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Resumen

Antecedentes. La Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crénica (EPOC) hace
referencia a una patologia pulmonar caracterizada por la obstruccion de las vias
aéreas de forma progresiva e irreversible. Los pacientes de EPOC presentan 3
sintomatologias denominadas “la triada cldsica”, las cuales son: la bronquiolitis
crénica, obstruccion de las vias aéreas y enfisema. Hay genes que predisponen a
pacientes a sufrir esta enfermedad, pero la mayoria de los casos ocurren en
pacientes que han estado expuestos a factores ambientales nocivos, como el humo
de las fabricas, contaminacidn aérea, sustancias quimicasy sobre todo, tabaquismo.
Se diagnostica mediante una prueba espirométrica y no existe cura, los tratamientos
disponibles van orientados al control y manejo de la enfermedad. La EPOC un gran
desafio parala comunidad médica ya que supone una de las causas de mortalidad
mas importante en los paises desarrollados, incluido el nuestro. Con una estimacion
de 328 millones de afectados mundialmente, es la tercera causa de muerte, sélo por
detras de las cardiopatias isquémicas y los accidentes cerebrovasculares.

Hipotesis y Objetivos. El presente trabajo se ha desarrollado bajo la hipdtesis de
gue el andlisis de la sefial de variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) podria aportar
informacién adicional y relevante para estudiar la asociacion entre el nivel de
eosindfilosen la sangre con la tasa de exacerbaciones en pacientes con EPOC. El
objetivo principal del estudio consistid en caracterizar las sefales de variabilidad del
ritmo cardiaco de pacientes diagnosticados de EPOC con y sin eosinofilia para
determinar los indices autonémicos con mayor nivel de asociacién y poder
diferenciarlos en dos grupos separados.

Material y Métodos. Para la toma de datos, se reclutaron a pacientes que
acudieron de forma consecutiva al Servicio de Neumologia del Hospital Universitario
Rio Hortega de Valladolid, sean pacientes ya previamente diagnosticados con la
enfermedad o pacientes de nuevo diagndstico. Tras determinar la tasa de eosindfilos,
se les agrupd en 2 categorias: (i) sujetos de EPOC sin eosinofilia, que podrian
considerarse el grupo control, (ii) sujetos de EPOC con eosinofilia. Se les registrd a
todos lasefial de electrocardiograma en reposo durante un minimo de 5 minutos. La
metodologia llevada a cabo en este proyecto se dividié en 3 fases: extraccion,
seleccidny clasificacion de caracteristicas. En la extraccidn, se aplicaron métodos de
analisis temporal, frecuencial y no lineal a la sefal HRV. En la seleccién de
caracteristicas, se usaron algoritmos genéticos para realizar una criba de todas las
variables halladas en la fase previa, para quedarnos Unicamente con un subconjunto
Optimo de ellas. Por ultimo, la clasificacidon se realizd a través de una red neuronal de



perceptron multicapa (MLP), entrenada para identificar los dos grupos de paciente
bajo estudio.

Resultados. Un total de 29 pacientes cumplieron los criterios de inclusién-exclusion
para la incorporacién al estudio. De los 29 sujetos, 27 pasaron a la etapa de
modelado de datos, con la siguiente distribucién: (i) 21 sujetos controles y (ii) 6
sujetos con eosinofilia. Ademas de obtener correlaciones leves-moderadas en ciertas
relaciones como la tasa de eosindéfilos y NN50 o RMSSD, entre otros, se seleccionaron
dos conjuntos de caracteristicas mediante algoritmos genéticos: (i.1) NN50, (ii.1)
anos fumando, (iii.1) frecuencia respiratoriay (iv.1) test CAT; y el grupo dos siendo:
(i.2) NN50, (ii.2) cigarros/dia, (iii.2) nUmero de ingresosy (iv.2) FEV1. El subconjunto
1 demostré alcanzar un rendimientoy capacidad de generalizacién mayor. Tomando
estas variables como Unica entrada a la red neuronal MLP, se alcanzd una precisién
del 89%, y en las métricas de clasificacion alcanz6 una sensibilidad del 67% y una
especificidad del 100%.

Conclusiones. El analisis automatico de laactividad cardiaca ha demostrado aportar
informacién relevante y complementaria a las variables clinicas tradicionales sobre
el papel de los eosindéfilos en la EPOC. Los resultados obtenidos sugieren que el
empleo de esta informacién podria tener cierta utilidad en el esclarecimiento de la
relacién EPOC-eosinofilia, aunque se deben llevar a cabo estudios adicionales para

su confirmacién.

Palabras Clave

EPOC, eosinofilia, fenotipo EPOC eosinofilico, procesado de sefales biomédicas,
variabilidad del ritmo cardiaco, aprendizaje computacional, algoritmos genéticos,
redes neuronales.



Abstract

Background. The Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD) refers to a lung
pathology characterized by progressive and irreversible airway obstruction. COPD
patients present with three symptoms known as “classic triad”, which includes
chronic bronchiolitis, airway obstruction and emphysema. There are genes that
predispose patients to this disease, butmost of the cases occurs in patients that have
been exposed to harmful environmental factors, such as factory smoke, air pollution,
chemical substances, and, above all, smoking. It is diagnosed through a spirometry
test and there is no cure for this disease. Available treatments focus on controlling
and managingit. COPD poses a great challenge for the medical community as it is
one of the leading causes of mortality in developed countries, including ours. With
an estimated 328 million people affected worldwide, it is the third leading cause of
death, only behind ischemic heart disease and stroke.

Hypothesis and Objectives. The present work has been developed under the main
hypothesis that the analysis of the heart rate variability (HRV) signal could provide
additional and relevant information to study the association between the blood
eosinophil levels and the rate of exacerbations in COPD patients. Accordingly, the
main objective of this research was to characterize the HRV signal of COPD patients
with and without eosinophilia to determine the autonomicindices with the highest
level of association and to differentiate them into two separate groups.

Materials and Methods. For data collection, patients consecutively referred to the
Pulmonology Department at Rio Hortega University Hospital of Valladolid were
recruited, either they were already diagnosed with the disease or newly diagnosed
patients. After determining the eosinophil levels, they were grouped into two
categories: (i) COPD patients without eosinophilia, which can be considered the
control group, (ii) COPD patients with eosinophilia. The resting electrocardiogram
signal was recorded for all of them for a minimum of 5 minutes. The methodology
carried out in this project is divided into three phases: feature extraction, selection
and classification. In the extraction stage, temporal, frequency and nonlinear analysis
methods were applied to the HRV signal. For feature selection, Genetic Algorithms
were used to filter all the variables foundin the previous phase, focusingonlyonan
optimal feature subset. Finally, classification was performed using a multilayer
perceptron neural network (MLP), trained to identify the two patient groups under
study.



Results. A total of 29 patients met the inclusion-exclusion criteria and were enrolled
in the study. Out of the 29 subjects, 27 progressed to the data modelling stage, with
the followingdistribution: (i) 21 control subjects and (ii) 6 subjects with eosinophilia.
In addition to obtaining mild-to-moderate correlations in certain relationships, such
as eosinophil rate and NN50 or RMSSD, among others, two feature subsets were
selected using Genetic Algorithms: the first subsetincluded (i.1) NN50, (ii.1) years of
smoking, (iii.1) respiratory rate, (iv.1) CAT test; the second group included (i.2) NN50,
(ii.2) cigarettes/day, (iii.2) number of hospital admissions and (iv.2) FEV1. The subset
1 showed higher performance and generalizability. Using these variables as unique
input to the MLP neural network, the model reached an accuracy of 89%, with a
sensitivity of 67% and a specificity of 100%.

Conclusions. The automatic analysis of cardiac activity has proven to provide
relevant and complementary information to conventional clinical variables about the
role of eosinophilsin COPD. The results suggestthat the use of thisinformation could
be useful for clarifying the COPD-eosinophilia relationship, although further studies
must be carried out to confirm these findings.

Keywords

COPD, eosinophilia, eosinophilic COPD phenotype, biomedical signal processing,
heart rate variability, computational learning, genetic algorithms, neural networks.
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1.Introduccion a la Enfermedad Pulmonar

Obstructiva Crdnica

La enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) es una patologia pulmonar
gue se caracteriza por la obstruccion de las vias aéreas de forma progresiva e

irreversible.

A pesar de que el nombre que se le da procede de los siglos XVII y XVIII, esta
enfermedad ya fue descrita en los tiempos de la antigua Grecia, donde el médico
Hipdcrates describid sintomas similares a la EPOC, relacionandolo con Ia
inhalacidon de sustancias tdxicas como humo y vapores.

Mas tarde, René Théophile introdujo el término de “obstruccién bronquial”, y
durante la Revolucion Industrial se produjo un aumento significativo de
incidencias de esta enfermedad, debido a surgimiento de fabricas y la quema
masiva de combustibles fosiles.

Sin embargo, no fue hasta mitades del siglo pasado, cuando se acufio el término
de “Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crdnica” para describir a la
sintomatologia causada por la fusidn de lo que antes se consideraban dos
enfermedades separadas: bronquitis cronica y enfisema.

Fue también, durante esa época, cuando se identificé el tabaguismo como factor
de riesgo para el desarrollo de la enfermedad (1).

La EPOC tiene naturaleza heterogéneay compleja. Su fenotipo y comorbilidades
dependen, ademads, del tipo de toxicos al que haya estado expuesto el sujeto de
forma recurrente (2).

En la mayoria de ocasiones se manifiesta como una enfermedad inflamatoria
progresiva de las vias aéreas, alveolos y la microvasculatura que cursan con una
limitacidn al flujo aéreo progresiva e irreversible. Esto es principalmente debido
al enfisema, que se debe a una destruccion proteolitica con remodelado de
bronquiolos y alveolos.

La mayoria de esta respuesta inflamatoria desmesurada es debido a la inhalacién
de particulas o gases toxicos, causando la activacion de leucocitos y linfocitos que
son los causantes de la destruccidny remodelacién de la parénquima pulmonar.

Este proceso causa, de formairreversible, una pérdida de la elasticidad pulmonar
de forma continuada en el tiempo, lo que conlleva a una disminucién del volumen



espiratorio forzado en el primer segundo (FEV1), vaciado pulmonar inadecuado

durante la espiracién e hiperinsuflacién pulmonar.

Todo esto se puede resumir en lo que se denomina “La Triada Clasica” que
presentan los pacientes con esta enfermedad:

- Bronquiolitis crénica
- Obstruccion de las vias aéreas
- Enfisema

Por ultimo, aunque se ha hecho mucho hincapié en los factores como el
tabaquismo, inhalacién de gases téxicos y otros tipos de téxicos, también son
significativos los factores genéticos, la dieta, hiperreactividad bronquialy el sexo
de los sujetos.

Por otra parte, la epidemiologia de la EPOC no resulta inmediata de cuantificar,

ya que dependen de diferentes métodos usados para calcular su prevalencia.

Segun la revista Global Burden of COPD publicado en 2015 por la Oficial Journal
of the Asian Pacific Society of Respirology, no siempre se sigue un mismo método
paraconsiderar un diagndstico de la EPOC, ya que algunas veces sdlo se valorala
funcién pulmonar sin tener en cuenta la exposicidon a agentes téxicos, otras veces
no se tiene en cuenta la presencia de la triada clasica que suele presentar la
enfermedad.

Se estima que alrededor del 30-40% de las personas fumadorasdesarrollaran, a
lolargo de suvida, una EPOC, frenteaun 10% de los no fumadores debido a otros
factores, como los genéticos. Existen un 15-20% (3) de los casos en los que la
EPOC va a ir asociada a la exposiciéon ambiental o a la ocupacional.

Actualmente |la prevalencia es mayor en hombres que en mujeres, pero se espera
gue la tendencia cambie en las proximas décadas, ya que el consumo de tabaco
en mujeres jévenes es superior al de hombres (2).

Segln la asociacién de pacientes con EPOC (APEPOC), la prevalencia de esta
enfermedad en Espafa a partir de los 40 afios es de 34 casos por cada 1000
habitantes (3.4% de la poblacién), existiendo diferencias significativas entre
comunidades, siendola Comunidad Valenciana la regién con maoyr incidencia de
todas, con 47.7 casos por cada 1000 habitantes. La incidencia mas baja la posee
Castilla la Mancha, con tan sélo 16.1 casos por cada 1000 habitantes.



CastillayLedn se sitlaentornoalos 32.9 casos por cada 1000 habitantes, porlo
gue también es de interés el estudio en una comunidad como la nuestra (4).

Grafico 3-10 Prevalencia registrada de EPOC en poblacion de 40 y mas afios por 1.000
habitantes, segiin sexo y comunidad auténoma. Espaiia, 2019
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Figura 1. Prevalencia de la EPOC en Espafia segun las diferentes CCAA (4).

Con todo, su estimacidn ronda los 328 millones de personas, mientras que la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS) estima que existen 210 millones de
personas en el mundo con dicha enfermedad, lo que la convierte en la tercera
causa de muerte en el mundo.

1.1 Analisis de datos e inteligencia artificial

En el presente trabajo se realiza un estudio sobre |la sefial HRV. La eleccidn de la
sefial se debe a la gran versatilidad, extensa literatura y facilidad con la que se
maneja, ademads, es posible registrarse de forma portdtil y cdmoda para el
paciente.

Se han implementado 3 etapas diferenciadas dentro del procesado para los
registros biomédicos: extraccién de caracteristicas, seleccion de variables y
clasificacion.

Se extraeran métricas temporales, espectralesyno lineales en la extraccion enla
primera etapa. Enla segunda, se trabajard con los algoritmos genéticos para que
nos ayude a elegir las variables mas significativas. Por ultimo, como algoritmo de
clasificacion binaria, se plantea usar una red neuronal, comparandola con un
modelo clasico, que serd la regresidn logistica.



1.2 Estructura

La memoria del presente trabajo fin grado (TFG) esta dividida en 9 apartados o
capitulos, siguiendolos pasos convencionales que se han establecido para llevar

a cabo una investigacidn con sefiales biomédicas.

El primer capitulo es introductorio, se presenta el problema bajo estudio, la
relevancia e importancia del mismo, asi como su prevalencia en la poblacion.
Dada la alta mortalidad que produce esta enfermedad en nuestro pais, es un gran
factor que motiva el estudio.

En el segundo apartado se ahonda sobre las caracteristicas de la enfermedad,
describiendo todos los aspectos relevantes para el estudio de la misma.

En el tercer apartado se describe el estado del arte de la sefial HRV en el contexto
de la EPOC. Se explica brevemente la sefial a analizar y variables relevantes.

En el cuarto capitulo se establecen las hipétesis y objetivos del TFG.

En el quinto se describe la poblacidon bajo estudio, asi como criterios de inclusion
y exclusidn, clasificacién en gruposy el equipamiento utilizado para el registro de

la sefial HRV.

En el sexto apartado se describe la metodologia utilizada para procesar la sefial
en los tres dominios, la seleccién de caracteristicas mediante algoritmos
genéticos y la clasificacion binaria que se realizara a través de una red neuronal.
Finalmente, se describen las métricas que se usaran para medir el rendimiento
de la red neuronal.

En el séptimo capitulo se exponen los resultadosobtenidos, comenzando porun
analisis descriptivo, hasta la extraccion de caracteristicas, seleccion de variables

y, por ultimo, evaluacion del clasificador empleado.

La discusidn de los resultados se relata en el octavo capitulo, donde se trataran
de justificar los resultados obtenidos, asi como las limitaciones del estudio.

Finalmente, en el Ultimo capitulo se describirdn las conclusiones, destacando los
hallazgos encontrados y futuras lineas de investigacion.



2. HIPOTESIS Y OBJETIVOS.

2.1Hipaétesis

El presente trabajo se sustenta sobre varias hipdtesis. En primer lugary desde el
punto de vista clinico se busca estudiar las potenciales diferencias entre los
fenotipos agudizador y no agudizador de la EPOC haciendo hincapié entre dos
grupos de pacientes: (i) pacientes con unatasa normal de eosindfilos en sangre,
considerado en la literatura, inferior a 300 células por microlitro (grupo NO
eosinofilico)y (ii) pacientes con una tasa anormalmente alta de eosinéfilos, cuyo
conteo es de mayor o igual a 300 células por microlitro (grupo eosinofilico).

Se espera que los pacientes con el perfil eosinofilico puedan presentar mayor
numero de exacerbaciones en el contexto de la enfermedad en comparacién con
aquellos que no presenten esta tasa de eosindfilos elevada.

Por otra parte, se espera que los pacientes del grupo positivo presenten cambios
relevantes en su modulacién autondmica, por lo que ademads de los indices de
funcién pulmonar habituales, se busca analizar la HRV, derivada del ECG en los
diferentes dominios (tiempo, frecuencial y no lineal).

Se espera que, abordando la caracterizacién de dichos pacientes, sea posible
aportarinformacién Gtil para detectar los potenciales cambios en la modulacién
autondmica asociada a este fenotipo eosinofilico, y de ahi, medidas de
cuantificacion de su magnitud.

2.20bjetivos

De acuerdo con las hipdtesis anteriormente expuestas, el objetivo principal de
este Trabajo Fin de Grado consiste en analizary caracterizar las diferencias en la
modulacidon autondémicade pacientes de EPOC con y sin eosinofilia, intentando,
a partirde un modelo automatico, predecir la pertenenciaa uno de estos grupos
y el posible efecto de estas células sobre el curso de la enfermedad.

Para lograr este objetivo principal, se han establecido los siguientes objetivos
especificos:

e Estudiar y describir los antecedentes, variables clinicas,
sintomatologia y la afectacion de la calidad de vida de pacientes con
EPOC, asi como los efectos de la eosinofilia que se conocen
actualmente sobre la enfermedad.



Caracterizar la modulacién automatica cardiaca de los dos grupos de
pacientes a través del analisis automatico de la seial de HRV en los
dominios temporal, espectral y no lineal.

Describir las variables clinicas y derivadas del procesado automatico
de la sefal, estableciendo estudios de correlacion y normalidad.

Hallar posibles correlaciones significativas entre las variables clinicas
o de procesado de la sefial HRV con la tasa de eosinéfilos.

Desarrollar y validar un modelo automatico para la clasificacién
binaria de pacientes con EPOC en 2 grupos mutuamente excluyentes,
implementando una etapade seleccién de variablesy posteriormente
un modelo de regresién logistica binaria.

Establecer una comparacién entre la prediccion realizada por el
modelo automadtico y un modelo de regresién logistica binaria
(tradicional).



3.ENFERMEDAD PULMONAR OBSTRUCTIVA

CRONICA

Pasado el capitulo introductorio, sera objetivo de este capitulo el describir de
forma exhaustiva la enfermedad propiamente dicha, eso incluye aspectos como
la fisiopatologia, sintomatologia, seguimiento y tratamiento, asi como la
magnitud del problema.

3.1Factores de riesgo para la EPOC

La EPOC es una enfermedad causada por una inflamacién progresiva y crénica de
las vias aéreas, los alveolosy la microvasculatura de estos que es causada, en la
mayoria de los casos, porlainhalacion de gases toxicos o que causaninflamacion.
Lo que resulta, a la larga, en una limitacion al flujo aéreo de forma irreversible.
Esta limitacion es la caracteristica esencial y definitoria de la enfermedad.

En general, los casos de EPOC en paises desarrollados se atribuyen al tabaquismo,
no obstante, también existen multitud de factores de riesgo que causan el
desarrollo de esta patologia:

- Factores genéticos
En los Ultimos afios, han surgido multiples estudios indicando que la EPOC
puede tener influencias genéticas. Esto es debido al hecho de que no
todos los pacientes fumadores desarrollan la enfermedad, sino que esto
s6lo ocurren en un 15-20% de ellos.
El flujo espiratorio forzado en el primer segundo (FEV1) puede estar
influenciado por uno o varios genes. Existen candidatos que han
demostrado tener influencia, aunque sus efectos no estdn del todo
dilucidados actualmente (2).
En la Tabla 1 se muestran los principales genes relacionados con la
predisposicién a desarrollar EPOC.



Tabla 1. Genes que posiblemente influyan en el desarrollo de la EPOC (2).

Genes candidatos a influir en el desarrollo de la EPOC

e al antritripsina (AAT)

e al-antiquimiotripsina (AACT)

e Hidrolasa epdxida micosomal (EPHX)

e Glutation-S-transferasa (GSTs)

e Hemooxigenasa-1 (EPHx)

e Factor de necrosis tumoral (TNF- a)

e Regulador de transmembrana de fibrosis
quistica (CFRT)

- Factores dietéticos
El exceso de ciertas vitaminas antioxidantes como la A, Cy E se asociana
mayor riesgo de EPOC. Dietas bajas en carbohidratos con acidos grasos
insaturados, encontradas tipicamente en el pescado y aceite de oliva
cuyas propiedades pueden ayudar a disminuir la produccidon de CO, se
consideran beneficiosas, asi como dietas con alto contenido en vegetales
(2).

