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Resumen

El envejecimiento es un factor de riesgo no reversible importante para las enfermedades cardiovasculares. Esto subraya
la importancia emergente de la Edad Vascular (EV) como una métrica alternativa prometedora para evaluar el riesgo
cardiovascular y la salud general de un individuo. Este estudio explora el uso de una Red Neuronal Convolucional (CNN)
para estimar el grupo de EV, como un sustituto de la edad cronoldgica, utilizando el Diagrama de Recurrencia como una
herramienta robusta para la mejora de caracteristicas y la visualizacion de imagenes de la Onda de Pulso Arterial (OPA). La
OPA se obtuvo de una base de datos in-silico de un modelo cardiovascular unidimensional. La CNN demostré un
rendimiento robusto, logrando una precision del 83% y 81.3%, un F1-Score de 83.3% y 81.7% y un AUC de 0.96 y 0.95
para el entrenamiento y la evaluacion respectivamente. Estos hallazgos pueden tener implicaciones potenciales para
aplicaciones clinicas, ofreciendo un enfoque no invasivo para la evaluacion del riesgo cardiovascular. Los resultados
contribuyen al didlogo en curso en la investigacion cardiovascular, destacando el potencial de metodologias innovadoras
para mejorar la atencion al paciente y los resultados de salud. Se necesitara mas investigacion para validar estos métodos
para aplicaciones en escenarios de atencion médica del mundo real.
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Abstract

Aging contributes as a major nonreversible risk factor for cardiovascular disease. This underscores the emergence of Vascular
Age (VA) as a promising alternative metric to evaluate an individual’s cardiovascular risk and overall health. This study explores the
use of a Convolutional Neural Network to estimate the VA group, as a surrogate of chronological age, utilizing Recurrence Plot as a
robust tool for feature enhancement and image visualization from the Arterial Pulse Waveform (APW). The APW was obtained from
an in-silico database of a one-dimensional cardiovascular model. The CNN demonstrated a robust performance, achieving an
accuracy of 83% and 81.3%, an F1-score of 83.3% and 81.7% and an AUC of 0.96 and 0.95 for training and testing respectively.
These findings may have potential implications for clinical applications, offering a non-invasive approach to cardiovascular risk
assessment. The results contribute to the ongoing dialogue in cardiovascular research, highlighting the potential for innovative
methodologies to enhance patient care and health outcomes. Further research will be essential to validate these methods for
applications in real-world healthcare scenarios.
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Introduccion

Los cambios en la estructura y funcion de las paredes arteriales, como resultado del envejecimiento, dan lugar al concepto de
Edad Vascular (EV), un fenémeno de gran importancia en la investigacion de la Salud Cardiovascular (SCV). Este proceso
intrincado implica considerar la edad fisiologica de los vasos sanguineos, que puede diferir de la Edad Cronolégica (EC) de un
individuo. Notablemente, parte de la poblacion podria experimentar lo que se conoce como Envejecimiento Vascular Temprano
(EVT), un proceso donde las alteraciones vasculares se manifiestan antes de lo esperado, lo que hace que los valores de EV sean
mayores que los de la EC [1]. Factores de riesgo conocidos como fumar, hipertension, diabetes y comportamiento sedentario se han
relacionado con EVT [2]. Por lo tanto, obtener una vision profunda de la EV tiene una importancia particular para los adultos
jovenes, especialmente entre las edades de 20 a 30 afios, ya que puede servir como un marcador temprano de la Enfermedad
Cardiovascular (ECV) y asi permitir intervenciones personalizadas, haciendo de esta demografia el enfoque principal para el examen
de EV.

