los tres graficos, las diferencias de mediciones para
cada una de las estimaciones, se encuentran en su mayoria dentro del intervalo de confianza
con una dispersion minima con respecto a la misma.

Para validar la exactitud clinica de los dispositivos de medicién de la PA no invasiva, se
disponen de protocolos estandarizados. Los parametros principales considerados en los proto-
colos de validacién de la AAMI y la Sociedad Britanica de Hipertensién (BHS, por sus siglas
en inglés) senalan lo siguiente: el niimero de participantes debe ser de 85 o mas (ambos) [28],
[30]. Para la AAMI, la diferencia media global es de + 5mmHg, y la desviacién estdndar no
debe superar los 8SmmHg [2§]. Para la BHS, la proporcién de mediciones de la PA (referencia de
la prueba) total se dividen por grados: dentro de un margen de 5bmmHg (Grado A), 10mmHg
(Grado B) y 1bmmHg (Grado C) [30]. En el presente trabajo se utilizaron los registros de al
menos 90 participantes segun la Base de Datos MIMIC [24].

Los modelos predictivos con mejores desempenos para las estimaciones de la PAS, la PAD y
la PAM se pueden observar en la Tabla Para los tres casos, la TRD no supervisada (PCA)
logré que los modelos predictivos seleccionados presentaran buenos desempenos de estimaciones.
Ademas, se pueden observar que los modelos predictivos con las técnicas seleccionadas para
cada estimacion, se encuentran dentro del rango del estandar de la AAMI. En tanto que para

el estandar de la BHS, la estimacién de la PAS se clasifica en el grado A y las estimaciones de

la PAD y la PAM se clasifican en el grado B.

Tabla A.1: Modelos predictivos con mejores rendimientos para las estimaciones de la PAS, la
PAD y la PAM con respecto al estandar AAMI.

PA
Resultados | Modelo predictivo y TRD | N° ME+STD
PAS AdaBoostR con PCA 15 | -0,1441,66
PAD RFR con PCA 8 0,40+6,40
PAM RFR con PCA 8 0,37+5,64
AAMI (STANDARD) (<5)£(<38)
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Figura A.9: Gréfico de Bland-Altman para la estimacion de la PAS.
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Figura A.10: Grafico de Bland-Altman para la estimacién de la PAD.
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Bland-Altman Plot (PAM)
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Figura A.11: Grafico de Bland-Altman para la estimacién de la PAM.

A.2.3. Discusiéon y Conclusién

En este estudio se analizaron las técnicas de reduccion de caracteristicas utilizando correla-
cién de Spearman y andlisis de componentes principales, aplicadas con algoritmos de aprendiza-
je automatico para la estimacién de la presion arterial utilizando senales de fotopletismografia.
Los resultados comparativos de los experimentos demuestran que el modelo AdaBoostR con la
técnica de reduccién de dimensionalidad (PCA) con 15 componentes principales, es el modelo
que presenta mejor desempeno para la estimacion de la PAS. Y el modelo Random Forest Re-
gression con la técnica de reduccién de dimensionalidad (PCA) con 8 componentes principales,
es el modelo que presenta mejor desempeno para las estimaciones de la PAD y la PAM. Los
resultados comparativos demuestran que la técnica de reduccion de caracteristicas aplicando
andlisis de componentes principales (PCA) como paso previo al entrenamiento de los modelos
predictivos, permiten obtener mejores desempenos de estimaciones para la PAS (-0,14+1,66
mmHg), la PAD (0,40+£6,40 mmHg) y la PAM (0,37£5,64 mmHg). Las técnicas de reduccién
de caracteristicas en conjunto con los modelos predictores propuestos, presentan valores de
estimaciones que se posicionan en el rango de precisién del estdandar de la AAMI. Y para el
estandar de la BHS, la estimacién de la PAS se clasifica en el grado A y las estimaciones de
la PAD y la PAM se clasifican en el grado B. Para trabajos futuros se recomienda caracterizar
y clasificar cada uno de los componentes principales, y aplicar otras técnicas de seleccién de
atributos con algoritmos de aprendizaje automaético.

Y finalmente en la Figura[A.12] se presenta el certificado de la Mencién Honorifica recibida
por la presentacion del trabajo en la Conferencia Ibero-Americana de Computacién Aplicada

2021.
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Certificado

El articulo titulado

REDUCCION DE CARACTERISTICAS UTILIZANDO
CORRELACION DE SPEARMAN Y ANALISIS DE
COMPONENTES PRINCIPALES PARA LA ESTIMACION DE LA
PRESION ARTERIAL

de

Carolina Elizabeth Villegas Colméan?, Cynthia Emilia Villalba Cardozo?,

José Luis Vazquez Noguera' y Miguel Garcia Torres?
'Facultad Politécnica — Universidad Nacional de Asuncion, Paraguay
2Universidad Pablo de Olavide, Espafia

Recibi6é una
Mencion Honorifica
enla
Conferéncia Ibero-Americana Computacién Aplicada 2021

El Comité de la Conferencia, tomando en consideracion el resultado
del proceso ciego de revision, considera este articulo de la maxima calidad.

%2&!, [K# yZALt (/[’1

Paula Miranda
Program Chair

ladis

international association for development of the information society

Figura A.12: Certificado de la Menciéon Honorifica recibida en la Conferencia Ibero-Americana
de Computacion Aplicada 2021.
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