- Atopia e hiperreactividad bronquial
Se ha reportado que la mortalidad por EPOC es mayor en aquellos
individuos con atopia mds grave y con mayor hiperreactividad de las vias
aéreas. También se ha identificado una asociacién importante con Ia
eosinofilia, de la cual se tratard en profundidad mas adelante.

- Sexo
En general, la prevalencia de la EPOC en mujeres es mayor que en
hombres, pero es discutida su influencia ya que también podria ser que
las mujeres sean mas sensibles a los efectos del tabaco que los hombres.

- Factores ambientales
Se denomina factor ambiental aquellos aspectos que no dependen
exclusivamente del individuo, a excepcion quizds del tabaquismo,
podemos encontrar los siguientes (2,5):

- Tabaquismo, uno de los factores prevenibles mds importantes
causantes de la EPOC. Las particulas del humo del tabaco
inspiradas por el paciente causan inflamaciény destruccién de la
parénquima pulmonar, lo que conlleva al desarrollo de la
bronquitis y enfisema, que son dos de los tres pilares
fundamentales de la enfermedad.

Si bien es cierto que no todos los fumadores la desarrollan, hay un
porcentaje significativo que si lo hacen, combinado con el gran
numero de fumadores en los paises desarrollados, hace de la



EPOC, una enfermedad muy estrechamente relacionada con el
consumo del tabaco y prevalente en paises como el nuestro.

- Contaminacion atmosférica, en especial la aspiracion del diéxido
de azufre, humo negro, material particulado, humos o gases
toxicos, producidos porla quema de combustibles como la lefia o
carbén pueden ser causantes de la enfermedad.

- Quimicos, polvo o gases en el ambiente laboral, lo que se conoce
como EPOC ocupacional. Se sabe que el polvo del carbdn, silex,
cuarzo, vapores deisocianato y disolventes son un factor de riesgo
para desarrollar la EPOC.

- Infecciones respiratorias, sobre todo las infecciones viricas
latentes provocados por un adenovirus, pueden causar
inflamacion en el pulmén.

3.2Fisiopatologia de la EPOC

La EPOC es el resultado de la conjuncion de diferentes, pero no incorreladas,
patologias. Tradicionalmente se considera la triada clasica conformada por (2):

- Bronquitis crénica
- Obstruccion de las vias aéreas
- Enfisema

La bronquiolitis crénica es una patologia causada por la inflamacién de los
bronquios, lo que hace disminuirsu calibrey por ende el flujo de aire que entra
y sale de ellos. Simultdneamente, aumenta la secrecion mucosa en dichos
conductos debido a un mayor numero de células caliciformes y glandulas
submucosas agrandadas debido a la irritacion constante a la que se les somete.
Estas gldndulas submucosas producen una secrecion mayor que las células
caliciformes. Sin embargo, no sélo es mucosa lo que se segrega, sino también
mucinas, las cuales espesan el moco, estrechan las vias aéreas pequefias y
aceleran el deterioro de la funcién pulmonar, contribuyendo a la magnificacién
de la obstruccidn.

Se considerard esta patologia como crdnica cuando existe tos y expectoracion
durante la mayoria de los dias en un periodo de 3 meses al afio, durante 2 afios
consecutivos. El exceso de mucosidad que presentan los pacientes se elimina a
través delatos, que suele ser peoral despertarse por la mafiana. El esputo puede
ser amarillo o verde y contener trazas de sangre.

Dado quela enfermedad es crdnicay progresiva, la tos se vuelve ineficaz poco a
poco y el exceso de mucosa acaba por obstruir gran parte de las vias aéreas. Se



sabe que una bronquiolitis crénica grave da lugar a un mayor numero de
exacerbaciones.

Por otra parte, el enfisema pulmonar es una patologia que cursa con destruccion
de la pared alveolar pudiendo dar lugar a fibrosis, donde también se produce el
agrandamiento de los espacios aéreos distales a los bronquiolos terminales.
De ahi que los pacientes se hayan clasificado tradicionalmente como Blue
Bloaters, refiriéndose a pacientes con sobrepeso, bronquitis crénica e hipoxemia,
y Pink puffers, para pacientes de bajo peso, enfisema y con niveles de oxigeno

normales en reposo (6), que se muestran en la Figura 2.

Figura 2. Los fenotipos tradicionales Blue Bloater (derecha)y Pink Puffer (izquierda) (7).

Se teoriza que en los pulmones existe un equilibrio entre la sintesis y degradacion
de elastina, que se ve alterada en el enfisema pulmonar, principalmente debido
a la inhalacién de agentes téxicos como el humo del tabaco y contaminantes.
Sumado a lo anterior, la existencia de la alfa 1-antitripsina, una proteina cuya
funcién esladeinhibidorde proteasasérico, protege a los tejidos de la accién de
las proteasas segregadas por las células inflamatorias. Aquellas personas que
presenten un déficit genético de esta proteina tienen mayor probabilidad de
desarrollar el enfisema pulmonar (2).

La EPOC se evidencia clinicamente con polipnea, taquipneay disminucién del
murmullo vesicular al auscultarse. El enfisema causa ademas disnea, escasa
expectoracion, alteraciones en la difusién de gases evidenciado por la pruebadel
carbono, resistencia aérea ocasionalmente elevada e hiperinsuflacion (5,8).
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Todos estos mecanismos pueden ser explicados cuando consideramos la
inhalacidn de gases o particulas téxicas de forma consistente.

Estas particulas, generalmente inorgdnicas, provocan una respuesta inflamatoria
inespecifica por parte de los leucocitos, que liberan una serie de moléculas
intracelulares como las citocinas, factor necrético tumoral alfa e interleucinas 1
y 8. Los factores quimiotacticos cumplen la funciéon de reclutar a los macréfagos,
linfocitos y neutrofilos para que viajen al lugar de inflamacidn. Una vez alli, las
células liberaran una serie de proteasas que, junto con las especies reactivas al
oxigeno, afectaran a las metaloproteinasasde la matriz (MMP) y a la elastasa de
los neutrofilos. Lo que provoca dafosy alteraciones en el tejido conjuntivo. Se
ha teorizado la posibilidad de que el humo del tabaco pueda dafiar la célula
epitelial bronquial y con el tiempo, se pueden generar agregados linfoides junto
a los pequeiios conductos que exacerban todavia mas la patologia.

La conjuncidn de estas caracteristicas llevan a teorizar que la EPOC pueda tener
caracter autoinmune (2).

Asimismo, los pacientes de EPOC también pueden clasificarse segin sus
fenotipos, ya que muchos de ellos no mueren por el EPOC en si, si no por
comorbilidades o enfermedades adjuntas como las cardiovasculares o céancer.

Por lo general, los fenotipos de la EPOC incluyen (9):

- Fenotipo de bronquitis crénica: Se caracterizan por una inflamacion
bronquial crénica. Conducen, muy a menudo, a moco y expectoracion. Se
estima que alrededor del 50-70% de los pacientes con EPOC presentan
este fenotipo.

- Fenotipo enfisema: Se caracteriza por la destruccidon de la parénquima
pulmonar, siendo especialmente afectados los alvéolos. Conduce a una
capacidad reducida de respiracion.

Se estima que el 15-50% de los pacientes con EPOC lo presentan (9).

- Fenotipo mixto: Los pacientes presentan una mezcla de los dos anteriores.
Se estima entre el 20-30% de los casos.

- Fenotipo eosinofilico: El cual es objeto de nuestro estudio. Estos
pacientes se caracterizan por un aumento en los niveles de eosindfilos en
sangre y tejido pulmonar, lo que se asocia a una mayor respuesta a los
corticoides y una mayor susceptibilidad a las exacerbaciones. Ademas,
pueden estar relacionadas con la inflamacidn de las vias aéreas, lo que
contribuye en la obstruccion del flujo aéreo y el empeoramiento de los
sintomas respiratorios asociados a la EPOC. Algunos estudios estiman que
el 20-30% (9) de los pacientes con la enfermedad puedan presentar un
fenotipo eosinofilico, aunque ésta es dificil de estimar debido al
tratamiento por corticoides.

- Otrosfenotipos: En ellos pueden incluirse los asociadosa la exposicion al
humo de biomasa, edad, factores genéticos y medioambientales.
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3.3 Diagnéstico de la EPOC.

La enfermedad se diagnostica principalmente mediante una prueba

espirométrica (7,8).
En esta prueba, se le pide al paciente que realice 4 acciones:

- Respirar de forma normal

- Vaciar el pulmén

- Insuflarse con todo el aire posible

- Expulsar el aire insuflado con la mayor velocidad posible

Este procedimiento mide la capacidad funcional pulmonar y son muchas otras
variables las que pueden obtenerse a partir de esta prueba, pero los indices
espirométricos son especialmente relevantes para el diagndstico de esta
enfermedad:

- FEV1, nos indica el volumen de aire absoluto que el sujeto es capaz de
espirar en el primer segundo. Interesa tanto el pre como post-
broncodilatador.

- FEV1/FVC, indica el porcentaje del volumen respecto al total espirado en
el primer segundo.

Los sujetos que presenten un FEV; post-broncodilatador menor del 80% junto
con un FEV1/FVC menor del 0.7, son consideradas patoldgicas. Se interpretan
clinicamente como obstructiva, y por tanto, compatible con la EPOC. La
interpretacién espirométrica se muestra en la Figura 3.

Esta prueba es ambulatoria y no invasiva, pero requiere de la colaboracién del
paciente para que los resultados sean concluyentes y/o manejables.

La exploracion fisica también tiene suimportancia a la hora del diagnéstico, pero
cuando se advierten estas anomalias, la enfermedad suele estar relativamente

avanzada.

Las radiografiasy la tomografia computarizada de torax tienen su importancia a
la hora de confirmar el diagndstico del enfisema y la bronquitis crénica, pero, al
igual que la exploracidn fisica, los pulmones no suelen mostrar anomalias hasta
que el paciente empeora (10).
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Figura 3. Interpretacién clinica de la espirometria (10).

3.4El papel de las exacerbaciones en la EPOC.

Las exacerbaciones o agudizaciones en el contexto de la EPOC, se definen como
un empeoramiento repentino de los signos y sintomas que conllevan, siendo
éstos generalmente tos, aumento de esputoy disnea. Un signo relativamente
comun es el del atrapamiento aéreo, lo que dificulta una exhalacién completa.
En muchas ocasiones, una agudizacion de la EPOC conlleva a un cambio de
medicamento (11).

Una causa comun de las exacerbaciones es por una infeccién virica, como podria
ser un resfriado comun, por lo que es frecuente tener mas pacientes afectados
por reagudizados en invierno en comparacidon con cualquier otra época del afio.
Los esputos de estos pacientes durante estas exacerbaciones pueden ser

amarillos o verdes.

Las infecciones no son la Unica fuente de posibles exacerbaciones, sino que
también pueden influir los alérgenos, exposicién a aire contaminado, humo de

tabaco o de incendios, entre otros.

Las recidivas de la enfermedad son muy relevantes, pues son un indicador
determinante de su progresiény el deterioro de la funcién pulmonar. Influyen de
formaimportante en la mortalidad del paciente, asi como una disminucidon dela
calidad de vida del mismo.

La condicidon del paciente no sélo es dependiente de su estado en la EPOC, si no
que también influyen de forma significativa las comorbilidades que pueda
presentar,como la insuficiencia cardiaca, diabetes mellitus, hipertensién, anemia

y trastornos psicolégicos, entre otros (11).

Estas exacerbaciones son mas frecuentes a medida que avanza la enfermedad.
Durante las primeras etapas de la enfermedad las reagudizaciones suelen ser
leves o moderadas, pudiendo tratarse habitualmente de forma ambulatoria,

13



mientras que las severas, que se manifiestan en las fases mas tardias de la
enfermedad pueden conllevar a patologias asociadas como la insuficiencia
respiratoria, disminuyendo drasticamente las probabilidades de supervivencia
del paciente y necesitando, de forma mas frecuente, los ingresos hospitalarios.

En general, el prondstico de los pacientes de EPOC con exacerbaciones
frecuentes suele ser malo, ya que indica gravedad en la patologia y mayor
decaimiento en las funciones pulmonares. Es mas grave todavia, si tenemos en
cuenta las comorbilidades, que no sélo incrementan la mortalidad de los sujetos
si no que también agranda el gasto del sistema sanitario de los paises con una
incidencia considerable de EPOC (12).

Por ultimo, es interesante destacar la relacidon entre eosinofiliay las recidivas de
la EPOC. Se sabe que existen relaciones entre los eosinéfilosy otras patologias
pulmonares como el asma, evidenciado en los esputos. Si bien es cierto que
todavia no se ha observado una relacion evidente, se ha visto que en
determinadas cohortes aproximadamente el 20% de los pacientes tienen un
numero de eosinéfilos mayor de 300 cels/uL (2).

3.5Gravedad de la EPOC segun la clasificacion GOLD.

Las siglas GOLD se refieren al nombre de una organizacidn auspiciada por la OMS
y el NHLBI (National Heart, Lung and Blood Institute) fundada en 1997 con el
propésito de concienciar y mejorar la atencién de la EPOC. Desde 2001 publica
las guias y recomendaciones que actualizan de forma periddica con evidencias
nuevas.

La forma de evaluar y clasificar a los pacientes es, ademas de las pruebas
diagndsticas clasicas como pueden ser la espirometriay el valor FEV1/FVC, los
cuestionarios de sintomas como el CAT, que es el Test de evaluacidn de la EPOC
(COPD Assesment Test)y el mMMRC, que se trata de un test para evaluarla disnea
(modified Medical Research Council) (13).

Los datos recabados en base a los tests y pruebas diagndsticas anteriormente
mencionadas se usan paraestablecer unaclasificacién de la severidad de la EPOC.

En la Figura 4 se muestra la clasificacion GOLD para la gravedad de la EPOC,

donde va del menos al mas severo de los casos:
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GRADOS DE EPOC [Clasificacion GOLD]

GOLD FEV1 (% CALCULADO)

GOLD 1 LEVE: >80%

GOLD 2 MODERADA: <80% y 250%

GOLD 3 GRAVE: 230% y <49%

GOLD 4 MUY GRAVE: <3_O% 0'<50°’/o + insuficiencia
respiratoria crénica

Figura 4. Clasificacion de la severidad de la EPOC segun la guia GOLD (14).

La guia también cataloga a los pacientes en cuatro categorias basados en la

evaluacidn sintomdtica, limitacién al flujo aéreo e historial de reagudizaciones.

Con todo, es una clasificacién relativamente completa que actualmente se
considera apropiada para el diagndstico, clasificacién y tratamiento en atencién

primaria.

3.6 Tratamiento de la EPOC.

La EPOC, como se ha descrito alo largo de este ultimo punto, es una enfermedad
multifactorial y heterogénea, cuyo fenotipo y comorbilidades dependen del
individuo y de las sustancias toxicas a las que haya estado sometido. Por su
naturaleza crénica y progresiva, sumado al dafio irreversible que causa en la
parénquimapulmonar, no hay una cura propiamente dicha, sino que mas bien se
habla del control de la enfermedad. Los tratamientos existentes van orientados
al manejo de los sintomas y a la mejora de la calidad de vida de los pacientes.

Uno de los tratamientos mas inmediatos y eficientes es el abandono del habito
tabdquico y reduccidon a la exposicidn de sustancias toxicas.

En la figura 5 se muestran valores de la espirometria forzada en el primer
segundo para pacientes que nunca han fumado, han dejado de fumar a distintas
edades y aquellos que no han abandonado el habito tabaquico.
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Figura 5. Comparativa de FEV; entre pacientes de EPOC que han abandonado el tabaco
y los que no (15).

Los medicamentos recetados mas frecuentemente son aquellos que estabilizan
la enfermedad y previenen exacerbaciones. Se utilizan 3 grupos, principalmente:
broncodilatadores, corticoides y oxigenoterapia (16):

- Los broncodilatadores se refieren a un amplio espectro de farmacos cuyo
principio activo son los agonistas de los B2-adrenérgicos, como podria ser
el Salbutamol o el Salmeterol, o anticolinérgicos, como podria ser el
Ipratropio.

En cuanto a sumecanismo de accidn, los agonistas de f2-adrenérgicos se
unen a los receptores del musculo liso en los bronquiolos causando su
relajacion, lo que aumenta el calibre de los mismos y mejora el flujo o
paso del aire.

Los anticolinérgicos, por otra parte, son farmacos que inhiben la
acetilcolina (neurotransmisor en el Sistema Nervioso Central y Periférico).
Hay varias categorias de anticolinérgicos, pero en el caso de la EPOC, se
refiere concretamente a los antimuscarinicos, que bloquean los
receptores muscarinicos de la acetilcolina reduciendo la secrecién de
moco en las vias respiratorias.

Los broncodilatadores pueden ser de corta y larga duracién:
- SABA (Short-Acting Beta-2 Agonists).
- SAMA (Short-Acting Muscarinic Antagonists).
- LABA (Long-Acting Beta-2 Agonists).
- LAMA (Long-Acting Muscarinic Antagonist).
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En general, los de corta duracidon hacen efecto durante 4 a 6 horas,
mientras que los de larga duracién pueden durar de 12 a 24 horas.
Los antimuscarinicos y f2-adrenérgicos se usan habitualmente a la vez,
constituyendo el primer escalén terapéutico para pacientes que
presenten sintomatologia (16).

- Por otro lado, también estd indicado el tratamiento con corticoides
inhalados, cuyo efecto es antinflamatorio. Estos estdn indicados para
pacientes con agudizaciones frecuentes, con historial de hospitalizacién
previay/o pacientes con eosinofilia. Se utilizan de esta forma ya que han
demostrado ser capaces de mejorar la calidad de vida de los pacientes,
funcién pulmonar y reducir las exacerbaciones.

Los corticoides suelen usarse junto a los broncodilatadores, ya sea con
antimuscarinicos (SAMA/LAMA) o B2-adrenérgicos (SABA/LABA),
denominandose doble terapia, o si se usan los 3 de forma simultanea
(Corticoides + SAMA/LAMA + SABA/LABA) se denominaria triple terapia.

- Por ultimo, también hay que destacar la Oxigenoterapia domiciliaria

(OCD), que esta indicado para pacientes de EPOC con niveles de oxigeno
en la sangre bajos (PaO; < 55 mmHg) o que también presenten
comorbilidades como poliglobulia, hipertensién pulmonar, insuficiencia
cardiaca, cor pulmonare, entre otros.
El oxigeno se debe administrar, al menos, entre 15y 18 horasal dia (o la
maxima posible, en su defecto). El paciente no debe de permanecer sin
oxigeno durante mas de 3 horas, especialmente en aquellos que tengan
unos niveles de oxigeno bajos (8,16).

Se pueden considerar, aunque ya no de forma principal, otros medicamentos
como antibidticos, vacunas o cirugia para casos mas extremos. Ademas del
tratamiento farmacoldgico o quirurgico, es importante considerar deigual modo
cambios en el estilo de vida y rehabilitacién pulmonar.
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3.7EPOC y su relacion con la eosinofilia

Como ya se ha expuesto con anterioridad, el proceso inflamatorio es clave en el
desarrollo de esta enfermedad. De forma sintetizada, el humo del tabaco, otras
sustancias téxicas o incluso infecciones pueden desencadenar una inflamacion
en las vias aéreas. Este proceso, sobrevenido de forma recurrente, puede
provocar la destruccidon de la parénquima pulmonar dando lugar al enfisema
pulmonary la bronquitis crénica, constituyendo un mecanismo, que en casos de

normalidad ocurre de forma puntual, crénico.

La inflamacion crénica estd caracterizada por un aumento de una seriede células,

factores quimiotdcitos y quimiocinas, entre los que encontramos:

- Macrdéfagos activados, reclutados gracias a los mediadores quimiotacitos
liberados por las células epiteliales y macréfagos del tejido pulmonar, en
concreto los bronquios y bronquiolos.

- Neutrdfilos, junto con los macréfagos, pueden hallarse en el esputo.

- Linfocitos, CD8"y CD4", en menor medida.

- Quimiocinas como CXCL9, CXCL10, CXCL11, que se expresan en
quimiocinas unidas a los linfocitos CD8" y CD4".

- Células linfoides innatas, como ILC1 e ILC3 (9).

Se cree, con gran probabilidad, que éstas son las células que contribuyen a la
persistencia inflamatoria, incluso cuando los pacientes han dejado de fumar.

Se sabe con certeza la existencia de las células, quimiocinas y factores
guimiotacitos anteriormente mencionadas, éstas juegan un papel fundamental
en el desarrollo de la EPOC convencional, pero el nimero de eosindfilos suele
estar muy reducido, entonces ¢en como es posible el estudio de larelacion EPOC-
eosinofilia?

