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a presion arterial PA, es una variable bioldgica

importante en el andlisis del sistema cardiaco,

que junto con la sefial eléctrica del corazédn o
electrocardiografica SECG, permiten conocer en cierta medi-
da el comportamiento del sistema cardiaco del ser humano.
Hoy en dia existen pocos trabajos que muestran la relacion
entre las dos variables. Es articulo muestra que existe una re-
lacion entre la PA y SECG. Es decir que se puede encontrar
los valores de PA usando SECG. Para el estudio, se tomaron
muestras de SECG, a 22 pacientes, 18 sanos entre los 17-26
anos y 4 con PA alterada de 50-78 afios. Se utilizd el equi-
po Powerlab, se usaron electrodos para capturar la SECG, a
través de la derivacién DI, una vez obtenida las muestra, se
estudié su composicién, en especial las ondas Ry las ondas T,
tener las zonas de manera individual y buscar los valores de PA
sistélica y diastolica, usando un sistema de inteligencia artifi-
cial como lo son las redes neuronales y maquinas de soporte
vectorial. Para segmentar la SECG en su onda R, Ty las por-
ciones equivalentes a sistole y didstole, se utilizé transforma-
da Wavelet. Los patrones encontrados fueron utilizados para
entrenar las técnicas de inteligencia artificial. En este articulo
se demostré que es posible hallar la PA de un paciente usando
técnicas de inteligencia artificial, con un porcentaje total de
acierto de 98,488 y 95.708 para sistole diastole respectiva-
mente. Finalmente, los resultados se mostraron en tiempo real
en aplicativo movil en tiempo real.

Palabras clave: Presion arterial, Transformada wavelet, Redes
neuronales, Maquinas de soporte vectorial, Electrocardiografia.

-’
1)
()
S
fre)
7]
Q
<

lood pressure PA is one of the most important
factor in analyzing the cardiac system, along
with the heart’s electrical signal or electrocar-
diographic signal SECG biological variables, these variables
allow know to some extent the performance of the human
cardiac system. Today there are few studies that show the re-
lationship between the two variables and that demonstrate
the relationship between PA and SECG. It's paper shows that
there a relationship between PA and SECG. This means that
you can find the values of PA using the SECG. For this study,
the sampling was carried SECG, 22 patients, 18 healthy be-
tween 17 and 26 years and 4 with altered PA 50 and 78,
for this the Powerlab equipment was used, where electrodes
were used signal to capture the heart through the DI, once
obtained the sample signals, the composition of this was
studied, especially R and T waves in order to have individual
zones and find the values of systolic and diastolic blood pres-
sure, using a system of artificial intelligence such as neural
networks and support vector machines.

We used Wavelet Transform for segment the SECG in its R and
T wave, and shows its equivalent in systole and diastole por-
tions. These signals and found patterns were used as training
the neural network and support vector machines, was used
supervised learning. In this paper we showed that was pos-
sible to find the PA of a patient using neural networks and
support vector machines with a total success rate of 98.488 to
95,708 for systole and diastole respectively. Finally, a mobile
application is used to display the values of PA in real time.

Keywords: Blood pressure, wavelet transform, neural net-
works, support vector machines, Electrocardiography.
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a presion arterial (PA) y la sefial eléctrica del cora-

z6n (SECG), son dos de las variables mas impor-

tantes en el sistema biolégico de los seres huma-
nos y ademas son signos vitales comunes, que permiten cono-
cer el comportamiento en cierta medida el comportamiento
del corazon'23. Por otro lado, el determinar una relacion entre
la SECG y la PA es un paso importante en la medicién de dicha
variable de manera automatica con solo la SECG*>¢. La PA in-
dica la fuerza con que la sangre es impulsada por el corazon,
y como fluye por todo el sistema arterial. Esta se divide en
dos secciones; sistole y diastole donde, sistole o contraccion
es donde la sangre contenida en la auricula o el ventriculo es
expulsada y Diastole o relajacion es la fase en que la auricula
o el ventriculo se llenan de sangre”®. Por otro lado, la senal
ECG representa la actividad eléctrica de las células del cora-
z6n. Este impulso produce la contraccion ritmica del corazon,
donde el comportamiento eléctrico del corazdn, se representa
por medio de los latidos”#2.

