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Resumen

Se presentan resultados obtenidos de la prediccién de varios parametros claves, como la velocidad de onda de
pulso, relacionados a la salud cardiovascular utilizando un modelo unidimensional (1-D) como parte del
entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico, asi como también la verificaciéon de dichas
predicciones utilizando sefiales reales obtenidas de un protocolo de medicién.
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Abstract

Results obtained from the estimation of several key parameters, such as pulse wave velocity, related to
cardiovascular health using a one-dimensional (1-D) model as part of the machine learning models training, are
presented, as well as the verification of these predictions using real signals obtained from a measurement
protocol.

Keywords: Cardiovascular health, automatic learning, pulse wave velocity

Introduccién

Realizar ejercicio diariamente y tener una dieta sana ayuda al sistema cardiovascular a envejecer lentamente.
Sin embargo, hdbitos de vida poco saludables y enfermedades impactan negativamente a esta condicidn, la cual
se ve reflejada como un “endurecimiento” acelerado de las principales arterias, actuando independientemente
del envejecimiento normal (Bikia, Papaiaoannou, Pagoulatou, & al., 2020). Por esa razon, la “edad cronoldgica”
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(EC) de un individuo puede diferenciarse de la “edad arterial” (EA). En este sentido, la Asociacién Americana del
Corazon ha definido a la Salud Cardiovascular (SCV) como la presencia de cuatro comportamientos saludables
(no fumador, actividad fisica regular, indice de masa corporal (IMC) menor a 25 kg/m2 y una dieta consistente
con las recomendaciones nacionales) y otros tres factores de salud (colesterol total, presién arterial y niveles de
glucosa en ayuno) en valores ideales (Crichton, Elias, & Robbins, 2014).

Existe evidencia de correlacidn entre los parametros de forma de onda de la presion arterial central (PAC) y la
rigidez arterial (RA), ya que los mismos proveen informacién importante acerca de la estructura arterial
sistémica y su funcionamiento permitiendo la evaluacion de la reflexion y amplificacion de las ondas (Kucharska-
Newton, Stoner, & Meyer, 2019). De esta forma, ha sido demostrado que una mejor SCV, que comprende tanto
los factores de salud como los comportamientos, se encuentra asociada a una menor RA (Crichton, Elias, &
Robbins, 2014). Como resultado, la evaluacién de los rangos normales de tanto propiedades hemodindmicas
centrales como bio-mecanicas relacionadas con la SCV, como la velocidad de onda de pulso (VOP, estandar de
oro para la estimacién de la RA), el gasto cardiaco (GC), la PAC sistdlica y diastdlica (PAS y PAD, respectivamente)
y al resistencia vascular sistémica (RVS), se vuelve extremadamente util para la prevencion de enfermedades
cardiovasculares (ECV), especialmente para la poblacién joven y de mediana edad. Se debe tener en cuenta que
las enfermedades crénicas, las limitaciones funcionales y la mortalidad aumentan exponencialmente con la EC.
En comparacion con la EC, el concepto de EA es una medida propuesta que reflejaria con mayor precision los
cambios estructurales y funcionales (es decir, la rigidez vascular) que tienen lugar en el cuerpo a medida que
envejece (Wolsk, y otros, 2017). Se puede demostrar la EA de un individuo en relacién con la EC: Sila EA es mayor
ala EC, se puede apreciar una discrepancia y se detectan signos de envejecimiento “prematuro” (Nilsson, 2016).
Ademas, el uso de mediciones no invasivas y simples de realizar, particularmente aquellas obtenidas del analisis
morfolégico de las ondas de Presion Arterial (PA) pertenecientes a diferentes arterial superficiales, constituyen
una herramienta valiosa a la hora de realizar protocolos de deteccién (Kullo & Malik, 2017).