Hay dos razones principales:
1- Existen pacientes de EPOC con fenotipo eosinofilico (EOS).
2- Existen pacientes Asma-EPOC (fenotipo mixto).

Los eosinéfilos son leucocitos granulocitos que se forman en la médula dsea y
gue contienen multitud de proteinas granulares (de ahi su aspecto granulado al
microscopio) con funciones proinflamatorias, siendo una de las patogénesis
principales de las alergias. Suelen presentarse en un porcentaje pequefio en la
sangre periférica, aunque con gran varianza durante el tiempo.

Se considera EPOC de fenotipo agudizador eosinofilico cuando el recuento de
éstas células en sangre sea igual o mayor de 300 eosindfilos/uLy con un historial
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de agudizaciones de repeticién (2 o mds exacerbaciones ambulatorias, unao mas
exacerbacidn grave que requieran de ingreso hospitalario) (17).

Otras fuentes indican una concentracion eosinofilica mas baja, con 279
eosinofilos/uL (18).

Existe, ademds, un fenotipo no agudizador eosinofilico, que tiene lugar cuando
el nivel de éstas células esta por debajo de 300 eosindfilos/uL, pero no las
consideraremos objeto de estudio en el presente TFG.

La razdn de que algunos pacientes tengan un mayor nivel de estas células en
sangre parece tener una base genética. En un trabajo desarrollado por Soler
Cataluiaet al., se observaron, para 2 grupos de pacientes, una “firma genética”
de Th2, la cual se caracteriza por una mayor concentracion de eosindfilos tanto
en las vias aéreas como en la sangre, junto con una pérdida de funcién pulmonar
acelerada y mayor reversibilidad en la prueba broncodilatadora (19).

El otro “fenotipo” interesante a destacar seria el asthma-COPDoverlap (ACO),
que se aplica para pacientes de EPOC con rasgos asmaticos, como podria ser una
prueba broncodilatadora muy positiva y eosinofilia sanguinea. O simplemente
aplicado para pacientes con EPOCy que hayan tenido historial de asma o alergias.
Sin embargo, actualmente, no se considera un fenotipo propiamente dicho, ya
gue la prueba broncodilatadora positiva casi nunca se encuentra de forma aislada
y tiene escaso valor diagndstico, sumadoa que los pacientes asmaticos presentan
diferencias en la respuesta al tratamiento con corticoides (9,17).

Volviendo al fenotipo eosinofilico, se han observado mejorias con el tratamiento
con corticoides (junto con broncodilatadores), reduciendo exacerbaciones,
aumentando el volumen espiradoen el primer segundo (FEV1) y calidad de vida
(9). Otros estudios han confirmado la disminucién de eosindéfilosen sangre para
ciertos pacientes a los que se les ha prescrito triple terapia (9).

La importancia de los eosindfilos radica en la posibilidad de provocar mayor
numero de exacerbaciones en aquellos individuos que presenten el fenotipo
agudizador eosinofilico.

No obstante, la interaccidn eosindfilos-EPOC no esta totalmente dilucidado por
lo que no se puede afirmar con absoluta certeza las relaciones anteriormente
mencionadas.

Sera objetivo del presente TFG el intentar esclarecer, aunque sea de forma
somera, la relacién subyacente entre este leucocito y la EPOC.
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4.ESTADO DEL ARTE EN EL CONTEXTO EPOC-HRV.

La sefial biomédica que se analizara sera principalmente la sefial de variabilidad
del ritmo cardiaco (Heart Rate Variability — HRV), que es una seial derivada del
ECG ya que el objetivo del TFG consiste en analizar si existen diferencias en
cuanto a esa sefial para pacientes de EPOC-eosinofilicos y no eosinofilicos.

La HRV se trata de una sefial derivada del electrocardiograma que mide la
variacién del intervalo pico-a-pico, tipicamente entre picos R-R de latidos
consecutivos.

Dado que la sefial captura fluctuaciones entre latidos cardiacos consecutivos, es
un buen indicador de la actividad auténoma del sistema nervioso, en concreto
ambos sistemas simpatico y parasimpatico.

Estudios previos han analizado la relacidn entre la sefial de variabilidad cardiaca

y la EPOC, revelando que, la naturalezacrénica e inflamatoria de la enfermedad,

puede influenciar al sistema nervioso auténomo (SNA). Esto puede dar lugar a

alteraciones patoldgicas en el equilibrio simpatico-vagal, que se puede traducir

en una sobreexcitacién del sistema nervioso simpatico, lo que contribuye a una

mayor frecuencia cardiaca y una respuesta mas extremada frente al estrés, y/o

una reduccion de la actividad vagal. Con esto, la reduccién de la frecuencia

cardiacay relajacion se ven disminuidos, lo que contribuye al agravamiento de

los sintomas de la enfermedad y aumenta el riesgo de eventos cardiovasculares

(20).

Estas alteraciones pueden ser identificadas de forma no invasiva utilizando la

sefial HRV, pues las fluctuaciones de los intervalos R-R estan relacionadas
directamente con el nédulo sinoauricular (NSA) y es considerado como un

biomarcador de salud, de forma que mayor variabilidad en la sefial HRV indica

mejor adaptacién por parte del sistema cardiovascular a aspectos como el

ejercicio fisico o el estrés, mientras que una sefial de menor variabilidad puede

indicar mayor predisposicion a patologias cardiovascularesy comorbilidades (20).

En los estudios que analizan la variabilidad cardiaca con EPOC, se utilizan indices
temporales, frecuenciales y no lineales de esta senal biomédica para comparar
entre pacientes que padezcan de la enfermedad y aquellos que no.

Entre los parametros temporales, se han visto diferencias principalmente en la
SDNN (desviacion estandar de los intervalos NN) y RMSSD (raiz cuadrada de la
media de las diferencias sucesivas de intervalos NN) donde en los pacientes con
EPOC se ven mas disminuidos.
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También se ha podido observar una disminucién similar en otros parametros
temporales, como el TINN (indice de SDNN), NN50 y pNN50 (numero vy
porcentaje de intervalos NN que difieren en un 50%) (21).

En los parametros frecuenciales, toma especial importancia en la potencia total
(TP), y las diferentes bandas de frecuencia:

e Alta frecuencia (HF), entre 0.15-0.40 Hz.

e Baja frecuencia (LF), entre 0.04-0.15 Hz.

e Muy baja frecuencia (VLF), entre 0.0033-0.04 Hz.

e Ultra-Baja frecuencia (ULF), menor de 0.003 Hz.

Ilgualmente, también resulta interesante en el contexto de la HRV estudiar la
relaciéon entre las bandas LF y HF, conocido como balance simpatico-vagal (22,23).
Todas estas bandas reflejan diversas funciones del SNA y la activaciéon de ambas
ramas simpatica y parasimpatica. De forma resumida (20):

e La potencia total (PT) refleja la influencia combinada de ambos sistemas
sobre el ritmo cardiaco.

e LabandaHF reflejalabandarespiratoriay el control parasimpatico sobre
el ritmo cardiaco cuando ésta se encuentra bajo una arritmia sinusal
respiratoria.

e La banda LF refleja la modulacién simpatica y el reflejo barorreceptor
bajo respiracion normal.

e La banda VLF y ULF son comprendidos en menor medida, pero se cree
gue estan relacionados con mecanismos como la termorregulacion,
regulacion hormonal y ritmos circadianos.

e La relacion LF/HF es un indicador del equilibrio entre la actividad
simpatica y parasimpdtica. Un aumento de la relacién puede indicar un
predominio simpatico, mientras que una disminucién indicaria lo
contrario.

En el contexto de la EPOC, los parametros frecuenciales muestran resultados
dispares ya que, mientras en ciertos estudios se han reportado una mayor PT y
HF en pacientes con fenotipos de exacerbacidén aguda, otros han mostrado una
menor PT.

En la banda LF, parece haber mayor consenso en que los pacientes de EPOC
presentan valores mas bajos.

Por ultimo, en las ratios de potencia (LF/HF), se han reportado también
resultados dispares entre estudios (24).

Por todas estas discrepancias en la mayoria de los estudios relacionados con
EPOC, se considera que no hay una evidencia consistente en la utilizacidon de
indices frecuenciales en comparacion con las del dominio temporal.
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5.SUJETOS Y SENALES.

En esta seccién se procedera a describir la poblacidon de estudio y variables
adquiridas para esta investigacion. Adicionalmente, también se hard una
descripcion de los distintos tipos de sefales que se hayan analizado.

Como primer apartado, se expondran los criterios fijados a la hora de incluir o
excluirindividuos de la poblacién a estudiar, presentando ademads otros datos de
cardcter clinico y registros biomédicos.

5.1Diseno del estudio. Criterios de inclusion y exclusion.

En primer lugar, la investigacion llevada a cabo es de naturaleza prospectivo,
longitudinal y observacional. En el estudio se analizan pacientes con diagndstico
de EPOC confirmado, de acuerdo con su historia clinica, durante un periodo
estipulado. No se interviene ni manipulan las variables del estudio, limitandose
a observar correlaciones que puedan existir seginlos datos y variables recogidas.

La poblaciénde estudio estd formada por pacientes con EPOC que hayan acudido
en el Servicio de Neumologia del Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid,
entre febreroy mayo de 2024, de acuerdo a los siguientes criterios de inclusion:

e Diagnéstico confirmado de EPOC, principalmente a través de una
prueba espirométrica post-broncodilatadora, midiendo la FEV; y la
relacién FEV1/FVC.

e Ambos sexos

e Edad comprendida entre los 18 y 80 afios.

Ademas, se crean dos grupos de pacientes balanceados basados en un Unico
criterio, el contaje de eosindéfilos en sangre. Por tanto, se definen dos grupos de
pacientes bajo estudio, de la siguiente forma:

e Grupo 0 (clase negativa: No eosinofilia): Pacientes con diagndstico

clinico de EPOC, con un contaje de eosindfilos inferior a 300 cels/pL.

e Grupo1 (clase positiva: Eosinofilia): Pacientes con diagndstico clinico

de EPOC, con un contaje de eosindfilosigual o superiora 300 cels/pL.

Como criterios de exclusidn aplicablesen los dos grupos de estudio, se ha fijado
Unicamente que el origen de la EPOC no se deba a ningun factor genético u
ocupacional.
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Por ultimo, se solicita la firma del consentimiento informado a cada paciente,
comunicando losdetallesde lainvestigacidn a través de una hoja de informacion.
Este protocolo de estudio ha sido aprobado por el Comité de Etica de la
Investigacién con Medicamentos (CEIm) del Hospital Universitario Rio Hortega de
Valladolid (Referencia 23-P1198).

5.2Procedimiento para la recopilacion de datos.

Las condiciones de toma de registro fueron en un entorno controlado como es|la
consulta de Neumologia. El paciente se encontraba sentado, en reposo alatoma
el ECG, procediendo después, alatoma delatensidnyrealizacion de los test CAT
y mmRC. La duracion media del procedimientofuede 12 a 15 minutos,con5a 9
minutos para el ECG y el resto para las demas pruebas.

La informacion adquirida se detalla en los préximos apartados:
5.2.1 Variables clinicas

La primera informacidon tomada del paciente fueron las variables clinicas, la
mayoria extraidas de la historia clinica electrénica, aunque también se
interactio con el paciente para que éste completase los cuestionarios
propuestos en el protocolo del estudio.

Variables sociodemograficas: aqui se incluyen variables como el peso, altura,
edad, sexo, presiones sistdlica y diastdlica, frecuencia cardiaca y respiratoria.

Comorbilidades: se codificé la presencia o ausencia de otras enfermedades
como hipertension arterial (HTA), diabetes mellitus (DM), enfermedades

cardiovasculares (CV) o apnea del suefio (AOS).

Variables relacionadas con la EPOC: si el paciente es fumadoro no (1/0) o
exfumador (2), afios fumando, nimero de agudizaciones en el Ultimo afio,
agudizaciones que hayan requerido de ingreso hospitalario, variables
espirométricas (FEV; y FEV1/FVC).

Test de evaluacion del paciente: el test mMMRC (modified Medical Research
Council) y el test CAT (COPD Assessment Test).

e La escala mMRC: es una escala utilizada para evaluar la disnea en

pacientes con patologias respiratorias crénicas, como es la EPOC.
Clasifica el grado de disneaen funcién delimpedimento o la dificultad
gue supone realizar las actividades diarias del paciente.

La escala consta de 5 grados, quevan del0al 4y de forma ascendente
(25)

Grado 0, no presenta disnea excepto durante el ejercicio intenso.
Grado 1, siente disnea al caminar deprisa en llano o pendiente.
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Grado 2, necesita caminar mas despacio que las personas de su
misma edad porladisnea o detenerse puntualmente para respirar en
terreno llano.

Grado 3, se detiene a respirar tras caminar unos 100 m o algunos
minutos en llano.

Grado 4, tiene dificultad para salir de casa o experimenta disnea al
realizar tareas como vestirse o desvestirse.

e Eltest CAT: es un cuestionario disefiado especificamente para evaluar

el impacto dela EPOCen lavida diaria de los pacientes, evaluando los
sintomas y el impacto de la enfermedad en la calidad de vida. Ha
demostrado ser Util para evaluar la prognosis de la enfermedad vy la
respuesta al tratamiento.
Valora 8 items relativos a la enfermedad, las cuales son la tos, flema,
presién en el pecho, dificultad para subir cuestas o escaleras (disnea),
limitaciones en la actividad doméstica, confianza para salir de casa,
calidad de sueiio, energia o sensacidn de fatiga.

Cada pregunta se puntiade0a 5, deforma ascendente, porlo quela
suma total deriva en una puntuacién de 0 a 40: Impacto bajo (1-10
puntos), impacto medio (11-20 puntos), impacto alto (21-30 puntos),
impacto muy alto (31-40 puntos) (25).

5.2.2 Sefal de variabilidad del ritmo cardiaco

La sefial HRV es una sefial derivada del ECG. Como es ampliamente conocido,
el electrocardiograma es una sefial biomédica que detalla la actividad
eléctrica del corazén, donde cada uno de sus formas de onda (onda P,
complejo QRS y onda T) indican la despolarizacién (y repolarizacién) de las
cadmaras cardiacas, hasta cumplir un ciclo cardiaco completo.

Este voltaje es medible en la superficie corporal y el ECG es una herramienta
diagndstica de gran utilidad para evaluar el estado de salud del corazény
detectar problemas de conduccién del mismo. Algunos entre los que se
incluyen: arritmias, bloqueos coronarios, alteraciones electroliticas, entre
otros. También se puede utilizar para determinar la eficacia de los
tratamientos cardiacos. Es una de las herramientas bdasicas para la
monitorizacién del paciente en estado critico (26).

La HRV mide la variacién de tiempo entre intervalos sucesivos del corazon,
analizando lafluctuando entre intervalos, tipicamente R-R, consecutivos. Una
de sus funcionalidades principales es la de la evaluacién de la actividad del
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sistema nervioso auténomo, que estd estrechamente relacionada con la
frecuencia y variabilidad cardiaca.

Es una sefial que mide dos tiempos, el primero es el tiempo entre latidos
consecutivosy el segundo es el momento en el que sucede esa medicidon, un

ejemplo gréfico de cdmo se obtiene se muestra en la Figura 6.

Dado el alto grado de informacién que provee y la facilidad con la que se
obtiene, es muy util analizarlo en una gran cantidad de patologias, como es
el caso de la EPOC.

Diferentes indican una disfuncién del sistema nervioso auténomo por varios
factores relacionados con la EPOC, como la inflamacidn crénica, hipoxia o el
estrés respiratorio, lo que conlleva a una alteracién de equilibrio en los
sistemas simpatico y parasimpatico y regulacién auténoma cardiaca. Ademas,
también se ha considerado una herramienta util para el seguimiento de la
enfermedad, riesgo cardiovascular y evaluacién del riesgo cardiovascular
(21,28).

El dispositivo utilizado para realizar los registros de ECG fue el Biosignalsplux
(Plux Wireless Biosignals S.A., Lisboa, Portugal) con sensor y canal especifico
de 3 derivaciones pararealizar el ECG. El programa permite varias frecuencias
de muestreo. Se ha optado por usar una frecuencia de muestreo de 300 Hz.

Los electrodos, proporcionados por el servicio de neumologia del Hospital
Universitario Rio Hortega, se colocaron en las dos claviculas y en la cadera

izquierda del paciente.

Heart Rate Variability

3

2 .859 sec. .793 sec. .726 sec.
70 BPM 76 BPM 83 BPM

1 1

0 |

-1

Figura 6. Proceso de obtencion de la sefial de variabilidad cardiaca (27).
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Por ultimo, una de las funcionalidades que provee el fabricante, es un analisis
del ECG para obtener la sefial HRV, junto con otras funcionalidades (heart rate
variability) del software Opensignals (r)evolution, el dispositivo utilizado se

muestra en la Figura 7:

Figura 7. Dispositivo Biosignalsplux (Plus Wireless Biosignals S.A., Lisboa Portugal)
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6. METODOLOGIA

En este capitulo se expondran los métodos, técnicasy algoritmos empleados en
el desarrollo del estudio.

En primer lugar, se describiran los procedimientos que se han utilizado para la
extraccidon de variables de la sefial bajo estudio, realizando una caracterizacién
en el dominio del tiempo, frecuencial y no lineal. Tras la extraccién de dichas
caracteristicas, se detalla el proceso empleado parala seleccién de caracteristicas
Optimas, basado en algoritmos genéticos (GAs). Finalmente, se presentard el
algoritmo de clasificacidén binaria para identificar los dos grupos de pacientes
bajo estudio (eosinofilico y no eosinofilico) para, describir los test estadisticos
empleados en el analisisdescriptivo de las variables y las métricas utilizadas para
la evaluacién del rendimiento diagndstico del clasificador.

6.1Preprocesado de la seifial HRV.

La sefal HRV que se obtiene del programa anteriormente mencionado no ha
pasado por una etapa de preprocesado y a pesar de tener un algoritmo de
deteccidn de intervalos RR, sigue proporcionando datos crudos con potenciales
pérdidas de latidos (falsos negativos) o latidos extra (falsos positivos), por lo que
es necesaria una etapaen la cual se eliminen los artefactos y los valores que no
se consideren dentro de la normalidad.

La duracidn estipuladainicialmente para las seiales habiasido de cinco minutos,
pero ésta se flexibiliz6 posteriormente para realizar una etapa de data
augmentation e incrementar el tamano de la base datos, especialmente el de la

clase minoritaria (pacientes con eosinofilia).

El primer paso fue la inspeccién individual de cada registro para eliminar e
interpolar las muestras que fueran fisiolégicamente incompatibles, dando lugar

a tres condiciones de intervencion:

e Sefiales cuyo valordel intervalo RR sea inferiora 0.33 segundos (180
bpm) (29). Estos valores son imposibles para una persona que se
encuentra en reposo y/o que no se encuentre en taquicardia. Por lo
gue consideraremos que el algoritmo ha detectado un falso latido.
La muestra sera eliminada y el valor asignado a dicha muestra se
asignard a la muestra consecutiva siempre y cuando ésta sea valida.
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Figura 8. HRV con un elemento menor de 0.33s

Sefiales cuyos valores sean superiores a 1.5 segundos, lo que indicaria
una frecuencia cardiaca inferior a 40 bpm, algo que es muy inusual
para una persona en reposo que no experimenta bradicardia, por lo
gue consideraremos que el algoritmo de deteccién ha perdido un
latido valido (29).

Se procederd a la eliminacién de dicho valor para sustituirlo por otro
gue se asigne mediante interpolacidon lineal. Si existen valores
superioresa 1.5 consecutivos, entonces se procederd a la asignacion
de los mismos mediante interpolacion cubica. Consideraremos que
son consecutivos cuando existan 3 o mas valores seguidos.
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Figura 9. HRV con un elemento mayor a 1.5s.
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e Sefalescon valores consecutivos sean mayores de 0.66 segundos, ya
gue podriaindicar una transicién brusca o irregularidad no fisioldgica,
como podrian ser errores a latoma del ECG o a la hora de realizar la
medicion (29).

En ese caso también se realizara unainterpolacidnlineal, si no existen

valores consecutivos, o cubica, en caso de si haberlos.

Tras la implementacién correcta de estas condiciones, se esperaria obtener
sefales sin muestras fisiolégicamente invalidas. No obstante, esto no ocurrid ya
que, a la horade revisar los registros, todavia existian valores cercanosa 0.33s y
a 1.5s, las condiciones impuestas por la literatura. Esto indica que todavia
subyacen latidos falsos o latidos que no hubieran sido detectados por el

algoritmo.

Se optd, entonces, porimplementar una segunda fase de preprocesado adicional
que lo perfeccionase, utilizando una media moévil a través de una ventana

deslizante.