Nosotros demostramos que se puede medir la PA a través de
los patrones de la SECG, ya que en SECG se puede identificar
sistole, que inicia desde el punto méximo de la onda R, al
punto maximo de la onda Ty diastole inicia del punto maximo
de la onda T al punto maximo de la onda R, estos dos movi-
mientos son fundamentales para hallar la presién sistolica y
presion diastélica* 101",

Diferentes trabajos han desarrollados herramientas para el
estudio de estas sefales fisiolégicas, pero ninguno se ha cen-
trado en hallar la PA con SECG. Durante los ultimos anos, la
teoria de la informacion y la medicina se han unido dando
origen a la telemedicina, provocando grandes cambios y apor-
tes importantes en el area de la salud el cual permite ofrecer
mejores condiciones y estilo de vida a los pacientes.

Para llevar a cabo dicha investigacion, se adquiere la sefal
electrocardiografica, por medio de un circuitos de adquisicion
de forma fisica o un equipo especializado como el Powerlab,
una vez obtenida esta sefal se le aplica procesamiento por
medio de la transformada Wavelet, se hace segmentacion a
la sefial, extrayendo las partes de sistole y diastole de la se-
Aal ECG, se crea una base de datos, luego esta informacion
es la entrada a un sistema de redes neuronales artificiales y
maquinas de soporte vectorial, que parametrizan la sefal, y
finalmente se visualiza la presion arterial de un paciente cual-
quiera, en un dispositivo movil, que contenga un sistema
operativo con plataforma android.

Esta investigacion surge, porque actualmente la Presion Arte-
rial se encuentra entre las principales causas de demanda de
servicios de Salud de la poblacién adulta, necesitando que el
paciente tenga un constante monitoreo de esta, provocando
gran congestién de pacientes en los centros de salud, a la
espera de la toma de su PA. La Figura 1, muestra como la
circulacién impacta en todo el cuerpo humano, y la buena

Metodologia

circulacién esta relacionada con la PA, es decir si se tiene una
circulacién adecuada se tiene una PA adecuada.

Este trabajo tiene un aporte de cémo usando técnicas de
aprendizaje se pude calcular con un porcentaje cercano a
98%, la PA en sujetos usando SECG.

Antecedentes

Diferentes trabajos sean han desarrollado en el area, es im-
portante resaltar que se han usando técnicas inteligentes en
el procesamiento de la SECG y técnicas estadisticas*'3'415, y
algunos trabajos han tratado de demostrar que existe relaciéon
entre presion arterial y la sefal eléctrica del corazon'®41°, con
resultados que permiten evidenciar la necesidad de mejorar-
los y de utilizar otras técnicas matematicas, que permitan co-
rroborar de manera mas eficiente la relacién existente. Otros
trabajos demuestran que es posible medir la PA usando ple-
tismografia y asi mismo diferentes autores muestran valores
de PA, que evidencian que es susceptible a cambios en la pos-
tura, obesidad, sedentarismo y alteraciones en la sefal ECG,
lo que permite tener un claro panorama de que es posible
medir la PA usando SECG'"®8. Otros trabajos permiten cono-
cer y muestran relacion entre el comportamiento o estado del
sistema cardiaco y la SECG, es decir si el sistema cardiaco se
altera, esto tiene una repercusién en dicha sefal'®'%2° y como
la PA estd relacionada con la fuerza que hace el corazén, por
ende, esta debe tener una relacién con la SECG. Entonces,
nosotros proponemos una metodologia nueva de como ex-
traer patrones y zonas de sistole y diastole en la SECG, y asi
mismo como usar estos segmentos para lograr tener valores
cuantitativos de PA.

La metodologia consta de cinco etapas, en la Figura 2, se
muestra un diagrama de dicha metodologia.

A continuacion, se explica cada una de las etapas.