Por otro lado, las técnicas de aprendizaje automatico (AA, Machine Learning en inglés) involucran el estudio
de modelos y algoritmos estadisticos que pueden aprender progresivamente de informacién (datos) y lograr un
desempefio buscado para una tarea especifica. Los modelos basados en inteligencia artificial (IA) posibilitan la
utilizacion de una multitud de variables en un enfoque libre de hipétesis, asi identificar similitudes y diferencias
en series complejas. Estos modelos pueden adaptarse tanto a casos de clasificacién como de regresion. La
desventaja de estos modelos es la cantidad de informacién necesaria para obtener un buen rendimiento. Sin
embargo, puede ser desafiante y costoso obtener dicha cantidad significativa de datos etiquetados de protocolos
clinicos especificos, realizados por médicos capacitados (Kumar, Sindhu, Prashanthi, & Sulthana, 2020). En
consecuencia, modelos unidimensionales (1-D) del SCV validados se convierten en una alternativa muy
interesante para sobrepasar esta cuestion, dado que se pueden realizar simulacién del SCV tanto en salud como
en enfermedad. Los modelos computacionales 1-D proporciona un enfoque complementario para la
investigacidn, ya que permite simular ondas de PA en diferentes condiciones de SCV. Estas ondas se encuentran
influenciadas tanto por el corazén, como por la vasculatura, actuando sobre su morfologia la RA y los reflejos
de las propias ondas (Charlton, y otros, 2019). Es asi, que se pueden realizar técnicas de AA para detectar signos
de enfermedades cardiovasculares prematuras para facilitar a la prometedora medicina predictiva, preventiva y
personalizada.

En virtud de lo expuesto, el objetivo principal de la tesis en desarrollo consiste en la utilizacién de técnicas de
aprendizaje automatico y profundo para la deteccién subclinica de enfermedades cardiovasculares, en términos
de la morfologia de onda de la PA en conjunto con datos propios del individuo (como la EC). Se prestara especial
atencion a aquellos indicadores dentro de un marco de referencia como el Riesgo Cardiovascular (RCV), laEAy
la presencia de Calcio Coronario Arterial (CAC). A su vez, se considerard la asistencia que puedan brindar estos
modelos en las etapas de procesamiento de sefiales cardiovasculares en virtud de alcanzar una mejor precisiéon
de los parametros caracteristicos.

Desarrollo

Esta seccion se dividird en tres subsecciones que sintetizan el trabajo hasta la fecha desarrollado y que
comprende los trabajos: “Cardiovascular Age and Central Blood Pressure assessment based on Peripheral
Blood Pressure Morphology and Artificial Neural Networks”, presentado en el Congreso IEEE ArgenCon 2022;
“Blood Pressure Morphology as a Fingerprint of Cardiovascular Health: A Machine Learning Based
Approach”, presentado en el 4to Congreso Internacional de Informdtica Aplicada (ICAI) 2021.
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Base de Datos

Se accedi6 a una base de datos con informacién de individuos sanos simulados por un modelo 1-D (Charlton,
y otros, 2019). La misma consta con las sefiales de presidn, flujo y area de distintos segmentos arteriales. La
misma cuenta con 4374 sujetos virtuales cuyas edades se distancian cada 10 afios, comenzando en los 25 hasta
los 75 afios. El objetivo de utilizar esta base de datos es el de poder evaluar y entrenar los modelos de AA con
sefiales limpias (sin ruido) correspondientes a individuos catalogados como sanos, dado que sus valores
hemodindmicos se encuentran dentro de los valores estandar 6ptimos, es decir, bajo un marco controlado. Con
dicha informacion, se entrend varios modelos de AA para estimar distintos parametros hemodindmicos
obtenidos a partir de la morfologia de la PA tanto cardtida como radial.

Ademas, se cuenta con una pequefia base de datos de sefiales de PA de la arteria radial obtenidos de un
protocolo de medicién realizado por parte del propio laboratorio GIBIO. La misma cuenta con los datos de 32
voluntarios, que cumplen con los comportamientos y factores de una buena SCV. Dado que la cantidad de datos
de sefiales de sujetos reales no es la suficiente para formar parte del entrenamiento, se utilizaron como
verificacion de los modelos previamente entrenados. Es asi como se puede ver la gran ventaja de los modelos 1D.

Procesamiento de Sefales de Presion Arterial

Debido a que el propdsito del presente trabajo es estimar parametros en base a la morfologia de la sefial de PA,
se procedié a extraer features caracteristicas de la propia sefial, tanto en amplitud como temporales, asi como
varios indices obtenidos a partir de dichas caracteristicas. Parte de esta informacién se encuentra ya disponible
en la base de datos virtual, ademds de que las sefiales ya se encuentran acondicionadas. Los features obtenidos
se encuentran detallados en la Tabla 1, en conjunto con su significado. Ademds de su representacion grafica en
la Figura 1.