Una media mdévil es un algoritmo utilizado para procesar datos secuenciales o
series temporales. En este contexto, se analiza sélo un subconjunto de muestras
del registro HRV a la vez, creando una media para ese subconjunto. Este
subconjunto no es estatico, ya que se desplaza de una muestra en una muestra
hasta recorrer todo el registro, lo que significa que se puede examinar una
porcién de muestras cada vez (con cada subconjunto) y decidir en base a esa
informacion.

Primero, se define un tamafno de ventana, en el caso del HRV, se ha visto que una
ventana de 30 segundos es 6éptima para el analisis (30-32).

Dada la cantidad de artefactos que existian en ciertos registros, se decidié definir
un intervalo de tiempo, entre diez y sesenta segundos para que se detecten la
mayor parte de los espurios u outliers. Una vez definidala ventana, que se podria
considerar como unaserie temporal o unvector, se hace un promedio y se calcula

la desviacién estandar para todos los elementos dentro de ese intervalo.

En la Figura 10 se muestra un ejemplo grafico de cémo se realiza la ventana

deslizante para una serie temporal cualesquiera.

31



Muestra actual

Ventana
A

Y

Tiempo
Figura 10. Ejemplo grafico de una ventana deslizante (33).

Este intervalo es deslizante, lo que significa que con cadaiteracién del bucle
o del proceso, se abandona el primer elemento del intervalo y se coge el
siguiente elemento, credndose asi una nueva ventana hasta que se consiga
recorrer todos los elementos del registro:

fokﬂ' (6.1)

i=0

Vi =

T -

Se procede, por ultimo, a comparar elemento por elemento de la sefial,
siempre que esté dentro de la ventana definida. Si el valor de ese elemento
es inferior o superior a la media + 1.96 veces la desviacidén estdndar, se
considera ese elemento como artefacto y se procederd a la eliminacién e
interpolacién de dicho valor.

Se considera esta Ultima condicién, ya que contemplamos que los datos
tienen una distribucién gaussianay establecemos un intervalo de confianza
del 95%, lo que significa que, con una probabilidad del 95%, se espera que se
encuentren los verdaderos valores de los datos, o que la media poblacional
de la muestra si es representativa.

IC=X +196- (6.2)

o
N

e Donde X es la media muestral.
e o0 esla desviacion estandar de los datos.
e nes el tamaiio de la muestra.
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Una vez obtenidos los valores outlier, se procede a su eliminacién y la
realizacion de una interpolacidn lineal o cubica, segin las situaciones
comentadas con anterioridad.

En la figura 11 se muestra un registro HRV que ha sido preprocesada:

Senal HRV

1.8 }

—Seifial HRV original

1
——Sefial HRV sin muestras perdidas

16

1.4

Tiempo

100 200 300 400 500
Tiempo (s)

Figura 11. HRV completa preprocesada, este proceso ocurre varias veces.

6.2 Analisis temporal de la sefial HRV

También es interesante estudiar el registro HRV en el dominio temporal. Los
parametros que se extraen son de la estadistica clasica, como son la media o la
desviacion tipica. En total se han elegido 6 pardmetrosy se extraen directamente

sobre la HRV preprocesada:

Average NN Interval (AVNN): Se define como la media del registro HRV completo.

1 K
NN = i NN,
i=1

Standard Deviation of NN intervals (SDNN): Se define como la desviacién tipica

de la sefal HRV en el registro completo.

K
1 -
= [ — 2
SDNN K—lzl(NNn NN)
i=
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Root Mean Square of the Differences of Successive NN Intervals (RMSSD): Se

define como el valor cuadriatico medio de las diferencias entre valores
consecutivos de la sefal completa HRV.

K-1
1
i=1

NN50: Nimero de intervalos NN adyacentes que difieran por mas de 50ms. Esta
requiere de un registro de duracién minima de 2 min (21).

Percentage of NN50 (pNN50): Se define como el porcentaje de intervalos NN

adyacentes que difieran por mds de 50ms con respecto al nimero total de
muestras del registros. También requiere de un registro minimo de 2 minutos.
Estd estrechamente relacionada con la actividad del sistema nervioso
parasimpatico (SNP) y posee correlacion con la RMSSD y la banda HF (21).

NN50

HRV Triangular Index (TINN): Se define como una medida geométrica que se

obtiene mediante el calculo integral de la densidad del histograma del intervalo
RR. Se necesita un registro de, tipicamente, 5 minutos para poder calcular esta
métrica (21).

HTI = (6.7)

max

donde N es el niumero total de intervalos RR en el histogramay hmex es la altura
maxima del histograma.
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6.3 Estimacion de la densidad espectral de potencia

Como muchas de las sefiales que se manejan en el dambito biomédico, es posible
realizarun analisis en el dominio espectral. La densidad espectral de potencia, o
PSD, es una técnica que se usa para analizar la distribucién de potencia de una
sefial en este ultimo dominio.

Es posible emplear distintas técnicas para obtener la PSD, de las mas comunes
son la Transformada Rapida de Fourier (FFT) y Modelado Autorregresivo
(Autorregresive Modeling, AR) (34)mbién son frecuentes las técnicas basadas en
la transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform, DFT) como la
transformada Wavelet y otras variantes, siendo especialmente destacada el
Periodograma de Welch basado en la FFT. Este algoritmo separa los componentes
armonicos de la HRV para describirlos, a posteriori, en el dominio espectral, lo
gue hace posible una asignacién de potencia a las diferentes bandas, atribuidas

a las diversas funciones fisioldgicas (35).

En el presente TFG se trabajé con la transformada de Welch a la hora de obtener
la estimacion de la densidad espectral de potencia, ya que cuenta con multiples
ventajas, como unareduccion del sesgo y varianza, mayor resolucidon frecuencial,
buena supresiéon de ruido y menor carga computacional (21,28).

Este método divide la sefal en ventanas para calcular el periodograma
modificado de una de ellas para luego promediarlos y obtener la PSD estimada.

Existe, sin embargo, un ultimo problema con la extracciéon de la PSD para la sefial
HRV y es que, esta sefal no estd equiespaciada pues no es posible un muestreo
uniforme. Hay que recordar que la sefial HRV involucra dos vectores de tiempos,
unaindicando cada intervalo RR y otra indicando el tiempo de registro, que se
corresponde con el instante en el que se produce cada latido y, por tanto, no es
un muestreo uniforme.

Conseguiremos un muestreo homogéneo si realizamos una interpolacion
mediante splines cubicos con una frecuencia de 3.41 Hz (29). Se usara
Unicamente para extraer las caracteristicas espectrales de la HRV, por las
condiciones de uniformidad que asume el andlisis espectral. Al obtener el
registro interpolado, es necesario definir los parametros del método de Welch
para estimarla densidad espectral de potencia. Para ello, se empled ventanas de
30 muestras y, como la frecuencia de muestro es 3.41 Hz, equivale a 10.23
segundos de la sefial por cada ventana. También se utilizé un solapamiento del
50% y 128 puntos para la DFT.

Como se expuso con anterioridad, se extrajeron caracteristicas sobre ciertas
bandas de frecuencia de interés (22).

35



- Bandade muy bajas frecuencias: (VLF), comprendida entre 0.003
y 0.04Hz

- Banda de bajas frecuencias: (LF), comprendida entre 0.04 y
0.15Hz

- Bandadealtas frecuencias: (HF), comprendida entre 0.15 y 0.4Hz.

Ademds de dichas potencias, también se calculd la relacién de la potencia
absoluta entre la banda LF y HF, lo que se conoce como balance simpatico-vagal.
En la Figura 12 se muestra la estimacién de la densidad espectral de potencia a
través del método de Welch sobre uno de los registros que hemos obtenido:

10 ) PSD mediante el método de Welch

25
Amplitud {miv2/Hz)

Figura 12. PSD de un HRV a partir del método de Welch

Método de Welch

A continuaciodn, se detalla el algoritmo parala obtencién de la PSD con el método
de Welch (36):

1. Laserietemporal, x, se divide en M segmentos o batches que pueden
estar solapados (D) y de longitud L, lo que da a lugar a K segmentos
guerecorren toda la secuenciainicial. El grado de solapamiento se ha
fijado con anterioridad.

X=X j=0,..,L—-1
X,() =X( + D) j=0,..,L—1
Xe(D) =XG+&K(H-1)-D j=0,..,L—-1

(6.8)

2. Paracadasegmento, desdej hastaL-1, se computaunaventanadela

misma longitud que los segmentos senal (W(j)), éstos se usan para
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mitigar efectos de discontinuidades en los extremos. Se forman
entonces, las secuencias X; (HDW (), ... , X, (W () sobre las que se
calcula la transformada discreta de Fourier.

En la Figura 13 se muestra un ejemplo grafico del método.

L-1
1 2Kijn
A, (n) = EZ e L (6.9)
=0

| X(j) |
0 : N-1

Figura 13.Segmentacion de la secuencia temporal original (37).

3. Cadaunodelos periodogramas se han obtenido de la siguiente forma:

1
P (fn) = w |Ax(n) |2

(6.10)
donde
1L—1
i n
W:Z;WZ(’)’ =7 (6.11)

4. Por ultimo, la PSD se obtiene con el promedio de todos los

periodogramas:
K

x|~

Sx(fn) = P (fn) (6.12)

K=
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Enla Figura 14 se muestran las ventanas posibles paradiferentes usos, todasellas
dependen de la forma de los |6bulos centrales y laterales:

o ) Hann Window

iZZL mmm i

Frequency (Hz) qumn::-' (Hz)

Figura 14. Posibles ventanas para definir en el método de Welch (36).

El consenso consideraque el l6bulo principal es la resolucién de la transformada
discreta de Fourier, mientras que los I6bulos laterales definen cuanto una onda
sinusoidal con una frecuencia fuera del I6bulo principal pueda contaminar la
medicién de frecuencias dentro del Iébulo principal. Por el principio de
incertidumbre en la transformada de Fourier, no es posible tener I6bulos
laterales mas pequefios (y por tanto, menos afectacion de ruido) conservando el
ancho de ventana principal. Es decir, no es posible obtener simultdneamente el
I6bulo principal estrecho y los I6bulos laterales pequeios (36).

A continuacién, se detallardn las caracteristicas extraidas de la PSD para
parametrizar el contenido espectral de la sefal HRV:

Potencia Total

La potencia total (PT) de una sefial en el dominio espectral, se refiere a la suma
de la potencia contenida en todas las frecuencias de la sefial. Es un pardmetro
descriptivo muy comun en este ambito.

Para obtenerlo, se debe calcular el drea total bajo la curva de la PSD, es decir, una
integral o suma de coeficientes hasta fs/2.

fs
PT = fZPSD(f) df (6.13)
0
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En caso de no ser infinitesimal:
fs/2

PT = PSD(f;)  j=12,..f5/2 (6.12)
=0

Frecuencia mediana

La frecuencia mediana (MF), es otro de los pardmetros muy comunes para
describir una sefial en el ambito frecuencial.

Se define como la componente espectral donde se alcanza la mitad de toda la
potencia (PT) de lasefial (38), es decir, es la frecuencia que divide el espectro de
potencia en 2 partes iguales, donde cada mitad estd por encima o por debajo de
ella (39).

fmax
MF = Ef PSD(f)df (6.15)
0
En caso de no ser infinitesimal
f
7
MF =05 > PSD(f) (6.16)
fi=0

siendo fs la frecuencia de muestro y fj valor de frecuencia en cada punto.

Entropia espectral

La entropia espectral (SE) cuantifica la irregularidad o complejidad en el dominio
frecuencial de una sefial. Esta relacionada con la entropia de Shannon (40).

Dada su definicién, un valor alto de entropia espectral indica una distribucion
frecuencial mas uniformey, por tanto, mayor incertidumbre en el espectro. En
cambio, un valor bajo sugiere que la potencia estd mds concentrada en ciertas

frecuencias, lo que da a entender menor irregularidad en la seial.

Hay que recordar que la concentracién de la potencia en ciertas frecuencias
indica, en el dominio del tiempo, una o varias componentes periddicas, mientras
que la presencia de homogeneidad (valores mas altos de SE) indican la ausencia
de periodicidad dominante (39).

- PSD(f;)
J ZO.st PSD(fj)

fj=0Hz

(6.17)

siendo P; el valor de la PSD normalizado.
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Por ultimo, la SE se calcula mediante la siguiente expresion:

SE = —zpj In(p;) (6.18)

6.4 Analisis no lineal de la senal HRV

Existe cierta parte de informacién que el analisis temporal y espectral no son
capaces de capturar, ya que muchas sefiales bioldgicas no son estrictamente
lineales y/o estacionarias (40). Por eso es necesario la utilizacion de otras
métricas y métodos que nos permitan capturar y describirlas. Entre ellas,
destacan los métodos no lineales, dada la naturaleza no lineal de muchos
procesos bioldgicos.

Entropia muestral

La entropia muestral (SampEn) es una métrica no lineal originada por la
modificacion de una métrica “hermana”, la entropia aproximada (ApEn). Se
utiliza para evaluar lacomplejidad de series temporales cuyo origen es fisioldgico.

La SampEn se define como el logaritmo negativo de la probabilidad condicional
de que dos secuencias sean similares, dentro de una tolerancia r. Se establece
unaventana, de m puntos adyacentesy que esa probabilidad condicional de que
sean similares lo sigan siendo cuando se incremente dicha ventana a una serie
de m+1 puntos (41).

SampEny ApEn son dos de las métricas no lineales mas utilizadas en las Ultimas
décadas para cuantificar la regularidad de datos bioldgico. Si bien es cierto que
la estimacion proporcionadaporambos es muy similar (la regularidad), SampEn
es mas consistente, ya que requiere de series mas cortas para convergery menos

sesgada que la otra ApEn, incluso para series relativamente cortas (42).

Para calcular la entropia muestral, se siguen los siguientes pasos:

1. Se obtienen los segmentos de longitud m y m+1 de un vector o serie
temporal de longitud x. Ademas, se elimina la autocomparacién, que era
un factor de sesgo de la ApEn (43):

nimero de j tal que d[x(i),x()] <r
N-m+1

cr(r) = (%) (6.19)

Se define:
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N-m+1

)= (N —m+ 1) Z cm(r) (6.20)

i=1

2. Por ultimo, SampEn se define como el logaritmo negativo de la relacion
entre la probabilidad de C™(r) y C™*1(r).

cm(r)

SampEn (m,r,N) = —lnm

La ventana detolerancia r, se suele tomarcomo una proporcién (0.10, 0.15, 0.20,

0 0.25) de la desviacién estdandar de la serie original.

Medida de la tendencia central

La medida dela tendencia central (CTM) es un pardmetro cuantitativo que mide
lavariabilidad de una serie temporal, en este caso de los sucesivos intervalos RR.
Se usa para clasificar y diferenciar patologias como insuficiencia cardiaca
congestiva en una persona sana, epilepsia, afectaciones neuroldgicas,
diagndstico de enfermedades de la arteria coronaria, entre otras (44).

Estd basada en el cdlculo de diagramas de dispersidn, los cuales representan
diferencias de segundo orden, formadas a partir del desplazamiento temporal de
la sefial original x[n] (44).

La CTM se calcula seleccionando unaregion circular de un radio r alrededor del
origen del diagrama de dispersién. A continuacidn, se contabiliza el nUmero de
puntos que se hallen dentro del circulo, dividiendo finalmente entre el nimero

total de puntos, lo que hace que la CTM siempre esté en un rango de [0, 1].

La medida de la tendencia central se define como (44):

1 N-2
CTM = mz 5(dy)

se define §(d;) como:

N[

s(d,) ={1si [(x(i +2) —x(+ 1))2 +(xG+1) - x(i))z] <r
0,en caso contrario
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Complejidad de Lempel-Ziv

La complejidad Lempel-Ziv (LZC) es un método no paramétrico utilizado para
evaluar la complejidad de un algoritmo. La medicidn se asocia al numero de las
distintas sub-cadenas o tramas y la tasa de reaparicion, es decir, refleja el

aumento gradual de patrones a lo largo de cada secuencia (45).

En el andlisis de las sefales biomédicas, las sub-tramas o cadenas suelen ser
secuencias binarias o ternarias seguidas o alternadas entre ellas. La asignacion
de uno de estos dosvalores de determina mediante el uso de umbrales. Para las
secuencias binarias se utilizara unumbral, mientras que si es ternaria se utilizaran
2 umbrales (46).

En el cdlculo de la complejidad Lempel-Ziv, se define primeramente una letra del
alfabeto, A, el conjunto de simbolos que componen la secuencia (si es binaria y
es la letra A, entonces seria {0, 1}). Se define a continuacidon una secuencia finita
S, donde cada subconjuntoque se pueda obtener de esta secuencia S pertenezca
estrictamente a A, el vocabulario de las secuencias de S (v(S)) son todos los
subconjuntos que se puedan obtener de ella.

Por ejemplo, si existe una secuencia P que se defina de la siguiente forma:

P =s(1),s(2),..,s(n) (6.24)
siendo
s(i) = { 0,si x(I) < Td .
1,en caso contrario (6.25)

siendo Td el umbral empleado para la binarizacién, que suele ser la mediana de
la serie temporal.

1. Definamos 2 subsecuencias Py Q, que podrian ser 2 cadenas de letras,
5Q se definiria como la concatenaciéon de ambas dos, y SQrt se definiria
como la concatenacién de ambas dos eliminando el Ultimo caracter de la
secuencia (45).

§$=51,8.,8 Q=S4 (6.26)
v(SQm) = SQ — Spy4q (6.27)

2. Asumiendo, como punto de partida, que la complejidad c(n) es 1. Al
afiadir una nueva muestra si no afiade informacion al contenido de la
secuencia, entonces dejaremos S sin cambios, y afladimos a Q un nuevo
caracter s,,,. Si al afadir este nuevo cardacter Q sigue perteneciendo al
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conjunto v(SQm), entonces no consideramos que la complejidad haya
aumentado.

La adicidn de caracteres continta hasta que Q no pertenezca al conjunto
v(5Qm). Cuando esto ocurre, se aumenta la complejidad en 1y volvemos
a concatenar SQ (45).

Q = Sy42,5e verifica si Q € v(SQm) (6.28)
{c(n) + 1,si no se verifica (6.29)
c(n) = .
c(n),en caso contrario

Se repite el procedimiento hasta que Q vuelva a contener el ultimo
caracter de la secuencia. En ese momento, el nimero de sub-tramas
diferentes de S equivaldria a c(n), es decir, la medida de la complejidad.
Es importante recordar que esta medida refleja la tasa de aparicion de
nuevos patrones con el aumento de la longitud de la secuencia.

Es necesario, por ello, realizar una normalizacidn, ya que c(n) depende
de la longitud de la serie temporal (41,45).

_cm) 6.30
LZC =3 (6.30)

donde:

Tlll_r)rgo c(n) =b(n) = (6.31)

loga(n)

Al aplicar esta normalizacion, el valor de LZC estard acotado entre Oy 1,
con 1 representando la mayor complejidad (ya que tiene mas
subsecuencias)y 0 representando nula complejidad segun esta métrica.
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6.5 Aumento de datos. Data Augmentation.

El proceso de data augmentation se define como una técnica utilizada para
generar nuevos ejemplos de datos para el entrenamiento de un modelo. Es util
para obtener mas informacidn a partir de una base de datos mas (o relativamente)
pequefa.

Generalmente se utiliza en el contexto de procesado o clasificacion de imagenes,
como imagenes de tomografia computacional y rayos X, donde se generan
imagenes artificiales para ayudar al modelo a entrenar y generalizar mejor (47).

Mientras que, en el campo de la clasificacion de imdgenes hay muchas técnicas
a la hora de generar datos nuevos (como la rotacién, cambio de escala,
inversiones, entre otras), en el caso de los datos clinicos es algo mas dificil, pues
suelen ser datos cuya naturaleza que no pueden ser modificadas a libertad sin
comprometer la imparcialidad del estudio.

En el caso del presente TFG, realizaremos data augmentation combinando datos

existentes:

1. Obtener 2 registros de HRV a partir de 1. Aquellos registros de
duracidon mayor que 6 minutos, se divididos en 2 de 4 minutos. De esta
forma “dos” observaciones (pacientes) a partir de 1, aceptando un
solapamiento de maximo 2 minutos (50%) entre las 2 muestras.

Las variables de analisis temporal, espectral y no lineal no serdn
iguales entre ambos sujetos.

2. Las demas variables sociodemogréficas, clinicasy relacionadas con la
EPOC se duplican.

No obstante, no se realizard esta técnica sobre todo el conjunto de datos, si no
solo aquellos que pertenezcan al conjunto de eosinofilia positiva, pues es el
grupo minoritario a la hora de entrenar el modelo.