Adquisicion de la sefial ECG

En esta etapa se realiza la adquisicién de la sefial Electrocar-
diogréfica por medio del Powerlab, que es un sistema de ad-
quisicion de datos que comprende hardware y software, es de
uso general en la fisiologia humana, para registrar y analizar
sefales. El sistema consta de un dispositivo de entrada co-
nectado a un ordenador, en este caso con sistema operativo
Windows, mediante un cable USB y el software “Scope”, que
se suministra con el Powerlab y proporciona las funciones de
registro y visualizacion de sefales, esto a través de funciones
con Figurables en el software dependiendo de las necesida-
des, se uso una frecuencia de muestreo de 2000 muestras por
segundo, un tiempo de registro de 50 segundos y por sujeto
se tomaron 5 muestras.

Base de datos

En este proyecto la base de datos va a estar conformada por;
edad, sexo, presion arterial tomada manualmente y las sefiales
ECG, siendo las senales la base para realizar todo el proyec-
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to. Se tuvo en cuenta 11 hombres sanos, todos estudiantes y
11 mujeres de las cuales, cuatro eran personas mayores con
alteracién de su presion arterial y el restante sin problemas
de presién arterial, los estudiantes estaban en un rango de
edad entre los 17 y los 26 anos y las personas mayores con
alteracion de 50 y 78 anos de edad. La longitud de la SECG
adquirida fue de 100 mil datos. Lo cual quiere decir que se
tiene una base de datos de 100 mil datos en filasy 110 colum-
nas. Finalmente es importante mencionar que el estudio fue
acom-panado por un especialista en cardiologia.

Figura 1. Circulacion sistema y pulmonar12
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Figura 2. Diagrama de la metodologia desarrollada en el proyecto
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Extraccion de patrones sistélicos y diastolicos

La transformada wavelet (TW) fue la base para la extraccion
de patrones ya que permite obtener en su anélisis una re-
solucion tiempo-frecuencia, esto permite ubicar de manera
mas precisa el inicio y final de segmentos usando el espacio
tiempo-escala que en primera instancia genera la TW y de
esta manera lograr la segmentacion de las SECG y extraer las
porciones que indican sistole y didstole en todos los registros
electrocardiograficos de los sujetos.

Usaremos La representacion matematica de la transformada
wavelet discreta que se define en la ecuacién 1,34,

f(r) = Zkzj Cj-kB(t) +Zkzj dj;k‘;(t) (1)

El objetivo del procesamiento, en este caso fue identificar ini-
cialmente los picos de las ondas Ry las ondas T. Para poder
realizar la seleccién de familias Wavelet, se hicieron pruebas
con diferentes wavelets, hasta determinar las adecuadas, para
este caso se selecciono la wavelet “sym1”, para lograr detec-
tar la maxima amplitud de la onda R y una wavelet “sym7”,
para detectar la maxima amplitud de la onda T. Una vez iden-
tificados los picos de las ondas Ry los picos de las ondas T,
se extraen los segmentos que contengan la informacién del
proceso de sistole y el de diastole.

En una ECG, el proceso de sistole se identifica desde la mitad
de la méxima amplitud de la onda R hasta la maxima amplitud
delaondaT,y el de diastole desde la mitad de la maxima am-
plitud de la onda T hasta la mitad de la méxima amplitud de la
onda R siguiente. Tal como se observa en la Figura 3.

Figura 3. Senal ECG original, donde se muestra la parte de

sistole, y la parte de diastole
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Maquinas de aprendizaje

El objetivo de aplicar maquinas de aprendizaje, es conseguir la
caracterizacion de la parte de sistole y diastole extraida de la
SECG. Redes neuronales artificiales: La Figura 4, muestra una
red neuronal probabilistica, que consta de varias entradas, la
capa oculta que es la encarga de realizar el proceso interna-
mente y las capas de salida que muestran el resultado?'22.

Figura 4. Red Neuronal Artificial multicapa con n neuronas de

entrada, m neuronas en su capa oculta y una neurona de salida
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Las neuronas de entradas se escalan en peso multiplicador,
y estas entradas son ponderadas y luego sumadas, como se
describe en la ecuacion 2.

XENL,(Wx) )

Donde X es la entrada de la sefial, W es el peso multiplicador, i
es la entrada del canal, y N es el nimero total de entradas. En
este trabajo la red neuronal se utilizd, para realizar un entre-
namiento, y una clasificacion. Se usaron dos redes neuronales
(RN) una para sistole y otra para diastole. En el entrenamiento
de las dos RN, se usaron, las porciones de la SECG de sistole
y las mediciones reales de presién sistolica de cada paciente
para la red de sistole, y porciones de la SECG de diastole y las
mediciones reales de presion diastolica de cada paciente para
la red de diastole.