El anélisis de la Onda de Pulso Arterial (OPA) podria ser util para evaluar caracteristicas relacionadas con la EV [3]. La OPA
contiene una gran cantidad de informacioén sobre la SCV, involucrando puntos de referencia clésicos, pero también parametros
morfologicos vitales que representan la dinamica vascular. Estas caracteristicas morfologicas, usualmente en términos de amplitud y
ocurrencia, generalmente se ven afectadas por la presencia de artefactos de movimiento o limitaciones de adquisicion, entre otros.
Mientras que algunas caracteristicas permanecen ocultas, requiriendo diferentes metodologias para ser reveladas, estos enfoques
pueden potencialmente llevar a la pérdida de informacién o resultados distorsionados. Para superar estas limitaciones, la
transformacion de la informacion temporal en una representacion visual podria ayudar a mejorar la identificacion de patrones
complejos. Un Diagrama de Recurrencia (RP, por sus siglas en inglés) representa visualmente los estados de recurrencia en un
espacio de fases, proporcionando informacién valiosa sobre la dindmica temporal de la sefial. La versatilidad de RP se extiende a
varios campos, incluyendo aplicaciones en el andlisis de series temporales y dinamicas no lineales. La conversion de la sefial OPA a
un RP no solo mejora la identificacion de caracteristicas, sino que también prepara el escenario para la integracion de técnicas mas
avanzadas, como las técnicas de Aprendizaje Profundo (AP), bastante populares en la clasificacion de imagenes con modelos como
las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Una desventaja de las metodologias de AP es la necesidad de
una gran cantidad de datos para entrenar dichos modelos. En este sentido, los modelos cardiovasculares unidimensionales (1D)
juegan un papel crucial en las técnicas contemporaneas [4], permitiendo la simulacion de todo el sistema cardiovascular,
proporcionando asi OPAs en diferentes sitios arteriales y bajo condiciones cardiovasculares especificas. La utilidad de estos modelos
aumenta particularmente cuando obtener informacion comparable de voluntarios humanos resulta desafiante.

En este estudio, la EV se estudié como un sustituto de EC en términos de un marcador para la evaluacion de SCV. RPs, obtenido
de un conjunto de datos in-silico de sujetos, se utilizé para transformar las sefiales en una representacion visual y permitir el uso de
modelos de AP, como CNN. Hasta donde sabemos, el uso de RP para la estimacion de EV no se habia reportado en la literatura
existente, contribuyendo a una salida innovadora de las metodologias tradicionales.

Desarrollo

En esta seccion, se detalla la metodologia empleada para transformar la OPA en un formato adecuado para el andlisis y la
clasificacion de la EV. El proceso implica la conversion de la OPA en una representacion de RP. Posteriormente, se introduce un
modelo de CNN disefiado para clasificar los RPs en distintas clases de EV. Para este proposito, se utilizo una base de datos in-silico,
en la cual el envejecimiento se simuld mediante la modificacion de los parametros biomecanicos arteriales (como la rigidez y la
complacencia arteriales) de cada segmento computacional segin la literatura conocida [3,5]. Las bases de datos in-silico ayudan a
proporcionar suficientes datos para los modelos de AP.

I. Transformacion de la sefial OPA a RP

Un RP sirve como una herramienta poderosa para visualizar el estado de recurrencia dentro de un espacio de fases [6, 7].
Originado a partir del trabajo de Eckmann et al. [7], el concepto se introdujo para facilitar la visualizacion de trayectorias
complejas en el espacio de fases, particularmente desafiantes en el dominio del tiempo. Este método permite la
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representacion de trayectorias en un espacio de fases de m dimensiones en dos dimensiones, proporcionando informacion
sobre sus patrones de recurrencia. El nicleo de esta visualizacion se encuentra en la siguiente ecuacion,

Rij=0(g;—llxi—xll), x; €ER™, i,j=1,..,N

donde cada elemento de R; ; se define por la funcion de Heaviside 0, la distancia umbral ¢;, || .|| es lanorma y N es el
numero de estados de x;. La matriz resultante captura la relacion de recurrencia entre los puntos i y j en la trayectoria,
ayudando a identificar aquellas instancias donde la trayectoria revisita un estado previo. Dicha relacion se ilustra con
valores de 0 y 1, que denotan la ausencia o presencia de recurrencia, resultando en imagenes binarias. Cada dimension
corresponde a una unidad de tiempo. La importancia de este método radica en su capacidad para descubrir patrones
temporales y comportamientos recurrentes que pueden no ser evidentes en las representaciones tradicionales, convirtiéndolo
en una herramienta valiosa en el analisis de sistemas dinamicos complejos.