En la Figura 15, se muestra un diagrama de flujo en el proceso para el duplicado
de datos:
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DATOS
AUMENTADOS Datos totales

3 Aumentados

Grupo eosinofilico.
Registro HRV > 6 min

Figura 15.Proceso de duplicado de datos.

6.6 Algoritmos genéticos para la seleccidon de variables.

Este es el ultimo paso antes de pasar al entrenamiento del modelo predictivo,
dada la numerosidad de variables definidas en el protocolo del estudio, las de
naturaleza clinica y derivadasde senales, la posibilidad de que al introducir todas
ellas en el modelo y que éste no pueda converger es grande. Paralelamente, el
coste computacional puede ser excepcionalmente alto. Es porello que se realiza
una seleccion de las variables mas destacadas para optimizar el modelo,
reduciendo el coste computacional, tiempo de entrenamiento y facilita la
comprension de datos (48).

Los algoritmos genéticos (GA), son una técnica basada en la teoria de evolucion
propuesta por Charles Darwin. Siguiendo esta teoria, las especies mas aptas
sobreviven al proceso evolutivo y las mas débiles o inadaptadas mueren y no
consiguen pasar sus caracteristicas a la descendencia. Poniéndolo en palabras de
seleccién de variables, la idea es muy similar: las variables mas “fuertes”

sobreviven a todas (o gran parte) de las iteraciones del proceso y las otras son

eliminadas (49).

La reduccidn de informacién como entrada al modelo presenta numerosas
ventajas para el rendimiento predictivo, lo que hace que la red entrene mucho
mejor (50,51):

- Elimina informaciéon redundante proveniente de variables que estan
altamente correlacionadas entre ellas.

- Identificar caracteristicas que se complementen.

- Reduce el overfitting.
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Por otra parte, este algoritmo también tiene sus propias limitaciones como:

- En ciertas ocasiones, los algoritmos genéticos tienden a converger hacia
optimos locales o incluso puntos arbitrarios en lugar del dptimo global del
problema. Esto ocurre, en muchas ocasiones, debido a la propia funcién
fitness, que se podria solucionar si se escoge una funcion diferente,
aumentando la tasa de mutacidn o haciendo uso de técnicas para
mantener una poblacidn diversa de soluciones (52).

- También resulta dificil, en ciertos casos, resolver problemas cuya Unica
funcidn fitness seala de un resultado binario (0/1, éxito/fracaso), pues la
convergencia es mas dificil cuando no hay pasos intermedios que
proporcionen una guia (52).

El método parte definiendo parametros que recuerdan al proceso evolutivo,
como podria ser la probabilidad de mutacién, cruce, tamafio de poblacidn,

numero de generaciones, entre otras.

- El tamafio de poblacién se define como el nimero de potenciales
soluciones, en este TFG se ha fijado un valor entre 15y 25.

- Lapoblaciéninicial se define como el conjuntode partida, se trata de una

serie de soluciones/individuos seleccionados de forma pseudo-aleatoria.
En este TFG, dado el niumero de pacientesy el nGmero de variables, se ha
partido de 2 soluciones iniciales y el algoritmo explorard
convenientemente todo el espacio de busqueda de soluciones
potenciales.

- La Probabilidad de cruce (P.) se define como la probabilidad de que dos
individuos se recombinen para generar un nuevo individuo hijo o nueva

solucién potencial. En este trabajo el valor es de 0.8, tipicamente tomado
en la literatura (53).

- La Probabilidad de mutacién (Py) se define como la probabilidad de que
un individuo se vea alterado de forma aleatoria durante la reproduccién

de los individuos. Esto permite explorar nuevas soluciones en el espacio
de busqueda, pues introduce variaciones aleatorias. Una tasa de
mutacion alta favorece una mayor exploracién de nuevas combinaciones
o individuos en el espacio de busqueda.

- Elcriterio de parada define cudndo debe de terminar el algoritmo. En este

trabajo se ha fijado a un valor 100 iteraciones, que es comun en la
literatura (53).
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El problema principal del estudio es el tamafio de la poblacién, es demasiado
pegueia en comparacion con el niUmero de caracteristicas extraidas y pequefia
en general. Es por ello que no podemos obtener subconjuntos individuales de
entrenamiento, validacion y test que sean representativos, asi que optaremos
por una particion utilizando estrategias hold-out y validacion cruzada parallevar
a cabo todas las pruebas y obtener unas variables validas.

En primer lugar, se divide a la poblacién total en dos conjuntos, uno de
entrenamiento que representa el 70% de la poblacidn total y el 30% restante
pasard a formar parte del conjunto test. Haciendo uso de las estrategias
anteriormente mencionadas, obtendremos 23 pacientes en el conjunto de
entrenamiento y 9 en el conjunto test.

Es importante, en este punto, resaltar dos aspectos esenciales:

1- La particion debe de mantener la proporcionalidad de los grupos, esto
es, que se debe mantener la misma proporcién de pacientes
eosinofilicosen ambas subdivisiones. Siendo 3 de 9 en el conjunto test
y 8 de 23 en el conjunto de entrenamiento (33% en ambos grupos).

2- Los individuos del conjunto test, tanto EOS positivos como EOS
negativos, deben de provenirde la toma de datosreales, es decir, no
se pueden introducir en el conjunto test individuos obtenidos a partir
de data augmentation. Pues éstos derivan directamente del conjunto
de entrenamiento (sus variables sociodemograficas y clinicas son
iguales a las del entrenamiento, aunque las derivadas del andlisis
temporal, espectral y no lineal no lo sean), lo que podria conllevar a
sesgos indeseados si se introducen en el conjunto test.

Una vez realizada esta primera particidn, se procedera a particionar el conjunto
de entrenamiento una segunda vez, ya que necesitamos un conjunto de

validacién para el algoritmo genético.

El conjunto de validacién proviene del conjunto de entrenamiento, realizandose
un Hold-Out 2 con la misma proporcionalidad (70-30%), dejando 17 individuos
en el conjunto de entrenamiento y 6 en el conjunto de validacién. La particion
también se realiza con la misma proporcionalidad de los grupos eosinofilicos.

El conjunto de test que supone el 30% de los pacientes no se utiliza hasta obtener
el modelo final, y se usa exclusivamente para verificar si el modelo es
generalizable o no.
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El conjunto restante sera utilizado para seleccionar las caracteristicas dptimas
mientras que para la optimizacién de hiperparametros en la red neuronal se
utilizard todo el conjunto de entrenamiento, no siendo necesario un conjunto de
validacién independiente, aunque se aplicara validacion cruzada para minimizar
los sesgos.

En la figura 16 se muestra un diagrama de flujo, detallando el proceso de
particién del dataset.

Adentrandonos un poco mas en el método, definiremos a los algoritmos
genéticos como un método heuristico aplicable a un amplio espectro de
problemas de optimizacion el cual supone un punto de partida que son un

conjunto de soluciones candidatas, las cuales se irdn optimizando (54).

El dataset dado podria ser un vector, una matriz o una cadena de strings, el
algoritmo se encargaria de encontrar, para una instancia x € RK, un nuevo
subespacio R! proveniente de RX (siendo I < k) mientras se mantiene un
rendimiento comparable (o mejor) en la instancia del espacio de busqueda
original RX. También es posible que sean simbolos que aparezcan en forma de
lista.

El GA empieza con una poblacidninicial aleatoria la cual, a través de operadores
genéticos, aplicando cruce (Pc) y mutacion (Pm) a los individuos seleccionados
para que se “reproduzcan”, tiene su semejanza a la seleccién natural en tanto a
gue los individuos elegidos que tienen mejor nivel de precisidon o rendimiento
son aquellos que mds probabilidades tienen de sobrevivir a la siguiente
generacién (propagarse) (55).

70% de 70% de
100 % de pacientes pacientes
pacientes .
23 17
31 Hokl-out 1 Hold-out 2
30% de pacientes 30% de
9 pacientes
6

Figura 16. Proceso de particidon de los individuos
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Como el algoritmo trabaja sobre cadenas binarias de la misma longitud para
todos los individuos del conjunto de soluciones potenciales, el tamaio de la
poblacidn es fijo con el paso de las generaciones. Ambos valores, tamano de
poblacién y el nidmero de generaciones, dependen de la complejidad del
problema bajo estudio. Se definen las siguientes etapas (54):

Inicializar la poblacién de soluciones potenciales.
Evaluar el ajuste (fitness) para cada uno de losindividuos que formen
el conjunto de la poblacion.

3. Aplicar una estrategia para seleccionar a los padres (parents).

4. Realizar operaciones genéticas (cruce y mutacién) para que se
“reproduzcan”y asi obtener la descendencia a partir de los padres.

5. Con la descendencia es posible crear un nuevo conjunto de
soluciones potenciales.

6. Repetir el proceso, con excepcidon del primero pues ya no es
necesario introducir una poblacidn inicial. Hasta que se cumpla
alguna condicidn de parada.

Encontrar un subconjunto éptimo de individuos para un dataset de alta
dimensionalidad requiere ejecutar una gran cantidad de evaluaciones de la
funcidn de ajuste, incluso para poblaciones pequefias. Lo que hace de la técnica
computacionalmente muy costosa. Por otro laod, esta funciéon de ajuste es
independiente de la estructura del algoritmo genético (55).

Nuestra funcidn de ajuste o fitness, que sera la encargada de evaluar el
rendimiento de la poblacidn de soluciones potenciales, se calcula en términos de
la precision (accuracy) del modelo predictivo construido con las variables
identificadas porla solucion potencial bajo evaluacion. Dado que solo queremos
evaluar la afectacidn o diferencia que produce el hecho de estar en una clase u
otra, serd de clasificacion binaria.

Como funcidn fitness, en el presente TFG se ha empleado un modelo de regresion
logistica que se encargara de transformar las variables predichas en 0s y 1s,
dando lugar a un vector de prediccidon (Ypred) binario, donde 0 es la no
pertenencia al grupo eosinofilicoyel 1 es la pertenencia al padecimiento de esta
condicidn (eosinofilia), de la misma longitud que la dimensidn del espacio de
busqueda.

Figura 17 muestra un diagrama de flujo de busqueda de soluciones potenciales
mediante un algoritmo genético. En este TFG no se ha empleado “elitismo”, esto

es, mantener fijo a los individuos con mejores precisiones.
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Figura 17. Diagrama de flujo de un GA (56).

6.7 Red neuronal, perceptréon multicapa.

Una red neuronal perceptron multicapa (MLP) es una red neuronal artificial
basadA en la forma que el cerebro humano organizay procesa la informaciodn,
hecho que sucede gracias a la interconexién neuronal.

La red estarda compuesta por diferentes capas de diferentes niveles, entrada,
capas ocultas y salida, todas interconectadas entre si mediante unidades
[lamadas perceptrones.

Figura 18 muestrala comparacidon de un modelo de neuronas bioldgico con uno
artificial.

La utilidad de redes neuronales artificiales reside en resolver problemas
complejos cuya linealidad no esta asegurada, como podria ser procesado de
imagen, o de lenguaje natural (57). Cada perceptron estara conectado con otros
de diferentes capas. Cada una tiene una funcién de activacién y estdn asociados
a pesos adaptativos, siguiendo la siguiente expresion (58):

d
zj = gact(z. Wi X +b;) (6.32)
1=

donde:
- x; se refiere a cada una de las componentes del vector de
caracteristicas de entrada.
- d esla dimensién del vector de entrada o, lo que es lo mismo, el
numero de caracteristicas.
- Gact €S €l valor de activacion.
- b; es el sesgo.
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w;; son los pesos que caracterizan la interconexion del nodo con

el resto de nodos.

La funcién de activacidon utilizada comunmente es la funcién sigmoidal. No
obstante, para nuestro problema de clasificacion binaria en concreto, haremos
uso de la funcién softmax. Similar a la sigmoidal, se podria considerar como la
version normalizada de ésta y permite describir una distribucion probabilistica
(58).

Enlared MLP, losvalores de las variables se introducen en los nodosde la primera
capa. La salida se calcula segln la ecuacidon descrita con anterioridad y esta
misma salida se convierte en una nueva entrada para la siguiente capa, la cual
hace lo mismo. Este proceso se repite hasta que se haya llegado a la capa de

salida.
El valor de salida es conocido y se calcula mediante la siguiente expresion:
Np d
Vi = fi(x,w) = g, szk'Qt EWU “Xi+bj |+ by ¢, k=1,..,N,
j=1 i=1
donde:

- d es el niumero de caracteristicas del vector de entrada.

- Ny es el numero de nodos en la capa oculta.

- Wj, son los pesos que conectan la salida de los nodos de la capa
oculta con los nodos de la capa de salida.

- w;; son los pesos adaptativos que conectan la caracteristica i del
vector de entrada con el nodo h; de la capa oculta.

- bj es el sesgo del nodo j en la capa oculta.

- g: eslafuncién de activacion en la capa oculta.

- g; esla funcion de activacion en la capa de salida.

- N, esel numero de nodos en la capa de salida, que corresponde
al numero de clases a clasificar.

La red neuronal que se empleara en el presente TFG guarda similitudes con el

gue se presenta a continuacion, pero en vez de tener dos capas ocultas, solo
poseera una.
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Biological Neuron versus Artificial Neural Network
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Figura 18.Simil de una red neuronal con red neuronal artificial (57).

Figura 19 presenta un modelo de MLP utilizado tipicamente en la literatura.

Inner layer | Hidden layers Outer layer

Bias ' Bias /

Figura 19.Ejemplo de una MLP comun con una capa de entrada, nodos en capas oculta
y 2 de salida (59).
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En el presente trabajo se han utilizado dos nodos en la capa de salida, uno para
cada uno de los dos grupos de pacientes que ya se han mencionado:

(i) Grupo de pacientes EPOC sin eosinofilia, codificado comunmente con un
0. Se podria considerar el grupo control contra el que comparar.

(ii) Grupo de pacientes EPOC con eosinofilia, codificado cominmente con un
1.

La red neuronal debe aprender los pesos 6ptimos w;; a través de un proceso de
aprendizaje. Dado que partimos desde una red neuronal nuevamente definiday
no hemos tomado ninguna red neuronal ya entrenada, los pesos se deben de
inicializar aleatoriamente para luego ajustarse al conjunto de entrenamiento, que
viene definido por el par (x,,t,). Se corresponden al patrén de entraday de
salida, respectivamente.

La funcién de densidad probabilistica tiene la siguiente expresion (58):

p(x.t) =p(tlx) - p(x) (6.34)
donde:

- p(tlx) es la densidad de probabilidad de t condicionado a x.
- p(x) es la densidad de probabilidad de x.

El objetivo de las MLPs es predecir el valor real t a partir de las caracteristicas o
parametros proporcionados por el vector x. Como la clasificacion binaria es la
gue se realiza en este TFG, t representard al grupo que pertenece el paciente [0

o 1].

Los pesos se han optimizado utilizando stochastic gradiente descent with
momentum optimizer (SGDM), indicando 1 epoch, 1 minibatch, 2 capas de salida
y valores éptimos de Nh y a que se han obtenido utilizando el conjunto de
entrenamiento (Hold-Out 1), es decir, 23 pacientes y una estrategia de Leave-
One-Out cross-validation.

Este ultimo método consiste en entrenar la red con todos los individuos a
excepcion de 1. El individuo apartado servira como validacién. Este proceso
implica entrenar tantas veces como individuos haya en la matriz de
entrenamiento:

- Como, en nuestra matriz de entrenamiento tenemos 23 pacientes, para
la primera iteracién de entrenamiento usaremos 22 pacientes [paciente
2 al 23], el primer individuo se usara para validarlo.
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- Enlasiguiente iteracién usaremos los pacientes 1 y del 3 al 23, dejando
el paciente nimero 2 para la validacién, asi hasta recorrer todos los
pacientes.

- Como sélo validamos con 1 individuo en cada iteracidn, al repetir el
proceso con todo el conjunto de entrenamiento se obtiene una matriz de
confusion en el que estan todos los individuos evaluados. De esta matriz
de confusidn se deriva la métrica que guia el proceso de optimizacidon de
los hiperparametros. En este TFG se ha empleado la tasa global de
aciertos (accuracy).

Se obtiene la precisién para cada par de valores nodos-regularizacion (Nh-a) y se
usa, para el modelo final, el que maximice la métrica accuracy.

Los valores de Nh evaluados son de 1 nodo hasta 10 nodos. Los valores de a
evaluados son: 0.01, 0.1, 1, 10 y 100.

6.8 Modelo de referencia. Regresidn Logistica.

El modelo de regresion logistica binaria es una técnica estadistica utilizada para
resolver problemas de clasificacién binaria, donde se predice la probabilidad de
pertenenciade un elemento a unadelas2 clases que se definen, es decir, se usa
para variables categdricas. Esto no sélo se usa para 2 clases, si no que puede
usarse para el numero de clases cualesquiera (regresion logistica multinominal)
(60).

La entrada de caracteristicas x, es un conjunto de variables o caracteristicas que
no tienen por qué ser categdricas. La probabilidad, p, describe la posibilidad de
gue unainstancia pertenezca a la clase positiva. Si ésta es mayor o igual que 0.5,
generalmente se considera como clase 1, y si es menor, entonces sera 0.

El modelo se obtiene a base de lo que cada ensayo Bernoulli (distribucién de
probabilidad binomial) y el conjunto de variables explicativas puedan informar
acerca de la probabilidad final (60).

Yy

Pi:E<—

X) (6.35)
n;

Para que pueda suceder la transformacién de dicha probabilidad, es necesaria
una funcién logistica, logit, que se define como:

- - 6.36
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donde p(X) esla probabilidad de pertenencia a la clase positiva (presencia dela
condicion bajo estudio: 1) dada la entrada X,y f(x) = By + B1X1 + B2 Xy +
-+ f,X, es la combinacién lineal de las caracteristicas X con sus

correspondientes coeficientes f5.

Enla Figura 20 se muestra una funcidn de transformacién logit caracteristica que
permite interpretar su salida en términos de probabilidad:

1 >
0.5
0

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 20. Transformacién logit caracteristica (59).

Es un modelo simple, eficiente y facil de interpretar, y ha sido el modelo preferido
en la medicina tradicionalmente. No obstante, tiene una serie de desventajas
importantes, como la asuncién de un modelo lineal, algo que, como ya hemos

visto, no es la regla en cuanto a sefiales biomédicas se refiere.

En el presente TFG se empleara la regresién logistica como benchmark o modelo
de referencia al que comparar la eficacia de la red neuronal, que es el enfoque

principal propuesto para detectar la condicidn de eosinofilia.
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6.9Evaluacion del clasificador binario

Se realizara una comparacion de los dos grupos de pacientes bajo estudio,
construyendo las matrices de confusidn correspondientes con sus respectivos

parametros:

- Verdaderos positivos (TP): Son los casos en los que el modelo predice la

clase positiva de forma correcta. Lo que viene a ser lo mismo, tanto la
clase predicha como la real son positivas y coinciden.

- Falsos negativos (FN): Son los casos en los que el modelo predice la clase

negativa, pero en realidad es positiva. El modelo falla en identificar una
clase positiva.

- Falsos positivos (FP): Son los casos en los que el modelo predice la clase

positiva, pero en realidad es negativa. El modelo falla en identificar una
clase negativa.

- Verdaderos negativos (TN): Son los casos en los que el modelo predice

correctamente la clase negativa. La clase predichay la real son negativas
y coinciden.

A partir de estos indices obtenidos sobre la matriz de confusidn, es posible
calcular las diferentes métricas (61):

- Precision (Acc): Cuantifica la tasa global de aciertos, que se representa

como la proporcidn de los datos etiquetados correctamente entre el
numero total de casos examinados.

TP+TN

ACC = FE TN+ FP +FN (6.37)

- Sensibilidad (Sen): Mide la proporcidn de casos positivos identificados

de forma correcta:

Gon = 1T (6.38)

" TP+FN

- Especificidad (Sp): Mide la proporcién de casos negativos que se han

clasificado de forma correcta:
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TN

SP = TNTFP

Valor predictivo positivo (VPP): Mide la proporcion de sujetos
clasificados como positivos por el modelo y que realmente lo son de

acuerdo con el GOLD standard:

VPP = L (6.40)
" TP+ FP '

Valor predictivo negativo (VPN): Mide la probabilidad de que un caso
clasificado negativamente lo sea realmente lo sea de acuerdo con el GOLD

standard:

TN
- (6.41)
VPN TN + FN

Razdn de verosimilitud positiva (LR+): La razén de verosimilitud positiva

mide cudnto mas probable es que un resultado positivo proceda de un
individuo que lo sea realmente, comparado con uno que no lo sea:

_ Sen
LRy =15, (6.42)

Razdn de verosimilitud negativa (LR-): La razén de verosimilitud negativa

mide cudnto mas probable es que un resultado negativo provenga de un
individuo que presente la condicién (sea 1) comparado con uno que no la
presenta (sea 0):

1—Sen (6.43)
Sp

Se realizard una comparacion de los dos grupos de pacientes bajo estudio,

construyendo las matrices de confusion correspondientes con sus respectivos

parametros:
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Tabla 2. Matriz de confusion al uso.