Una vez entrenada las RN, se procedio validar, el sistema, la
validacion se realizé con porciones de sistole y diadstoles que
no fueron usadas durante el entrenamiento y porciones de
senales sistélicas y diastole de pacientes que no fueron uti-
lizados en el entrenamiento. Por otro lado, para corroborar
que efectivamente existe una relacién entre PA y SECG, se
usé maquinas de soporte vectortial de minimos cuadradas o
LS-SVM, con el mismos préposito que se usé las redes neu-
ronales. En LS-SVM, se realizd el mismo procediminento de
entrenmianto y valadicacion, es importate menciar que esta
técnica busca un hiperplano que separe las dos o mas clases
a estudiar, diferentes autores muestran que esta técnica es
mucho mas robusta en aplicaciones con datos biolégicos que
las redes neuronales?3242>,

Visualizacion en tiempo real de los datos

Este proceso se realizd con el fin de tener los resutlados en
tiempo real, y que a futuro se pueda generar sistemas porta-
bles que permitan realizar este tipo de procedimientos y emitir
alertas de aumento o disminusiones de PA o alteraciones de
SECG y que los expertos puedan conocer de manera rapida y
en tiempo record estas alteraciones. Para lograr la visualiza-
cion, se disend un aplicativo para dispositivos moviles Android
en App inventor, el cual es un sistema facil de usar, y adicio-
nalmente logré visualizar los datos de PA, que es la variable de
interés en este caso. En este aplicativo no se muestra la SECG,
ya que esta parametrizado para solo mostrar indices de PA del
sujeto en estudio.

continuacion, se describen los resultados
mas importantes de este trabajo.

Como se menciond se adquieron 11 sefales para 22 sujetos
5 por cada sujeto.

La Figura 5, muestras los resultados del algoritmo de ubica-
cion de la onda Ry la onda T, como se puede evidenciar el

sistema funciona de manera precisa, ubica sin equivocarse
en todas las sefales y en todas las porciones QRST, de forma
exacta el pico de la onda T (asterisco rojo) y el pico de la onda
R (asteristo rosado).

Figura 5. Senal ECG y posicion pico de la onda Ry pico laonda T
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Una vez identificadas de manera correcta las ondas R y la
onda T, se procede a realizar la segmentacion, extraer los seg-
mentos de sistole y los segmentos de diastole.

Las Figuras 6 y 7, muestra ejemplos de los segmentos de sis-
tole y diastole de la sefial ECG de un paciente, es importan-
te mencionar que cada SECG tiene 50 segmentos de sistole
y 50 segmentos de diastole, es decir que cada sefal puede
utilizarse 50 veces para realizar analisis con sus porciones re-
lacionadas.

En el proceso de validacion se determind la eficiencia del siste-
ma se hallé el % de error, descrito en la Ecuacién 2.

% Error =(ValorRNA—Valormedido)‘loo% @)
ValorRNA

En la Tabla 1, se muestan los resultaos obtenidos tanto por el

especialista como es el valor medido como el valor obtenido

con redes neuronales (RN) y LS-SVM. Nétese como el porcen-

taje de error total, usando 24 mediciones y usando RN es de

2.028, y compradno los resultaods usando LS-SVM es porcen-

taje promedio del error fue de 1.511.
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Tabla 1. Porcentaje de error para Sistole

Valor Valor Valor LS- | % Error % Error
Medido RN SVM RN LS-SVM
111 113 111 1.801 0
112 110 112 1.785 0
94 94 95 0 1.063
93 93 93 0 0
138 146 139 5.797 0.724
136 137 139 0.735 2.205
146 146 143 0 2.054
149 149 149 0 0
118 122 120 3.389 1.694
104 104 102 0 1.923
108 101 105 6.481 2,777
104 103 104 0.961 0
104 101 101 2.884 2.884
105 101 105 3.809 0
104 101 104 2.884 0
92 101 100 9.782 8.695
107 107 105 0 1.869
105 105 107 0 1.904
100 101 100 1 0
102 101 102 0.98 0
107 107 105 0 1.869
116 120 118 3.448 1.724
102 105 105 2.941 2.941
103 103 105 0 1.941
Total del po’rcentaje de 2.028 1.511
error para Sistole

En la Tabla 2, se muestan los resultados obtenidos tanto por
el especialista como es el valor medido como el valor obte-
nido con redes neuronales (RN) y LS-SVM. Noétese como el
porcentaje de error total, usando 24 mediciones y usando RN
es de 6.126, y comprando los resultados usando LS-SVM es

porcentaje promedio del error fue de 4.292.