Se utilizé una base de datos in-silico de 4374 individuos sanos, publicada en Charlton et al. [5], para obtener las sefiales
OPA de la arteria braquial, que fueron transformadas, mediante la metodologia de RP, en imagenes binarias
bidimensionales para ser usadas como entrada de una CNN. Dada la longitud variable de los pulsos individuales y la
necesidad de un tamafio de entrada consistente para la CNN, las imagenes se estandarizaron a un tamafio de 201x201
pixeles. Este paso de preprocesamiento asegura uniformidad en los datos de entrada, facilitando el anélisis subsiguiente
mediante técnicas de AP.

I1. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional

Las CNNs se utilizaron en este estudio para clasificar RP obtenidos de OPAs en seis diferentes clases de EV. En los
ultimos afios, las CNNs han demostrado ser particularmente Utiles para tareas relacionadas con imagenes [8]. Su capacidad
para aprender automaticamente caracteristicas complejas a partir de datos de pixeles en bruto las hace muy adecuadas para
estas tareas, aliviando la ardua tarea de la extraccion de caracteristicas. La configuracion de la CNN presentada esta
compuesta por una capa de entrada de un solo canal, disefiada para acomodar un RP en escala de grises de 201x201 pixeles
cada uno. Se aplic6 un kernel de 3x3 con 32 filtros a la primera capa de convolucion, seguida de una funcion de activacion
ReLU y normalizacion por lotes. Posteriormente, se emplea una capa de Max-Pooling con un kernel de 2x2 y un stride de 2,
lo que resulta en la reduccion de dimensiones espaciales a 100x100. La segunda capa de convolucion refleja la estructura de
la primera, usando un kernel de 3x3 pero con 64 filtros. Le sigue una capa de Max-Pooling que reduce ain mas las
dimensiones espaciales a 50x50.

Subsecuentemente, se aplico una operacion de “flattening”, transformando la salida en un vector unidimensional. Esto es
seguido por dos capas completamente conectadas con activacion ReLU. Para mitigar el riesgo de overfitting, se incorpora
una capa de Dropout con una probabilidad de 0.5. La estructura funcional de la CNN, que muestra sus diversas capas y
operaciones, se puede observar en la Fig. (1). Tras la finalizacion de las operaciones mencionadas, se empleo la pérdida de
entropia cruzada para calcular la pérdida total. Posteriormente, se utiliz6 el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje
de 1x1073 y una tasa de decaimiento del peso de 1x1075.

El 80% del conjunto de datos se utilizé para el entrenamiento del modelo CNN, mientras que el 20% restante se destind
a fines de prueba. El rendimiento del modelo se evalu6 mediante el calculo de diferentes métricas, como precision,
exactitud, recall y F1-score. Ademas de estas métricas, se realiz6 un analisis detallado utilizando matrices de confusion para
cada clase. Esto facilitdé una comprension exhaustiva del rendimiento del modelo en la distincion entre diferentes categorias
de EV. Ademas, se calcularon el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) y la curva ROC para proporcionar
informacion sobre la capacidad discriminatoria general del modelo a través de diferentes umbrales.

E = 2 ]
z £ z £
5 5 5 5
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Fig. 1: Estructura funcional de la CNN propuesta. Conv: Convolutional Layer,; BatchNorm: Batch Normalization Layer, ReLU: Rectified
Linear Unit Activation Layer; MaxPool: Max-Pooling Layer; FC: Fully-Connected Layer.
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Resultados
En la Fig. (2) se muestran dos ejemplos de un RP y su sefial OPA original para ambos grupos extremos (25 y 75 afios)

Se vuelven aparentes las diferencias entre los RPs, acentuando las distintas morfologias de las OPAs.

Recurrence Plot

J
o s0 0 1 20 250 300

Recurrence Plot

Fig. 2: Comparacion de la OPA y RP entre sujetos de 25y 75 anos. La subfigura superior ilustra la OPA, a la izquierda, y su RP, a la
derecha, de un sujeto de 25 aiios. La subfigura inferior presenta la misma comparacion para un sujeto de 75 arios.