6.10 Evaluacion de la correlacion entre variables con el conteo de
eosinofilos

Por ultimo, para el analisis descriptivo de los datos clinicos y sociodemograficos,
se han definido y expresado en términos de mediana y rango intercuartil (qly
g3), pues no se presentan propiedades gaussianas. Los tests estadisticos
utilizados para la evaluacion de diferencias significativas entre los dos grupos de

pacientes bajo estudio (EOS vs No EOS) han sido:

- Mann-Whitney, si las variables son cuantitativas.

- Chi2, si las variables son categéricas.
Se analizaron 5 correlaciones:

1- Correlacién entre los indices de modulacion cardiaca derivados de la
sefial de HRV con la tasa de eosinofilos.

2- Correlacion entre los indices de modulacidn cardiaca derivados de la
sefial de HRV con el niumero de exacerbaciones-

3- Correlacion entre los indices de modulacién cardiaca derivados de la
sefial de HRV con el nimero de exacerbaciones que hayan resultado
en hospitalizacidn.

4- Correlacién entre latasa de eosindfilos y el nUmero de exacerbaciones.

5- Correlacidon entre la tasa de eosindfilosy el nUmero de exacerbaciones
gue hayan resultado en hospitalizacién.

Para ello, se ha empleado la prueba de Spearman, si la variable es cuantitativa y el

test de Fisher, si es categdrica. Son medidas no paramétricas que evalian la relacién

monotodnica entre dos variables, esto es, si una variable tienda a aumentar o

disminuir segun la otra.

Todo ello fijando un umbral de probabilidad @ = 0.05 para considerar significacion

estadistica.
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7.RESULTADOS

Unavez realizado el reclutamiento de pacientes segun los criterios de inclusiény
exclusién para completar la base datos, se realizé un preprocesadode la sefial a
tratar, eliminando outliers y suavizando la sefial, de tal modo que quedase libre
de artefactos. A continuacidn, se extrajeron un conjunto de caracteristicas a la
sefial estudiada, la HRV en el dominio temporal, espectraly no lineal, asi como
informacion sobre variables clinicas.

Con todos estos datos, a continuacidn, se presentan los resultados alcanzados y
se evaluara la potencial existencia de diferencias significativas entre los dos
grupos bajo estudio. También se mostrard la evaluacién realizada por la red
neuronal y las variables escogidas finalmente por los GAs.

7.1 Poblacion bajo estudio

Un total de 29 pacientes cumplieron los requisitos de inclusion y firmaron el
consentimiento informado. Dos de ellos fueron descartados por problemas con
la adquisicion y almacenamiento de registros. No se descartd a ningun paciente
por exceso de artefactos, outliers ni por incompatibilidad en la historia,

obteniendo un total de 27 pacientes finales.

La Figura 21 muestra un diagramade flujo entre los pacientes que cumplieron los
requisitos deinclusiénylos que finalmente cuya sefial de HRV fue incluida en el
estudio.

Pacientes excluidos por
problemas durante el registro
n=2

Pacientes
Pacientes reclutados Pacientes Pacientes |nc|u|d05.en el
n=29 n=27 n=32 estudio
n=32

Pacientes generados por data
augmentation
n=5

Figura 21. Diagrama de flujo de pacientes que forman parte de la poblacién bajo
estudio.
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7.2 Analisis descriptivo de la poblacion bajo estudio.

En la Tabla 3 se muestran las caracteristicas sociodemograficas y antecedentes
de la poblacién bajo estudio, mientras que en la Tabla 4 se describen los signos
vitales tomados en la consulta de Neumologia durante el registro del ECG, asi
como variables de caracterizacion de la EPOC.

Es de denotar, en la tabla 3, que existen diferencias significativas en la edad.

Tabla 3. Mediana, cuartiles 1,3 (Q1, Q3) y p-valor de las caracteristicas
sociodemograficas y clinicas para los dos grupos bajo estudio.

Variables Pacientes Grupo 0 Grupo 1 p-valor
n=27 n=21 n=6

Edad 67.70  [65.20, | 67.20  [65.20, | 71.95  [51.20, 1.2-107°
71.750] 70.80] 76.10]

Sexo 11 (40.70%) 7 (38.88%) 4 (44.44%) 0.4479

(masculino)

IMC 23.03 (19, | 22.22 (18.92, | 25.21 (21.41, | 0.1705
26.08) 25.58) 35.56)

FC 79 (60.25, 87.5) | 79 (60.75, 84.5) | 81.50 (55, 91) 0.8154

Enfermedades 13 (48.1%) 8 (38.09%) 5 (83.33%) 0.6946

Ne 0(0, 1) 1(0,1) 0(0, 1) 0.6468

agudizaciones

Los datos se expresan en forma de mediana y los cuartiles 1,3 (Q1, Q3) para las variables
continuas y en términos de nimero y porcentaje para las variables categdricas. IMC: Indice de
masa corporal. FC: Frecuencia cardiaca.
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Tabla 4. Mediana, Q1, Q3 y p-valor para los signos vitales y variables de caracterizacién de la
EPOC para los dos grupos bajo estudio.

FC 79 (60.25, | 79 (60.75, | 81.50 (55, 91) | 0.8154
87.5) 84.5)

FR 20 (16, 23) 20 (20,24) 14 (12, 16) 0.0043
TAS 135 (125.25, | 133 (125.75, | 148.5 (123, | 0.4479
153.25) 146.5) 159)

TAD 81 (74, 89.25) |82 (72.25, | 80 (77, 81) 0.7482
90.25)
mMRC 1(1, 3.75) 1(1, 4) 1(0,2) 0.217
CAT 12 (6.25, | 12 (7,17.25) 8.5 (3, 15) 0.3652

16.75)
FEV1/FVC 52.51 (42.73, | 52.51 (44.24, | 53.765 (40.82, | 0.9303
65.02) 63.82) 66.82)

Los datos se expresan en forma de mediana cuartiles Q1, Q3 para las variables continuas. FC:
Frecuencia cardiaca; FR: Frecuencia respiratoria; TAS: Tension arterial sistélica; TAD: Tension
arterial diastélica; mMMRC: Test disnea mMMRC; CAT: Test de calidad de vida CAT; FEV 1/FVC: Indice
de Tiffeneau.

En la tabla anterior se detallan las variables estrechamente relacionadas a la
EPOC. Se ha observado un valor estadisticamente significativo para la frecuencia
respiratoria.
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7.3 Caracterizacion de la seinal de variabilidad de la frecuencia cardiaca.

Enla Tabla 5 se muestran las variables temporales extraidas del procesado dela

sefal biomédica, mientras que en la Tabla 6 se muestran las caracteristicas

espectrales y no lineales extraidas de la misma.

Tabla 5. Mediana, cuartiles Q1 y Q3 y p-valor de las caracteristicas temporales de la sefial de
HRV para los dos grupos bajo estudio.

AVNN 0.7230 (0.6882, | 0.7320 (0.6963, | 0.7192 (0.5899, | 0.746
0.9407) 0.9407) 1.0099)

SDNN 0.0219 (0.015, 0.027) | 0.0219 (0.0157, | 0.0193 (0.0125, | 0.5403

0.0277) 0.0266)

RMSSD | 0.0148 (0.0107, | 0.0148 (0.011, 0.017) | 0.0131 (0.0077, | 0.4311
0.0174) 0.0175)

NN50 3(1, 8.5) 3(1, 9.5) 1.5(0, 3) 0.1957

pNN50 | 0.5848 (0.1481, | 0.8757 (0.1527, | 0.5070 (0, 0.8152) 0.4297
1.9797) 2.2868)

TINN 0.2048 (0.1172, | 0.2048 (0.1175, | 0.2376 (0.0786, | 1
0.4114) 0.4411) 0.3256)

Los datos se expresan en forma de medianay cuartiles Q1 y Q3. AVNN: media de intervalos NN;
SDNN: desviacion estandar de los intervalos NN; RMSDD: raiz cuadrada de la media de las
diferencias en los intervalos NN; NN50: nimero de intervalos NN adyacentes que difieran mas de
50ms; pNN50: porcentaje de intervalos NN que difieran mas de 50ms entre el ndmero de
muestras; TINN: indice triangular de la sefial HRV.
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Tabla 6. Mediana, cuartiles Q1, Q3 y p-valor de las caracteristicas espectrales y no

lineares de la sefal de HRV para los dos grupos bajo estudio.

P 19.61 (17.74, 34.02) | 19.61 (18.16, 33.53) | 19.42 (13.01, 38.16) | 0.7046
Py.r | 48.95(47.97,49.83) | 48.95 (48.17, 49.89) | 48.78 (47.02, 49.80) | 0.7046
P 0.9654 (0.9554, 0.97) | 0.9636 (0.957, 0.969) | 0.9676 (0.9534, | 0.7046
0.9708)

Pyr | 0.0346 (0.03, 0.0446) | 0.0364 (0.0308, | 0.0324 (0.0292, | 0.7046
0.043) 0.0466)

Pirwr | 27.90 (21.45,32.32) | 26.44(22.30, 31.44) | 29.88 (20.47, 33.26) | 0.7046

SE 0.7267 (0.7259, | 0.7267 (0.7261, | 0.7261 (0.7252, | 0.3977
0.7288) 0.7291) 0.7284)

SampEn | 2.785 (2.31, 3.53) 2.81 (2.32, 3.54) 2.636 (1.91, 3.505) 0.4311

cT™ 0.9744 (0.9323, | 0.9744 (0.914, 0.985) | 0.9749 (0.9606, | 0.9767
0.984) 0.9809)

Lzc 0.6562 (0.5749, | 0.6622 (0.592, 0.798) | 0.606 (0.54, 0.6875) | 0.2319

0.7898)

Los datos se expresan en formade medianay cuartiles Q1y Q3. PT: potenciatotal; PVLF: potencia
en la banda de VLF; PLF: potencia en la banda de LF; PHF: potencia en la banda de HF; PLF/HF:
relaciéon de potencia absoluta entre la banda de LF y de HF; SE: entropia espectral; SampEn:
entropia muestral; CTM: medida de la tendencia central; LZC: complejidad Lempel-Ziv.
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7.4 Correlacion de las distintas métricas con la eosinofilia.

En la Tabla 7 se muestran las métricas halladas por la prueba de Spearman por
correlaciones entre las caracteristicas de modulacidén autondmicay el conteo de
eosindfilos, mientrasque laTabla 8 se muestrala correlacion de las caracteristicas
de la modulacion autondmica con el nUmero de exacerbaciones.

Tabla 7. Valores rho y p-val obtenidos de la correlacion de Spearman entre caracteristicas
extraidas de la sefal de HRV con la tasa de eosindfilos

Correlacion seiial-EOS rho pval

AVNN NaN NaN

SDNN -0.204 0.264
RMSSD -0.353 0.048
NN50 -0.360 0.043
PNN50 -0.468 0.007
TINN -0.397 0.025
PT -0.030 0.265
MF -0.190 0.298
SE NaN NaN

VLF -0.234 0.198
LF -0.129 0.480
HF 0.267 0.139
Relacion HF/LF -0.267 0.139
SampEn 0.267 0.139
CTM -0.289 0.109
Lzc 0.065 0.725

AVNN: media de intervalos NN; SDNN: desviacién estandar de los intervalos NN; RMSDD: raiz
cuadrada de la media de las diferencias en los intervalos NN; NN50: nimero de intervalos NN
adyacentes que difieran mas de 50ms; pNN50: porcentaje de intervalos NN que difieran mas de
50ms entre el nUmero de muestras; TINN: indice triangular de la sefial HRV; PT: potencia total;
PVLF: potencia en la banda de VLF; PLF: potencia en la banda de LF; PHF: potencia en la banda de
HF; PLF/HF: relacién de potencia absoluta entre la banda de LF y de HF; SE: entropia espectral;
SampEn: entropia muestral; CTM: medida de la tendencia central; LZC: complejidad Lempel-Ziv.
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Tabla 8. Valores rho y p-val obtenidos de la correlacion de Spearman entre las caracteristicas
extraidas de la sefial HRV con el nimero de exacerbaciones.

Correlacion sefnal- | rho pval
exacerbacién

AVNN NaN NaN
SDNN 0.055 0.766
RMSSD 0.053 0.775
NN50 -0.171 0.350
PNN50 -0.171 0.349
TINN -0.202 0.268
PT -0.025 0.892
MF 0.055 0.766
SE NaN NaN
VLF -0.253 0.163
LF 0.015 0.934
HF 0.238 0.190
Relacion HF/LF -0.238 0.190
SampEn 0.238 0.190
cT™M -0.063 0.731
Lzc 0.413 0.019

AVNN: media de intervalos NN; SDNN: desviacion estandar de los intervalos NN; RMSDD: raiz
cuadrada de la media de las diferencias en los intervalos NN; NN50: numero de intervalos NN
adyacentes que difieran mas de 50ms; pNN50: porcentaje de intervalos NN que difieran mas de
50ms entre el nimero de muestras; TINN: indice triangular de la sefial HRV; PT: potencia total;
PVLF: potencia en la banda de VLF; PLF: potencia en la banda de LF; PHF: potencia en la banda de
HF; PLF/HF: relacién de potencia absoluta entre la banda de LF y de HF; SE: entropia espectral;
SampEn: entropia muestral; CTM: medida de la tendencia central; LZC: complejidad Lempel-Ziv.

EnlaTabla9 se muestrala correlacidon encontrada mediante el método de Spearman
entre las caracteristicas de la modulacién autonémica y el nimero de exacerbaciones
gue resulten en hospitalizacion.
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Tabla 9. Valores rho y p-val obtenidos de la correlacidon de Spearman entre las caracteristicas
extraidas de la sefial HRV con el nimero de exacerbaciones que resulten en hospitalizacién.

Correlacion seiial- | rho pval
exacerbacion que resulten

en hospitalizacion

AVNN NaN NaN
SDNN 0.023 0.903
RMSSD 0.039 0.831
NN50 -0.141 0.442
PNN50 -0.071 0.701
TINN -0.059 0.750
PT 0.073 0.693
MF 0.023 0.903
SE NaN NaN
VLF -0.240 0.185
LF 0.058 0.753
HF 0.179 0.326
Relacién HF/LF -0.179 0.326
SampEn 0.179 0.326
CT™M -0.080 0.662
Lzc 0.209 0.252

AVNN: media de intervalos NN; SDNN: desviacion estandar de los intervalos NN; RMSDD: raiz
cuadrada de la media de las diferencias en los intervalos NN; NN50: niumero de intervalos NN
adyacentes que difieran mas de 50ms; pNN50: porcentaje de intervalos NN que difieran mas de
50ms entre el nimero de muestras; TINN: indice triangular de la sefial HRV; PT: potencia total;
PVLF: potencia en la banda de VLF; PLF: potencia en la banda de LF; PHF: potencia en la banda de
HF; PLF/HF: relacién de potencia absoluta entre la banda de LF y de HF; SE: entropia espectral;
SampEn: entropia muestral; CTM: medida de la tendencia central; LZC: complejidad Lempel-Ziv.

Las Tablas 10 y 11 muestran la correlacién de la tasa de eosindfilos con el nimero de

exacerbaciones y el numero exacerbaciones que resulten en hospitalizacion,

respectivamente.

Tabla 10. Valores rho y p-val obtenidos de la correlacién de Spearman entre la tasa de

eosindfilos y el nimero de exacerbaciones.

Correlacion tasa eosinofilos-exacerbaciones

rho

Pval
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Tabla 11. Valores rho y p-val obtenidos de la correlacién de Spearman entre la tasa de
eosindfilos y el nimero de exacerbaciones que resulten en hospitalizacion.

Correlacion tasa eosindfilos-exacerbaciones | rho p-val
que resulten en hospitalizacion

0.197 0.279

Se puede observar una leve correlacién inversa entre la RMSSD y NN50 con la
tasa absoluta de eosindfilos, donde, si ésta aumenta, los indices autondmicos
tenderan a disminuir levemente.

Con el pardmetro pNN50 esta correlacidn inversa es mas fuerte, aproximandose
a -0.5. Ademds, la tasa de eosindfilos tiene correlacién positiva con el parametro
TINN, aunque moderada.

Por otra parte, se ha observado una correlacién positivamoderada entrela LZCy
el numero de exacerbaciones.

Como no hay ninguna variacion perfectamente positiva o negativa, no se puede
concluir que una variable aumente o disminuya de forma consistente segun la
otra, aunque se pueden observar ciertas tendencias.

7.5 Seleccion de caracteristicas

Dada la poca cantidad de pacientes en la poblacidn final bajo estudio, las
ejecuciones del algoritmo genético no convergen a variables que superen el
umbral del 50% de precision (métrica empleada como valor fitness para guiar la
seleccion de variables) y muchas veces las variables importantes se difuminan
entre las redundantes. Por motivos de colinealidad entre algunasde las variables
propuestas, se ha eliminado de la seleccién la medida de: reagudizaciones que
resulten en ingreso, quedandonos con Unicamente numero de agudizaciones.

En las Figuras 22 a 24, se muestra el histograma con la distribucién del nimero
de veces que cada variable del conjunto de partida fue seleccionada paraformar

parte del modelo éptimo final tras 100 ejecuciones del GA.
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Frecuencia de eleccion de cada una de las 32 variables
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Figura 22. Variables escogidas por los algoritmos genéticos, primera ejecucion.
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Figura 23. Variables escogidas por los algoritmos genéticos, segunda ejecucion.
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Frecuencia de eleccién de cada una de las 32 variables
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Figura 24. Variables escogidas por los algoritmos genéticos, tercera ejecucion.

Con esta seleccion, es posible observar cierta tendencia de eleccién de variables,
sobre todo la numero 4, que se refiere al NN50, aunque el numero de
reagudizaciones también es destacable. Escogeremos Unicamente 4 variables
paraevitar el problema del course of dimensionality, fenémeno que hace que los
datos se vuelvan dispersosy no permitiria que la red neuronal entrene de forma

correcta.

Como tenemos Unicamente a 31 pacientes, el nUmero maximo de variables de
entrada al modelo se ha fijadoen 4 (10% de 31, redondeado para completar un
numero entero de variables).

Por ultimo, como los parametros son de distinta naturaleza (NN50, CAT,
Frecuencia cardiaca, numero de agudizaciones...), y para aumentar nuestras
opciones, haremos dos selecciones de variables. Esto es, elegir 2 sets de 4
variables mas escogidas siendo éstas:

- Opcién 1: NN50, Afos fumando, Frecuencia respiratoria y CAT.
- Opcidn 2: NN50, Cigarros/dia, Numero de ingresos y FEV1.

Es interesante destacar que en ambos subconjuntos se incluyen de forma
conjunta, variables de procesado de sefal, clinicas y de caracterizacion de EPOC.
Esto es, que tienen representacidn en dicho subconjunto diferentes enfoques de
caracterizacion de los pacientes, lo que sugiere su complementariada.

En las Tablas 12 y 13 se mostraran la media y desviacién estandar de los dos
subconjuntos:
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Tabla 12. Media y desviacién estandar del primer subconjunto de variables

0 9.200 42.80 21.600 13.80
12.451 13.586 5.193 5.966
1 0.750 41 14.50 9.625
1.388 17.328 2.976 6.653

Se muestra la media y desviacion estdndar para el primer subconjunto de variables, tanto para el
grupo positivo como para el grupo negativo. NN50: nimero de intervalos NN adyacentes que
difieran por mas de 50ms; Test CAT: test de calidad de vida CAT.

Tabla 13. Media y desviacién estandar del segundo subconjunto de variables

0 9.200 25 0.266 1.325
12.451 9.819 0.457 0.564
1 0.750 25.50 0.625 1.625
1.388 11.250 0.9161 0.509

Se muestra la media y desviacion estdndar para el primer subconjunto de variables, tanto para el
grupo positivo como para el grupo negativo. NN50: nimero de intervalos NN adyacentes que
difieran por mas de 50ms; FEV1: volumen espiratorio forzado en el primer segundo.

Una vez definidos estos dos subconjuntos, procederemos a entrenar la red

neuronal.
7.6 Red neuronal perceptrén multicapa (MLP)

Eleccidon de los hiperparametros 6ptimos.

Una vez obtenida las variables por parte de los algoritmos genéticos,
determinaremos los pardmetros 6 ptimos paradefinir la red neuronal final, la que
entrenaria con todo el set de entrenamiento y clasificaria con el set de test que

hemos reservado para este momento.

Los dos Unicos hiperpardmetros a optimizar seran el nimero de nodos, Nhy la
regularizacién de la red, alpha. Para cada uno de los subconjuntos de variables
Optimos propuestos, es necesario evaluar con cudl de los dos se obtiene la
precision mas alta para problema de clasificacion binaria propuesto en el
presente trabajo.