Para la base de datos propia, se utilizé un filtro IIR pasa bajos de fase cero para minimizar la distorsion y
eliminar el ruido de base. Luego, para la extraccion de los features se analizaron las sefiales pulso a pulso
utilizando un delineador desarrollado por (Aguirre, Grall-Maés, Cymberknop, & Armentano, 2021). En este
proceso, se analiz6 el parametro denominado como “skewness” (podria traducirse como asimetria estadistica)
para evaluar la calidad de la sefial. Dicho parametro es un indicador del grado de simetria que presenta la
distribucién de probabilidad de una sefial. Cuanto mayor dicho parametro, peor es la calidad de la sefial, por
ende, los datos extraidos de la misma no son fiables. Con este criterio, se descartaron 3 sefiales de la base de
datos.

El resultado del procesamiento es un conjunto de datos utilizado como entrada y salida de varios modelos de
AA, al que se le adjunta la EC de cada sujeto. Las salidas de los modelos se encuentran detalladas en la Tabla 2.

Features Descripcion

P1pk, P2pk  Puntos pico maximos luego y justo antes del pico de sistéle, antes del punto dicrético de la sefial
P1in, P2in  Puntos de inflexién de la onda reflejada y emitida, uno se produce mas temprano que el otro
PASr, PASc  Pico de sistole en sefial radial y carétida

PADr, PASc  Pico de diastole en sefial radial y carétida

Alc, Alr indice de aumento radial y carétido. Es una medida indirecta de la RA'y crece con la EC
AP indice de presién de aumento. Es la medida de la contribucién que hace la reflexion de la onda a
la PAS.
dp/dt Punto pico de la primera derivada de la sefial.
SEVR Relacion de viabilidad subendocardica. Es la ratio de la integral presién-tiempo diastolica a
sistolica. Refleja el equilibrio entre la perfusién coronaria y la carga arterial
AUC Area bajo la curva de la sefal
LVET Tiempo de yeccion del ventriculo izquierdo. Intervalo de tiempo desde la apertura de la valvula
adrtica hasta el cierre de la misma.
DTF Fraccién de tiempo diastolica. Es un ratio entre el tiempo de duracién didstole y el tiempo de

duracion del pulso.

Tabla 1: Descripcion de los predictores (o features) extraidos de la sefial de PA
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Figura 1: Representacion de los predictores extraidos de la sefial de PA

Features Descripcion

GC Gasto Cardiaco.

RVS Resistencia Vascular Sistémica

PAS Pico de sistole adrtica (central)

PAD Pico de diastole adrtica (central)

VOPcf Velocidad de Onda de Pulso carétido-femoral.
Ala indice de presién de aumento aértico.
EC Edad Cronoldgica, como substituto de la EV.

Tabla 2: Descripcién de las salidas de los modelos

Estimacion de Parametros Hemodinamicos

Se realizaron dos etapas de estudio. La primera etapa consistié en la prediccion del GC, RVS, PAS y PAD
aorticas, VOPcf, Alay EC, comparando los resultados de distintos modelos, aquellos son: Fully-Connected Neural
Networks (NN), Gaussian Process (GP), Ensemble Methods (EM), Support Vector Machine (SVM) y K-Nearest
Neighbors (KNN). Ademas, se comparo que seflal proveniente de dos arterias (cardtida y radial) otorgaba el mejor
resultado con cada modelo. En esta etapa, se utilizaron exclusivamente los datos de la base de datos virtual tanto
para entrenamiento como para verificacion de los modelos, se realizé una separacion aleatoria de los datos en
un 80% del total para entrenamiento, y el 20% restante para verificacion. Es de resaltar que, para la prediccion
de la EC, los modelos se utilizaron para clasificacién de la misma. Para el restante de las salidas, se utilizé
regresion. Los modelos de regresion se evaluaron utilizando el error cuadratico medio normalizado como no
(RMSe, nRMSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE). Para clasificacion, se comparo la precision
(accuracy, en inglés) de cada modelo. Ademas, se realiz6 el correspondiente andlisis de Bland-Altman.

El propdsito de la segunda etapa fue verificar los resultados de la primera, pero con sefiales de individuos
reales. Se realizé sélo con Redes Neuronales, debido a que habia dado resultados satisfactorios tanto para
clasificacién como regresion con seflales provenientes de la arteria radial. Al comenzar, nos encontramos con
una dificultad, que fue obtener los puntos de inflexion de las sefiales reales. Los mismo se obtienen de la segunda
derivada de la sefial. Si la sefial es ruidosa, por mas que se filtre, es dificultoso encontrarlos. De esta forma, se
debid eliminar los puntos de inflexion (Plin, P2in, P1pk, P2pk) como entradas, y los indices obtenidos a raiz de
ellos como AI, AP. Ademas, la base de datos real carecia de informacién para verificacion de algunas salidas,
como el GC, RVS y VOPcf, por lo cual las mismas se verificaron con nomogramas que estuviesen dentro de los
rangos correctores, pero los valores de RMSE o MAPE no pudieron obtenerse. Dicha base de datos contaba s6lo
con las sefiales de la arteria radial, por lo tanto, se pudo verificar el modelo con dicha entrada, no con la senal
caroétida.