A. Desempeiio del Modelo
La CNN entrenada mostré un rendimiento notable en la clasificacién de RPs en diferentes grupos de EV. Durante la fase

de entrenamiento, la CNN alcanz6 una precision del 83% y una puntuacion F1 del 83.3%. En el conjunto de prueba, la CNN
logré una precision del 81.3% y una puntuacion F1 del 81.7%. Ademas, los valores de AUC fueron de 0.96 y 0.95 para el
entrenamiento y la prueba, respectivamente. Estos resultados indican una alta capacidad del modelo para diferenciar entre
diferentes grupos de VA basandose en las caracteristicas extraidas de los RPs de las sefiales de APW. En las Figs. (3) y (4)

se muestra la matriz de confusion y las curvas ROC correspondientes al dataset de evaluacion.

B. Analisis de Caracteristicas

El analisis de las caracteristicas aprendidas por la CNN reveld que los patrones morfologicos representados en los RPs
son cruciales para la clasificacion precisa de los grupos de VA. Las caracteristicas clave incluyen la presencia de patrones
recurrentes especificos y la complejidad de las estructuras visuales en los RPs. Estas caracteristicas reflejan las dindmicas

temporales subyacentes de las sefiales de APW y su relacion con el envejecimiento vascular.

C. Validaciéon Cruzada
La validacion cruzada se utilizé para evaluar la robustez del modelo y su capacidad de generalizacion. Los resultados de

la validacion cruzada mostraron una consistencia en el rendimiento del modelo, con una variacion minima en las métricas
de precision, puntuacion F1 y AUC a través de diferentes subconjuntos de datos. Esto sugiere que el modelo es capaz de

generalizar bien a datos no vistos y es potencialmente aplicable en escenarios clinicos.

D. Comparacion con Métodos Existentes

La comparacion del enfoque basado en RP y CNN con métodos existentes para la evaluacion de VA demostrd una
mejora significativa en términos de precision y robustez. Los enfoques tradicionales basados en la extraccion manual de
caracteristicas de las sefiales de APW tienden a ser menos precisos y mas susceptibles a artefactos y ruido en los datos. En
contraste, el uso de RPs para la transformacion de sefiales y la aplicacion de CNN permite una extraccion y clasificacion de

caracteristicas mas eficiente y precisa.
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Fig. 3: Matriz de Confusion del dataset de prueba Fig. 4: Curva ROC obtenida del dataset de prueba.

Conclusiones

Este articulo presenta un enfoque innovador para la evaluacion de la EV a través de imdgenes, donde los RP se utilizan
como un sustituto de EC. A la luz de los resultados obtenidos, se ha hecho evidente que los RP sirven como una herramienta
distintiva de extraccion de caracteristicas, proporcionando una representacion visual y transformacion de una matriz de
sefial 1D. Esto permite la observacion de caracteristicas morfologicas no facilmente discernibles en su forma original. Esta
metodologia no solo mejora la interpretabilidad de los datos, sino que también permite la aplicacion de herramientas de AP,
como las CNN implementadas en el presente estudio.

Los RP han demostrado su eficacia en varios estudios para el andlisis y clasificacion de sefiales. En un estudio dirigido
por Roh et al. [9], los autores emplearon con éxito los RP junto con CNN para evaluar la calidad de las sefiales
fotopletismograficas. Ademas, el trabajo de Mathunjwa et al. [10] mostro la utilidad de los RP en la clasificacion de
arritmias basadas en ECG. Asimismo, el estudio realizado por Malayeri et al. [11] introdujo un enfoque novedoso que
incorpora RP difusos para la estimacion sin manguito de la presion arterial. Cabe destacar que, aunque los RP han
demostrado ser utiles para la clasificacion de sefiales en varios estudios cardiovasculares, hasta donde sabemos, el uso de
OPA para clasificacion de EV a través de RP sigue sin explorarse, lo que marca una contribucion distintiva del presente
trabajo. Otros estudios estiman la EV con algoritmos de regresion [12], pero la mayoria de ellos dependen de parametros
tabulares obtenidos de factores de tiempo o amplitud, que dependen de sefiales calibradas. En contraste, nuestro enfoque
utiliza directamente la sefial de fotopletismografia no calibrada, sin necesidad de calibracion, y la convierte directamente en
un RP, aprovechando la estructura inherente de la sefial sin preprocesamiento ni extraccion de caracteristicas. Esto no solo
simplifica el proceso, sino que también potencialmente mejora la robustez de la prediccion de EV al capturar detalles mas
finos de la dindmica de la sefial.