Es necesario resaltar la necesidad de determinar hiperparametros dptimos de
forma diferenciada para los dos subconjuntos de variables que han mostrado
tener resultados aceptables anteriormente.

En las Figuras 25 y 26 se muestra la evolucion de la métrica de rendimiento para
cada combinacién de hiperparametrosy subconjunto de variables bajo estudio:
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Accuracy para cada par de nodos-regularizacién, opcion 1
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Figura 25. Accuracy alcanzada por cada par nodo-regularizacion para el
subconjunto 1
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Figura 26. Accuracy alcanzada por cada par nodo-regularizacién para el
subconjunto 2

Para el subconjunto de variables 1, se alcanzé una precisién maxima de 78.26%
para el valor de Nh =8 u 10y alpha = 0.10.

Por otra parte, para el subconjunto de variables 2, se alcanzd una precisidn
maxima de 73.9% para un valor de Nh = 8 y alpha = 0.10.
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7.7 Evaluacion de la capacidad de prediccion del clasificador — Red
neuronal

Tras haber establecido los subconjuntos de entrada (variables) e hiperparametros
optimos, se procedidé a entrenar el modelo final de red neuronal manteniendo
todos los parametros constantes y usando los hiperpardmetros Nh y alpha

Optimos que determinados en el apartado anterior.

Enlas Tablas 14 a 15 se muestran las matrices de confusion obtenidas tras evaluar
el modelo de red neuronalen el conjunto de variables 1y 2 en los pacientes del

conjunto independiente de test.

Tabla 14. Matriz de confusién para clasificacion binaria en el subconjunto de variables 1.

En la Tabla 15 se resume el modelo rendimiento del modelo predictivo de la red
neuronal en este conjunto de test para el subconjunto éptimo de variables 1.

Tabla 16 muestra la matriz de confusidn para el subconjunto de variables 2.

Tabla 15. Métricas de rendimiento del modelo predictivo para el subconjunto de variables 1.

89% 67% 100% 100% 85.71% Inf 0.333

Tabla 16. Matriz de confusidon para clasificacion binaria en el subconjunto de variables 2
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En la Tabla 17 se resume el modelo rendimiento del modelo predictivo dela red
neuronal en este conjunto de test para el subconjunto éptimo de variables 2.

Tabla 17. Métricas de rendimiento del modelo predictivo para el subconjunto de variables 2.

67% 0% 100% NaN 67% NaN 1

En las dos matrices de confusidn se puede observar una diferencia evidente, las
variables escogidas en la opcion 1 clasifican con una buena precisién, tanto el
grupo 0y 1. Se podriaargumentar que, dado un dataset mas grande, ésta podria
logar mayor precisién y seguramente capacidad de generalizacion.

El conjunto de variables numero 2, a pesar de haber logrado una precision
decente a la hora de escoger los hiperparametros de la red neuronal, no ha sido
capaz de clasificar de forma eficaz el conjunto test, de hecho, ha clasificado a
todos los pacientes en la clase positiva (eosinofilia). Esto demuestra que no ha
sido capaz de entrenarse de forma correcta.

7.8 Evaluacion de la capacidad de prediccion del clasificador — Regresion
Logistica

En las Tablas 18 y 19 se muestras la matriz de confusion y las métricas de
rendimiento, respectivamente, obtenidas empleando la regresién logistica. Es
necesario destacar que las dos opciones de variables dptimas (1 y 2) han
generado exactamente la misma matriz de confusion, por lo que no se duplican
las tablas.

Tabla 18. Matriz de confusion lograda por el modelo de regresion logistica, ambas opciones.

Tabla 19. Métricas de rendimiento logradas por el modelo de regresion logistica, ambas
opciones.

67% 0% 100% NaN 67% NaN 1
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Como podemos observar a la vista de los resultados, el modelo obtenido con la
regresion logistica no consigue aprender las caracteristicas generales del
problema bajo estudio, a pesar de alcanzar una precision del 67%, ya que el
predictor asigna la clase negativa (no eosinofilia) a todos los pacientes.
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8. DISCUSION

En el presente TFG se analizd el registro HRV derivado del ECG realizados a
pacientes diagnosticas de EPOC en el Servicio de Neumologia, con el objetivo de
establecer una correlacion EOS-exacerbacidon entre pacientes con EPOC-
eosinofiliay EPOC-no eosinofilia. Se compard, ademas, el rendimiento de un
modelo predictivo para la clasificaciéon binaria en contraposicion a la regresién
logistica.

Para construir el modelo de red neuronal propuesto, se implementaron las
etapas comunes en el campo de disefio de modelos predictivos: (i) extraccién de
caracteristicas; (ii) selecciéon de variables; (iii) evaluaciéon de la capacidad
clasificadora.

En este penultimo apartado se analizan los resultados obtenidos, examinando
primeramente el analisis descriptivo de las caracteristicas provenientes del
analisis de sefiales (tiempo, espectral y no lineal), asi como las variables clinicas.
Se justifica la presencia en el modelo final de las variables seleccionadas por los
algoritmos genéticosy, tras ello, se analiza la capacidad predictiva del modelo de
red neuronal comparandola con la regresion logistica junto con un breve
comentario sobre las correlaciones halladas. Finalmente, se enumeran las
limitaciones del trabajo.

8.1Extraccion de caracteristicas y analisis estadistico

Respecto a las variables clinicas, es de esperar alguna diferencia en cuanto a la
presencia de comorbilidades entre ambos grupos, pues las personas con EPOC
tienen mayor riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares y
predisposicion de diabetes por la inflamacidn sistémica y el estrés oxidativo al
gue somete al cuerpo la propia enfermedad (62). Sin embargo, no se han
encontrado diferencias significativas en ambos grupos. A pesar de ello, es
destacable que el grupo eosinofilico presenta estas comorbilidades en un
porcentaje mayor que el grupo de pacientes sin eosinofilia.

Lo mismo ocurre con el numero de agudizaciones, pues como se ha comentado
en otros apartados, hay estudios que sugieren unarelacién entre la presencia de
eosindfilos y las exacerbaciones. Sin embargo, tampoco se han observado
diferencias signficativas.

Unicamente se han observado diferencias significativas en el grupo de edad,
donde la mediana de edad en el grupo eosinofilico es mayor. Esto se podria
explicar ya que, con el envejecimiento y la degeneracién organica, los
mecanismos antinflamatorios y antioxidantes fallan o son menos efectivos. Este
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efecto junto a la naturaleza de la enfermedad puede causar un mayor dafioy
riesgo para personas de avanzada edad. Ademas, los eosindfilos pueden verse
aumentados en las vias respiratorias por un sistema inmune y mecanismos de

proteccion menos eficientes (62).

Por otra parte, y adentrandonos mas en las variables mas especificas de la EPOC,
se esperarian encontrar diferencias significativas en las tensiones sistélica y
diastdlica por la presencia de comorbilidades (entre ellas las enfermedades
cardiovasculares), los tests CAT y mMRC. Esto es porque el primero indica el
grado de disneay la discapacidad que ésta provoca, lo que la convierte en un
indicador de exacerbacidon, mientras que el segundo evalla la calidad devida de
los pacientes. Estas tampoco presentan una diferencia significativa, siendo muy
similar en ambos grupos.

La Unica variable que presenta una diferencia significativa es la frecuencia
respiratoria. Esta variable suele estar aumentada, por norma general en los
pacientes de EPOC, pues se podria considerar respuesta compensatoria ante la
disminucion de la elasticidad pulmonar a la hora de respirar.

Es posible que los pacientes de EPOC eosinofilico al tener una inflamaciéon mayor
tengan la funcién pulmonar mas degenerada, impidiendo a los pacientes respirar
y expandir de forma correcta los pulmones. Esto daria lugar a una frecuencia
respiratoria disminuida, ya que a los pacientes les cuesta mucho respirar, y las

veces que lo hacen, lo hacen de forma profunda (63).

Por ultimo, observando las variables extraidas de la sefial HRV, no se encontraron
diferencias estadisticamente significativas entre los dos grupos de pacientes para
cada una de ellas de forma individual.

Si que se esperaba encontrar alguna tendencia significativa, como en la AVNN,
SDNN o RMSSD, todas caracteristicas temporales y segun la literatura deberian
de verse disminuidos, caso que no se ha cumplido esta vez. Sin embargo, es
destacable que la NN50 haya formado parte de las variables incluidas en el
modelo éptimo final, lo que sugiere su complementariedad con el resto de
variables clinicas seleccionadas.

En cuanto a las caracteristicas frecuenciales, la literatura no los abala ya que
diferentes estudios no reportan diferencias significativas o eran contradictorias,
aspecto que ocurre en este proyecto también.

Las métricas no lineales tampoco mostraron diferencias significativas entre
ambos grupos.
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8.2 Seleccion y clasificacion de caracteristicas

Las variables seleccionadas automaticamente por el algoritmo genético dentro
del subconjunto 1 fueron el Unico conjunto de variables que ha conseguido un

entrenamiento en la red neuronal y, por ende, predecir de forma efectiva.

La primera variable seleccionada, es NN50, variable no directa de la EPOC, pero
gue puede mostrar informacion sobre el estado del corazén. Aquellos con una
EPOC mas grave pueden tener la variable mas disminuido por el aumento de la
hipoxemia.

La segunda variable son los afos fumando, cuya correlacion con las
enfermedades respiratorias queda ya demostrada en una variedad de estudios.
El humo del tabaco es perjudicial para el pulmdny las vias respiratorias, causando
inflamacidon y respuesta inmune crénica. Los pacientes que hayan fumado
durante mas tiempo tendran el sistema respiratorio mas degenerado.

La tercera variable es la frecuencia respiratoria. Como se ha explicado con
anterioridad, una de las razones por las que existen diferencias significativas
puede deberse a la pérdida de elasticidad pulmonar, haciendo mas dificil la
respiracion. Los pacientes que estén mas graves optaran por respirar de forma

menos frecuente y mas hondo.

Por ultimo, la variable CAT, que es un evaluador de la afectacion de la EPOC a la
calidad devida del paciente y discapacidad asociada. Estd también relacionadala

probabilidad de exacerbaciones.

Tras la seleccidn de estas caracteristicas se analizé la capacidad diagndstica dela
red neuronal, aunque alcanzé una precision global del 89%, es importante
mencionar la limitada generalizacién y potencia estadistica de los resultados
obtenidos, pues el conjunto de test consta sélo de 6 individuos.

Lo que si se puede destacar, no obstante, es que la capacidad diagndstica de la
red neuronal, que es ampliamente superior a la de una regresion logistica,
enfoque tradicional que no ha conseguido clasificar de forma efectiva.

Este hecho sugiere dos interpretaciones:

- La relacidn de variables y la eosinofilia puede no ser lineal, requiriendo
modelos no lineales para hallar la relacién entre la eosinofiliay el resto del
conjunto.

- Existe una ganancia predictiva en el uso de las redes neuronales sobre la
regresion logistica (al menos en este caso), pues la red neuronal si es capaz
de clasificar a los pacientes y la regresién no.
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8.3 Correlacion entre diferentes variables

Si bien es cierto que no se han encontrado diferencias estadisticas significativas
entre ambos grupos (eosinofilico y no eosinofilico) para las variables de analisis
de sefial, si se han podido observar correlaciones significativas (leves vy
moderadas) entre la tasa de eosinodfilosy las variables temporales, tal y como
parecianindicar las referencias bibliograficas. También se ha podido observar una
correlacion moderada positiva entre LZC y el nimero de exacerbaciones.

Las relaciones mas a destacar son:

- La pNN50 con una relacion inversa del 46%. Es una de las métricas que
definen la variabilidad cardiaca, indicaria de forma moderada que, a una
mayor tasa de eosindfilos, menoresla pNN50, lo que conlleva una disfuncion
autondmica y mayor riesgo de complicaciones cardiovasculares.

- LalZC, conunarelacion positiva del41%. Es otra de las métricas que extraidas
del procesado de la sefial de HRV. Esto puede indicar que, en pacientes con
mayor tendencia a reagudizaciones, los patrones de ritmo cardiaco sean
menos predecibles y erraticas (de ahi el aumento de la LZC), aumentando la
variabilidad del SNA.

8.4 Limitaciones del estudio

Unavez analizadoy discutido los resultados del presente TFG, es de importancia
destacarlaslimitaciones de este, pues serdn necesariasala horadeinterpretary
derivar conclusiones de los resultados que se han alcanzado.

La limitacion mas relevante es el numero de sujetos, son demasiado pocos (27
tomados, 32 tras data augmentation) como para que sean representativos de la
poblacidn a estudiar. Esto provoca directamente que las métricas estadisticas no
sean representativas, donde unavariable que podria tener significacién ala hora
de comparar entre grupos de acuerdo la literatura, no lo sea, pues sélo tenemos
6 pacientes eosindfilos de 27.

El tamano reducido de la muestra también podria afectar a la seleccién de
variables, al tener mas variables que pacientes, influye en el disefio el algoritmo
genético. Ninguna de las elegidas supera el umbral del 50% tras las repeticiones
realizadas. Ademas, también puede provocar que la elecciéon no sea la 6ptima,

de nuevo, porque los datos no son representativos.

El disefio de la red neuronal ha sido muy simple para adaptarse a la cantidad de

datos, con una Unica capa oculta, dando lugar a 2 consecuencias:
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- Lared podria tener cierta tendencia al infra-ajuste (underfitting) porque
es demasiado simple, no tiene las suficientes capas para abordar el
problema

- Lla red entrenada alcanza unas meétricas de rendimiento con gran
potencial de mejora, ya sea porsimplicidadde lared o ya sea porfaltade
datos.

Ademas, también dificulta sacar conclusiones sobre correlaciones entre variables,
dado que los grupos estan tan desbalanceados que las correlaciones se

difuminan o no son muy concluyentes, como en este caso.

Por otra parte, como todos los sujetos proceden del servicio de Neumologia,
incluir a todos los sujetos en la categoria EPOC (con o sin eosinofilia) no implica
gue no hayan podido sufrir otras patologias que interfieran con las variables del
estudio yque no hayan sidoidentificadas. Seria interesante probar el modelo con
pacientes de otros servicios o poblacién general.

Relacionado con el servicio, todos los registros se realizaron con el mismo
dispositivo. Seria interesante probar el modelo con los datos de otros equipos de
adquisicion para ver si es generalizable, si el equipo tiene alglin error/sesgo leve,
entre otros efectos.

Respecto a los registros recogidos, hubierasido mejor registrar unaduracién mas
larga (8-10 minutos) e igual para todos los pacientes, pues paliaria (levemente)
el problema de insuficiencia de datos ademas de permitir el empleo de otras
técnicas.

Finalmente, en la seleccion de caracteristicas, hubiera sido ventajoso usar
bootstrapping para el remuestreo de instancias, asi, se hubiera podido asignar
medidas de precision a los estimadores estadisticos utilizados, ademas de poder
validar mejor el modelo con un conjunto de datos tan pequeio como el
empleado en el presente TFG.
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9. CONCLUSIONES

La Enfermedad Pulmonar Obstructiva Cronica, EPOC, es actualmente una de las
enfermedades mas prevalentes y mortales en los paises desarrollados, tanto por
ser una enfermedad que no es curable actualmente, como por tener estrecha
relacién con el consumo del tabaco. La EPOC supone, desde hace afios, una gran
carga asistencial parael sistema de salud publico espafiol. Por esa razdn, este TFG
se ha centrado en el analisis de la HRV y la relacién EPOC-eosinofilia, con el
objetivo de encontrar una correlaciéon concluyente entre ambas dos, asi como
comparar el uso de modelos matematicos convencionales como lo es la regresion
logistica binaria, contra otros mas nuevos como una red neuronal.

Para llevar a cabo la investigaciéon, fue necesario realizar registros de ECG a
pacientes del servicio de Neumologia del Hospital Universitario Rio Hortega de
Valladolid, de la cual se han analizado a 27 pacientes subdividiéndolos en 2
grupos: 0 para el EPOC sin eosinofilia, 1 para el EPOC con el conteo de eosindfilos
por encima del umbral de normalidad.

La metodologia consisti6 en 3 etapas fundamentales: extraccion de
caracteristicas con las técnicas anteriormente descritas, seleccién de variablesy
clasificacion de pacientes, utilizando técnicas temporales, espectrales y no
lineales para la extraccion.

Se usaron GAs para la seleccidn de caracteristicas y clasificacion binaria con una
red neuronal vs regresién logistica.

Finalmente, los resultados se verian comparados con otros estudios que apliquen
metodologiassimilares, pero debido a la falta de los mismos, no ha sido posible
realizar una comparativa directa, lo que sugiere la novedad del trabajo.

9.1 Contribuciones del estudio

Las principales contribuciones al campo de la investigacién en este ambito han
sido:

- Andlisis y comparativa binaria directa entre pacientes de EPOC sin
eosinofilia y EPOC con eosinofilia, observandose ciertas diferencias
estadisticamente significativas entre sujetos de los dos grupos, algo que
no ha sido estudiado en profundidad hasta el momento de la realizacién
de este TFG.
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- Uso de parametros del HRV no tan extendidos (NN50, pNN50 y TINN) y
encontrando correlaciones moderadas entre una de ellas y la tasa de
eosinofilos.

- Implementacion de una red neuronal artificial para la clasificacién binaria
utilizando escasos datos en el contexto de la patologia y alcanzado una
presion moderada-alta en uno de los modelos.

- ldentificacién de un subconjunto de variables 6ptimas heterogéneas, esto
es, que son tanto de origen clinico como procedentes del andlisis de
sefiales. Esta complementariedad no abordadaaun en el contexto EPOC-
eosinofilia podria suponer unavance en la literatura para futuros estudios.

9.2 Lineas futuras de investigacion

De acuerdo con las conclusiones, a continuacién se exponen brevemente una
serie de propuestas para futuras lineas de investigaciéon que podrian mejorar
sustancialmente el presente estudio.

En primer lugar, el tamafio de la base datos es el aspecto mas esencial por
mejorar, pues en este estudio se han manejado un numero de sujetos
excesivamente escaso, tanto que, si llegara a disminuirse aln mas, se verian
comprometidas las premisas del mismo o incluso el proyecto entero. Se
propondria una distribuciéon de grupos mucho mas balanceada y mas sujetos en
general para una mayor generalizacién, variables y modelos mas efectivos.

En segundo lugar, dado que sdélo se analizd la seifal HRV, también seria
interesante analizar las sefiales de oximetria y acoplamiento cardiorrespiratorio
(CRC) para tener una vision mucho mas completa. Ademas, podria ser efectivo
no considerar de nuevo las variables espectrales de la HRV, pues tanto en la
literatura como en este estudio no han sido relevantes y buscar, en su lugar, otras
métricas que fuesen mas prometedoras. También seria interesante utilizar otros
métodos de estimacién espectral como la Wavelet o STFT para obtener la PSD.

En tercer lugar, podria mejorar la caracterizacién de la modulacién autonédmica
cardiaca de los pacientes el uniformizar los tiempos de registro
(incrementandolos) para un mejor preprocesado, generalizacion y aplicacion de
data augmentation en caso de ser necesario.

Finalmente, seria interesante evaluar la capacidad predictiva de otros enfoques

de machine learning, predictivo como Gradient Boosting Machines (GBM) para
mejorar la precision.
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9.3 Conclusiones principales del estudio
Las resultados alcanzados permiten obtener las siguientes conclusiones:

- La caracterizacidon de la HRV en los 3 dominios (tiempo, frecuencia, no
lineal) no mostrd ningun indice significativo de forma individual.

- Existen diferencias significativas entre los grupos EPOC sin eosinofiliay
EPOC eosindfilo para variables sociodemograficas (Edad) y clinicas
(Frecuencia respiratoria), aun con la limitacién del tamafo de la muestra.

- Existe una correlacidn entre caracteristicas clinicas y del dominio del
tiempo con la tasa de eosindfilos, incluso con la limitacién del dataset.

- las redes neuronales artificiales han demostrado ser utiles para la
identificacion de eosinofilia en pacientes de EPOC, siendo superiores a los
modelos tradicionales de clasificacion y alcanzando una precision del 89%
para variables mixtas.

Tras analizar las conclusiones obtenidas y compararlas con otros resultados
publicados en la literatura, se puede concluir que el presente proyecto aporta
informacién util a tener en cuenta para futuros trabajos centrados en EPOC-
eosinofilia.
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ANEXOS

A continuacion, se recoge el cddigo desarrollado para el preprocesado y la extracciéon
de variables. También se adjunta el cddigo utilizado para programarlared neuronal. Se
adjunta el cédigo del script principal y después las funciones que son llamadas.