Resultados

Los resultados obtenidos en la primera etapa son muy satisfactorios, y sugieren que las sefiales de ambas
arterias proveen informacion valiosa para la prediccion de los parametros de salida. Los mismos también
sugieren que Gaussian Process y Neural Networks son los mejores modelos para dichas predicciones. La
comparacion de los valores de evaluacidn para cada arteria y modelo pueden observarse en la Tabla 3. La Figura
2 muestra los graficos de dispersion y Bland-Altman para la salida de PAS. No se adjuntan los gréficos de todas
las salidas por cuestion de espacio.
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Modelo Carétida Radial

GC RVS PAS PAD VOPcf Ala GC RVS PAS PAD VOPcf Ala
GP 0.118 4.405 0.087 0.067 0.127 1.815 | 0.093 6.675 0.459 0.541 0.872 1.764
NN 0.144 6.781 0.122 0.116 0.157 1.883 | 0.096 6.062 0.588 0.455 0.190 2.955
SVM 0.161 7.222 0.632 0.383 0.177 2120 | 0139 5929 0.674 0.499 0.204 3.585
EM 0.326 14.507 0.518 0.479 0.379 2.681 0.326 14.347 1.323 0.815 0410 5.016

Modelo Precision (%)

Carétida Radial

NN 93.7 94.7

SVM 83.8 78.7

KNN 68.3 62.8

EM 81.4 77.6

Tabla 3: Valores de evaluacién de los modelos. Tabla superior muestra los valores de RMSE para regresion. Tabla inferior
los valores de precision para clasificacion.
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Figura 2: Grafico de Dispersién y Bland-Altman para la PAS central en cada arteria en la etapa 1

Los resultados de la segunda etapa son satisfactorios, pero no concluyentes, debido a la poca cantidad de
individuos de la base de datos propia. Ademads, no se pueden calcular los valores de evaluacion de la mayoria de
las salidas, debido a que no se cuenta con ese dato en la base. La Tabla 4 muestra los valores de evaluacién para
la PAS central, mientras que la Figura 3 muestra el grafico de dispersion y Bland-Altman para la misma.

Métricas PAS Modelo | Precision (%)
RMSE 5.85 NN 68.9
MAPE (%) 4.3

Tabla 4: Valores de evaluacion de los modelos. Tabla izquierda muestra los valores de RMSE para PAS. Tabla derecha los

valores de precision para clasificacion.
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Figura 3: Grafico de Dispersiéon y Bland-Altman para la PAS central en la etapa 2

Para las demads salidas, se realizaron nomogramas utilizando los datos de la base de sujetos virtuales con el fin
de construir las lineas de los percentiles (utilizamos 97.5, 50 y 2.5). Luego, se graficaron sobre los mismos los
valores de las predicciones realizadas, con el fin de verificar que estén dentro de los rangos correctos, dado que
los voluntarios del protocolo se los considera saludables. En la Figura 4, se pueden visualizar los mismos para el
GC y la VOPcf. Se pueden observar algunos “outliers”, los cuales corresponden a los mismos sujetos en ambos
graficos y se debe a que la seflal obtenida es muy ruidosa, con lo cual los datos ingresados no son altamente
confiables.

CO Nomogram PWVcf Nomogram
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Figura 4: Nomogramas de GC (izquierda) y VOPcf (derecha), en conjunto con las predicciones realizadas como grafico de
dispersion.

Conclusiones

Los desarrollos hasta el dia de la fecha responden parcialmente a los objetivos planteados por la tesis. Se
implementaron modelos de aprendizaje automatico que abordaron la estimaciéon de pardmetros
cardiovasculares de caracter no invasivo a partir de la sefial de presion arterial de una arteria, tanto en sujetos
simulados como reales. Se profundizo en el procesamiento de sefales de presion, y en la cuantificacion de la
calidad de las mismas. Ademas, se promovio la creacion de bases de datos propias del laboratorio, incentivando
a futuros protocolos clinicos de medicion.
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