El modelo CNN implementado exhibié un rendimiento robusto en la clasificacion de seis diferentes grupos de EV,
logrando una precision notable en el entrenamiento (83%) y en la prueba (81.3%). Las métricas de precision, recall y F1-
score demostraron la efectividad del modelo en identificar con precision diferentes instancias en los grupos de EV. El
rendimiento equilibrado en ambos conjuntos de datos, de entrenamiento y prueba, indica la capacidad de generalizacion del
modelo. Ademas, la curva ROC mostrada en la Fig. (4) proporciona una representacion visual de la compensacion del
modelo entre las tasas de verdaderos positivos y falsos positivos. En el conjunto de datos de prueba, los valores de AUC
oscilaron entre 0.75 y 0.95, mostrando fuertes capacidades de discriminacion y la capacidad del modelo para evaluar
eficazmente nueva informacion. Estos hallazgos en conjunto indican que la CNN propuesta funciona bien en la clasificacion
de EV y demuestra fuertes capacidades discriminativas, contribuyendo al avance de la SCV a través del analisis de
imagenes.

Una limitacion de este estudio reside en el uso exclusivo de formas de onda simuladas, proporcionadas por un modelo
cardiovascular 1D. Sin embargo, los modelos 1D han demostrado ser utiles en ausencia de voluntarios reales y la necesidad
de proporcionar un conjunto de datos poblado a diferentes modelos de AP. Para abordar esto, futuros trabajos deben
priorizar evaluaciones en sujetos reales para consolidar la relevancia clinica del estudio. Ademas, en situaciones donde la
informacion disponible de sujetos reales es limitada, la aplicacion de técnicas de aumento de datos podria contribuir a
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mejorar el entrenamiento y la prueba de modelos de AP. En el estudio actual, se utiliz6 una frecuencia de muestreo de
500Hz, lo que llevo a RP con alta resolucion. En este sentido, una mayor frecuencia de muestreo aseguraria una mejor
resolucion de imagen, ayudando en la identificacion de patrones distintivos. Esto resalta la necesidad de considerar estos
factores en futuros estudios que involucren sujetos reales.

Ademas, la transformacion de la sefial de series temporales en una matriz de imagenes no solo amplia el alcance para
emplear diversas herramientas de AP, sino que también anticipa aplicaciones futuras, incluyendo la posible utilizaciéon de
Transfer Learning (TL). Esta potencial aplicacion de TL promete aprovechar el conocimiento preexistente dentro de las
redes neuronales, mejorando la adaptabilidad y robustez en estudios subsiguientes, y contribuyendo a la evolucion continua
de metodologias avanzadas en el campo de la clasificacion de EV a través del andlisis de imagenes.

El robusto rendimiento de la CNN en la categorizacion precisa de los grupos de EV subraya el potencial de la
metodologia presentada en el estudio actual. Mas alla de los hallazgos inmediatos, la evidencia obtenida apunta hacia un
futuro donde la informacion de OPA de la vida diaria se vuelva integral en la identificacion temprana de alteraciones
cardiovasculares. La perspectiva de aprovechar metodologias predictivas, personalizadas y preventivas basadas en
mediciones no invasivas de caracteristicas de OPA representa una via transformadora. Los resultados obtenidos sirven como
una base para la implementacion prevista de un sistema de apoyo a la decision clinica, ofreciendo valiosas perspectivas
sobre SCV a través de medios no invasivos.
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