Tabla 2. Porcentaje de error para Diastole

Valor Valor RN Valor LS- % Error % Error
Medido SVM RN LS-SVM
79 80 80 1.265 1.265
74 72 74 2.702 0
64 68 68 6.25 6.25
67 76 67 4.477 0
86 100 88 16.279 2.325
88 88 88 0 0
100 105 100 5 0
102 103 86 0.98 15.686
78 81 79 3.846 1.282
68 69 68 1.47 0
65 68 65 4.615 0
64 64 64 0 0
58 59 57 1.724 1.724
61 61 61 0 0
59 58 90 1.694 52.542
52 52 52 0 0
66 71 67 7.575 1.515
60 100 70 66.666 16.666
62 61 62 0 0
74 74 73 0 1.351
67 66 69 0 0
83 100 85 20.481 2.409
67 67 67 0 0
61 63 61 3.278 0
Tt?fal del porcentaje de error para 6.126 4.292
Diastole

(2]
)
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=
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Es importante mencionar que este trabajo deja un gran reto
por resolver y son los falsos positivos o falsos negativos, ya que
el sistema en ocasiones mide PA altas, siendo tomadas por el
especialista como bajas y viceversa, esto conlleva a desarrollar
un trabajo futuro que permita corregir dichos pardmetros, dan-
dole mas eficiencia al sistema o buscando la forma de alertar al
especialista por la medicién tomada, para que se realicen otras
actividades que permitan corroborar los resultados.

Visualizacion mévil

La aplicacion funciona bajo protocolo IP, y se llama por medio
la direcciéon IP la base de datos, se usé un teléfono celular
Samsung Galaxy Music.

La base de datos, es creada en un servidor local, una vez
creada, en matlab se digita la funcién “querybuilder” en el
comand Windows, y esta funciéon comunica a matlab con la
base de datos, y cualquier cambio que se realice en la base
de datos se refleja en matlab, y el cambio que se realice en
matlab se refleja en la base de datos. La interfaz grafica de la
aplicacion movil se observa en la Figura 8. Los valores de PA,
se muestran una vez el paciente se ha registrado.

os resultados arrojados fueron muy impresionan-

tes ya que mostraron que, si existe una relaciéon

entre PA y SECG, aunque se esperaba resultados
de efectividad mas altos, con los que se cuentan actualmente
se puede concluir que es posible ajustar esta metodologia y
lograr aumentar la efectividad a un 99%, ya que por ahora la
metodologia presenta una efectividad promedio de 97.098%.
Por otro lado, la transforma wavelet mostro, en su espacio
tiempo-escala que es la forma mas efectiva de ubicar sistole y
diastole correspondiente a la sefal electrocardiografica, esto
ya que con se probaron técnicas como derivada y envolvente,
pero no presentaron resultados significativos, motivo por el
cual no se incluyeron. Asi mismo las técnicas de aprendizaje
utilizados fueron un gran soporte al ahora de relacionar la PA
con SECG, mostrando resultados importantes, aunque en las
tablas mostradas en resultados se observa que es mejor LS-
SVM que RN, ya que sus porcentajes de error fueron menores,
aungue en los dos casos, se presentan resultados como falsos
positivos y falsos negativos, motivo por el cual, es importante,
poner atencién a estos procedimientos, ya que es importante
evitar estos procesos, RN presenta 2 falsos positivos y LS-SVM
presenta 1 falto positivo. Finalmente, se recomienda, realizar
otros estudios en cuanto a las zonas de sistole y diastole en
la SECG, con el fin de buscar de ser posibles patrones mucho
mas significativos y que mejoren la efectividad del sistema y
evite los falsos positivos.
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