ANEXO 1. Cédigo para el preprocesado y extraccion de variables de la seihal de
HRV

clearvars

close all

clc

mypath_hrv = "C:\Users\10518\Desktop\TFG\ECG_Bucle\"';
myfile_hrv = dir([mypath_hrv '*.csv']);

window = 30*3.41;
noverlap = 0.5*window;
nfft = 128;

fs = 3.41;

tam = 0;

radio_ctm = 2.0092;
m=1;

filename "BBDD.x1sx";
for Npac = 1l:length(myfile_hrv)
HRV = readmatrix([mypath_hrv myfile_hrv(Npac).name]);
HRV_f = HRV(:,1:2);
[hrv, t] = elimina_interpola(HRV_f);
RR = [hrv, t];
radio_se = 0.1*std(RR);
% Andalisis en frecuencia:
window = 30%*3.41;
noverlap = 0.5*window;
nfft = 128;
fs = 3.41;
[pxx, f] = pwelch(RR,window,noverlap,nfft,fs);
[pxx, f] = pwelch(RR,window,noverlap,nfft,fs);
[v(1), v(2), v(3)] = procesado_tiempo(RR);
[v(4), v(5), v(6)] = procesado_tiempo_2(RR);
[v(7), v(8), v(9)] = analisis_frecuencia(pxx, f);
[v(10), v(11), v(12), v(13)] = analisis_frecuencia 2(pxx, f);
[v(14), v(15), v(16)] = analisis no_lineal(RR, tam, m, radio_se,
radio_ctm);
n = num2str(Npac+1);
RA = "B";
RB = "Q";
rangol = append(RA, n);
rango2 = append(RB, n);
rango = append(rangol,":",rango2);
%Se escriben todas las variables la matriz deseada.
writematrix(v, filename, "Range", rango);

end
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Funcion: eliminar interpola

function [HRV,t, window_size] = elimina_interpola(vector)

%Se preprocesa la sefal para que elimine los valores menores de 0.33s,
%mayores a 1.5s y cuyos valores consecutivos sean mayores que 0.66s.
HRV = vector(:,2);

t = vector(:,1);

HRV_orig = HRV;

t orig = t;

%Eliminamos muestras perdidas

% 1. Eliminamos las muestras menores de 0.33
pos 33 = find(HRV <= 0.33);

while ~isempty(pos_33)

HRV_n = [(HRV(1:pos_33(1)-1))" (HRV(pos_33(1)+l:end))']'; %Asignamos un
HRV nuevo que no contenga el 0.33, es decir, el valor anterior y el
siguiente.

HRV_n(pos_33(1)) = HRV_n(pos_33(1)) + HRV(pos_33(1)+1); %Para la posicidn
en la que existe la condicién, le sumamos el siguiente.

t n= [(t(l:pos_33(1)-1))"' (t(pos_33(1)+1l:end))']"'; %Se actualiza el
vector de tiempos.

HRV = HRV n;
t = t_n;
pos_33 = find(HRV <= 0.33);
end

% 2. Interpolamos las muestras mayores de 1.5
pos_150 = find(HRV >= 1.50);
pos_150 consec = detecta_consecutivos(pos_150);

if ~isempty(pos_150_consec)
for i = 1:length(pos_150_consec)
pos_150 = setdiff(pos_150, pos 150 consec{i}); %Eliminamos 1la
interseccidén de vectores
interpol_150 consec = interpl(t, HRV, pos_150_consec{i}, "cubic");
HRV(pos_150 consec{i}) = interpol 150 consec;
end
end
if pos_150
HRV = interpolacion_manual(t, HRV, pos_150);
end

% 3. Interpolamos las muestras cuyo valor consecutivo sea mayor de 0.66
%0BJETIVO, SI INTERP1 es NaN, identificar los puntos NaN y realizar la
%interpolacién manual para esos NaN.
vc_06 = abs(diff(HRV));
pos_66 = find(vc_06 >= 0.66);
consec_66 = detecta_consecutivos(pos_66);
if ~isempty(consec_66)
for i = 1:length(consec_66)
pos 66 = setdiff(pos 66, consec_66{i});
interpol_3d = interpil(t, HRV, consec_66{i}, "cubic");
HRV(consec_66{i}) = interpol_3d;
end
else
HRV = interpolacion_manual(t, HRV, pos _66);
end
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% 4. Interpolamos las muestras cercanas al valor ©.33 y 1.5, para esto
% usaremos una ventana deslizante que hemos definido en una funcién

% anterior.

%Usaremos una ventana de 10s, aunque habria que revisar la bibliografia
%para escoger una mejor ventana.

Vc_vent = [t, HRV];

seg = maximiza_seg(Vc_vent);

[outliers, window_size] = Ventana_Des(Vc_vent, seg);

consec = detecta_consecutivos(outliers);

%Interpolamos, si existen posiciones a eliminar, y son consecutivas, se
%eliminan las consecutivas de las posiciones originales y se interpolan
%linealmente. Luego, para las posiciones consecutivas utilizamos
%interpolacidn cubica.
%Adicionalmente, nos aseguramos de que también se hagan interpolaciones
%aunque no existan posiciones consecutivas.
%0bviamente, si no existen posiciones a eliminar e interpolar, no se hace
%nada.
if ~isempty(consec)

for i = 1:1length(consec)

outliers = setdiff(outliers, consec{i}); %Eliminamos la interseccidén de
vectores

end
end
HRV = interpolacion_manual(t, HRV, outliers);
if ~isempty(consec)

for i = 1:length(consec)

interpol_3d = interpl(t, HRV, consec{i}, "cubic");
HRV(consec{i}) = interpol_3d;

end

end

%Sacar las posiciones en las que dif sea 1, e interpolar cubicamente para
%todos los que sean 1, el anterior y el posterior

%%% REPRESENTACION DE LA SENAL HRV ORIGINAL Y DE LA SENAL HRV PROCESADA
%%6%

figure(2)

plot(t, HRV, 'LineWidth', 3)

hold on

plot(t_orig, HRV_ orig, 'LineWidth', 1)

plot(t, 1.5*ones(1, length(t)), '-', t, ©.33*ones(1, length(t)))
title('Senal HRV')

legend('Sefial HRV sin muestras perdidas', 'Sefial HRV original')
xlabel('Tiempo (s)')

ylabel('Tiempo")

hold off

Funcidn: Ventana Des

function [indices outliers, window_size] = Ventana Des(vector, seg)
%Vetana deslizante

t = vector(:,1);

HRV = vector(:,2);

window size = 1;
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dif = 0o;
X =1;
while dif <= seg
diference = t(x+1) - t(x);
window_size = window_size+1;
dif = dif+diference;
X = X+1;
end

% Inicializamos el vector
indices_outliers = [];
media_ventana = zeros(size(HRV));
std _ventana = zeros(size(HRV));

% Calcular la media movil
for i = 1:1length(HRV) - window_size + 1
window = HRV(i:i+window size-1);
media_ventana(i) = mean(window);
std_ventana(i) = std(window);
end
media_ventana = media_ventana(media_ventana ~= 0);
std_ventana = std_ventana(std_ventana ~= 0);
% Detectar outliers
for i = 1:1length(HRV)
if i < length(HRV) - window_size +1
if HRV(i) > media_ventana(i)+1.96*std_ventana(i) || HRV(i) <
media_ventana(i) - 1.96*std_ventana(i)
indices_outliers = [indices_outliers i];
end
elseif i >= length(HRV) - window_size +1
if HRV(i) > media_ventana(end)+1.96*std _ventana(end) || HRV(i) <
media_ventana(end) - 1.96*std ventana(end)
indices_outliers = [indices_outliers i];
end
end
end

Funcion: Detecta consecutivos

function segmentos = detecta_consecutivos(vector)
% Detectar segmentos de 3 o mas posiciones consecutivas del vector.

4 Parametros:
4 - vector: Vector de entrada (posiciones cualesquiera).

3R 3% X

% Encontrar las diferencias entre elementos consecutivos
diferencias = diff(vector);

% Inicializar variables. Queremos segmentos de 3 o mas.
inicio_segmento = 1;
segmentos = {};

for i = 1:length(diferencias)
if diferencias(i) ~= 1
% Si la diferencia no es 1, finalizar el segmento actual
if i - inicio_segmento + 1 >= 3
segmentos{end+1} = vector(inicio_segmento:i);
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end

end

end

% Iniciar un nuevo segmento

inicio_segmento = i + 1;
end

% Anadir el dltimo segmento si tiene 3 o mas elementos
if length(vector) - inicio_segmento + 1 >= 3

end

segmentos{end+1} = vector(inicio_segmento:end);

Funcién: interpolaciéon_manual

function HRV = interpolacion_manual(t, HRV, pos)

end

for

end

i = 1:1ength(pos)
idx = pos(i);

% Verificar limites del indice
if idx <=1
idx = 2; % Evitar el primer elemento
elseif idx >= length(t)
idx = length(t) - 1; % Evitar el ultimo elemento

end

x1 = t(idx-1);
x2 = t(idx+1);
yl = HRV(idx-1);
y2 = HRV(idx+1);

x_intrp = t(idx);

y =yl + (y2-yl)*(x_intrp-x1) / (x2-x1);
% Asignamos el valor

HRV(idx) = y;

Funcidn: procesado tiempo

function [AVNN, SDNN, RMSSD] = procesado_tiempo(vector)

% AVNN: el promedio del intervalo de pulso a pulso, siendo una estimacion
% global del periodo entre latidos (inverso de la frecuencia del pulso).
AVNN = mean(vector);

% SDNN: la desviacién estandar de los intervalos de pulso a pulso, que
% cuantifica el grado de variabilidad.
SDNN = std(vector);

% RMSSD: la raiz cuadrada media de las diferencias sucesivas de intervalos
% de pulso a pulso (RMSSD), que representa la actividad vagal.

diferencias = diff(vector);

RMSSD = rms(diferencias);

end

89



Funcidon: procesado _tiempo 2

function [NN5@, pNN5@, HRV_triangular_index] = procesado_tiempo_2(vector)

%NN50: E1 numero de intervalos adyacentes que varian por mas de 50 ms
diferencias = abs(diff(vector));

xNN5@ = diferencias(diferencias > 0.050);

NN50 = length(xNN50);

%pNN50: E1 numero de intervalos adyacentes que varian por mas de 5@ms,
%expresado en porcentaje.
pNN5@ = (NN5@/length(vector))*100;

%La triangular index se trata de una medida geométrica que calcula 1la
%integral de la densidad de un histograma de intervalos RR divididos por su
%altura. Basicamente, es calcular el area bajo un triangulo del grueso del
%histograma.

%Tipicamente, usaremos un ancho para cada banda de 7.8125, pues es un valor
%estandar en estudios de HRV relacionado con el muestreo de los ECG.
bin_width = 0.0078125;

hist_edges = @:bin_width:max(vector)+bin_width;

[n, edges] = histcounts(vector, hist_edges);

%Calcular la base

base_triangle = sum(n > 0);

max_frequency = max(n);

HRV_triangular_index = base_triangle / max_frequency;

Funcién: analisis frecuencia

function [PT, MF, SE] = analisis_frecuencia(pxx,f)

% Calculo de todas las métricas relevantes para el analisis ESPECTRAL.

% La potencia total se define como la suma de los coeficientes de la PSD en
todo el espectro.

PT = sum(pxx);

% FRECUENCIA MEDIANA

% Buscamos la componente frecuencial (Fm) en la que se alcanza la mitad de
%la potencia total de la PSD (PT/2).

PSD_acumulado = cumsum(pxx);

PSD_acumulado _norm = PSD_acumulado / PSD_acumulado(end);

ind_mediana = find(PSD_acumulado_norm >= 0.5, 1, "first");
MF = f(ind_mediana);

% ENTROPIA ESPECTRAL

% La SE se calcula a partir de uns PSD normalizada, que se convierte en una
% funcion de densidad de la probabilidad.

fdp = pxx/PT;

% Calculo de la entropia espectral.

SE = (-sum(fdp.*log(fdp)));
end
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Funcion: analisis frecuencia 2

function [VLF, LF, HF, rel HLF] = analisis frecuencia_ 2(pxx,f)
VLF = sum(pxx(find(f >= 0.003 & <0.04)));
LF = sum(pxx(find(f >=0.04 & <0.15)));
HF = sum(pxx(find(f>= 0.15 & f <0.40)));
%Relacién LF/HF
rel HLF = LF/HF;

%Lo normalizamos

norm = LF+HF;

VLF = VLF/norm;

LF = LF/norm;

HF = HF/norm;
end

Funcidn: analisis no_lineal

function [SampEn, CTM, LZC] = analisis no_lineal(vector, tam, m, radio_se,
radio_ctm)

%SampEn: Entropia muestral es una métrica que se utiliza para cuantificar
%la complejidad y regularidad de una sefnal.

SampEn = f_calculaSampEn(vector, m, radio_se);

%CTM: Medida que resume una distribucidn de datos mediante un valor que
%representa el punto central o tipico de esos datos.

CTM = f_calcula CTM(vector, radio_ctm);

%LZC: Medida del grado de "aleatoriedad" de una secuencia de datos, cudntas
%veces aparecen nuevas subsecuencias en una cadena de datos.

umbral = median(vector);

num_simbolos = 2;

LZC = lzcomplexity tramas(vector, umbral, num_simbolos, tam);

Funcidon: f calculaSampEn

function value = f_calculaSampEn(signal, m, r, dist_type)
% Error detection and defaults
if nargin < 3, error('Not enough parameters.'); end
if nargin < 4
dist_type = 'chebychev';
fprintf (' [WARNING] Using default distance method: chebychev.\n');
end
if ~isvector(signal)
error('The signal parameter must be a vector.');
end
if ~ischar(dist_type)
error('Distance must be a string.');
end
if m > length(signal)
error('Embedding dimension must be smaller than the signal length
(m<N). ") ;5
end

% Useful parameters

signal = signal(:)"';

N = length(signal); % Signal length

sigma = std(signal); % Standard deviation
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% Create the matrix of matches
matches = NaN(m+1,N);
for i = 1:1:m+1
matches(i,1:N+1-i) = signal(i:end);
end
matches = matches';
% Check the matches for m
d m = pdist(matches(:,1:m), dist type);
if isempty(d_m)
% If B = @, SampEn is not defined: no regularity detected
% Note: Upper bound is returned
value = Inf;
else
% Check the matches for m+1
d_ml = pdist(matches(:,1:m+1), dist_type);

Compute A and B
Note: logical operations over NaN values are always ©
= sum(d_m <= r*sigma);
= sum(d_ml <= r*sigma);
Sample entropy value
Note: norm. comes from [nchoosek(N-m+1,2)/nchoosek(N-m,2)]
value = -log((A/B)*((N-m+1)/(N-m-1)));
end
% If A=0 or B=0, SampEn would return an infinite value. However, the
% lowest non-zero conditional probability that SampEn should
% report is A/B = 2/[(N-m-1)(N-m)]
if isinf(value)
% Note: SampEn has the following limits:
% - Lower bound: ©
% - Upper bound: log(N-m)+log(N-m-1)-1log(2)
value = -log(2/((N-m-1)*(N-m)));

3R 3R > W R X

end

end

Funcion: f calcula CTM

functlon CTM=Calcula_CTM(vector, R)

)

3R 3% 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3% 3% 3R 3R 3R 3R 3 3R 3« 3« ¥ R

Funcién que calcula la Medida de la Tendencia Central (CTM). La CTM es
un parametro que mide el grado de variabilidad de una serie temporal,
haciendo uso para su calculo de diagramas de dispersidn los cuales
representan diferencias de segundo orden. Estas estan formadas a partir
de del desplazamiento temporal de la senal original.

La CTM se calcula seleccionando una regién circular de radio r,
alrededor del origen, contando el numero de puntos que caen dentro del
radio y dividiendo por el numero total de puntos. Esto implica que el
valor se encuentre siempre dentro del rango de © a 1.

Argumentos de entrada:

- registro: serie de datos de entrada de la que estimaremos su CTM.

- radio: valor del radio que definira la regidn circular en la que se
van a contar los puntos que caen dentro.

Argumentos de salida:
- CTM: valor de la CTM para el registro introducido.

Programado por: Maria Ferndndez Vaquerizo
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% Ultima actualizacién: 30/03/2023
x = zscore(vector);
sum = 0;
for i = 1:1length(x)-2
if ((x(i+2)-x(i+1))72 + (x(i+1)-x(i))~2)~(1/2) < R
sum = sum + 1;

end
end
CTM = 1/(length(x)-2)*sum;
end

Funcion: lzcomplexity tramas

function LZcomplexity = lzcomplexity_ tramas(registro,
umbral_db,num_simbolos,tam)

Funcién que calcula la complejidad de Lempel-Ziv (Lempel-Ziv
complexity, LZC) mediante el algoritmo propuesto en A. Lempel and J.
Ziv, "On the complexity of finite sequences," IEEE Transactions on
Information Theory, vol. IT-22, pp. 75-81, 1976.

El LZC es una medida no paramétrica de quantificacion de la complejidad
en series de datos finitas. LZC estd directamente relacionada con el
nimero de cadenas (subsecuencias) diferentes y su repeticidén a lo largo
de una secuencia de datos. Para detectar las diferentes subsecuencias,
se convierte la sefal original en una secuencia binaria de simbolos
mediante la comparacién con un umbral, habitualmente la media o 1la
mediana de la serie de datos a analizar.

La serie de entrada es dividida en segmentos, de forma que se obtiene
un valor de LZC para cada segmento. Finalmente se realiza un

promediado para obtener un unico valor de LZC para la serie.

Argumentos de entrada:

- registro: Serie de datos de entrada de la que estimaremos su LZC.

- umbral _db: Umbral empleado en la conversidén binaria de la serie.
Tomara los valores 'media' o 'mediana‘.

- num_simbolos: Nimero de simbolos empleados en la conversién binaria
de la serie de datos original.

- tam: Numero de muestras de los segmentos en que se dividira

la serie de datos original. Si tam = @, se aplicara el

algoritmo sobre la serie original sin segmentar.

Variables de salida:

- LZcomplexity: Vector de valores de LZC para cada segmento
del registro de Sp02. Este vector tiene tamafno 1xk,

donde k es el numero de segmentos de tamafo 'tam’

muestras en que se posible dividir el registro de

Sp02

Grupo de Ingenieria Biomédica
http://www.gib.tel.uva.es
Universidad de Valladolid

Programado por: Daniel Abasolo Baz.
Modificado por: Daniel Alvarez Gonzalez.

Ultima actualizacién: 29/11/2007
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LZC se puede calcular sobre el registro completo (tam=0) o

sobre el registro dividido en tramas de tamafo 'tam' muestras.
Calculamos el numero de veces a aplicar el algoritmo en la sefal
correspondiente viendo en cuantas tramas no solapadas de longitud
‘tam' es posible dividir el registro de Sp02 original

3% 3R 3R ¥ X

if tam==0 % Si tam = @ el algoritmo se calcula sobre el registro completo
n_tramas=1; % E1 algoritmo se aplica una vez n_tramas=1
tam=1length(registro);

else % E1 algoritmo se aplica n_tramas veces
n_tramas=floor(length(registro)/tam);

end

% Calculamos LZC para cada trama

n_tramas

for 1=1:n_tramas
%Extraemos la trama correspondiente del registro original
trama = registro( (1+(1l-1)*tam):(1*tam));
% Numero de muestras de la trama.
n=length(trama);

% Transformacién de la trama en una secuencia binaria
trama=transforma_binaria(trama,num_simbolos,umbral_db);

if num_simbolos == 2
b=n/log2(n);
else
b=n/(log(n)/log(3));
end
% Inicializamos las variables empleadas en el calculo la complejidad LZ.
¢ = 1; % Valor inicial del contador de complejidad.
S = trama(l); % Inicializacidén de la subsecuencia S.
Q = trama(2); % Inicializacidon de la subsecuencia Q.

for i = 2:tam
% Concatenamos ambas subsecuencias.
SQ = [S,Ql];
% Eliminamos el uUltimo caracter de la subsecuencia resultado de 1la
% concatenacion.

SQ_pi = [SQ(1:(length(sQ)-1))1;

Comprobamos si la subsecuencia Q se encuentra contenida en SQ pi
Para encontrar coincidencias dentro de la secuencia de simbolos
bajo estudio, se considera que el contendio de la secuencia es
una cadena de caracteres y se utiliza una funcidn tipica de
comparacién de cadenas, muy comun en las librerias basicas de
muchos lenguajes de programacion.

indice = findstr(Q,SQ pi); % Nos da los indices en los que Q empieza
dentro de SQ pi

3% 3% 3R 3% ¥ ¥

if length(indice) == ©

% Q no se encuentra al inspeccionar SQ pi: Q es una secuencia

% nueva

¢ = c+l1; %Incrementamos el contador de complejidad.

if (i+1) > tam %Si llegamos al final de la serie hemos terminado
break;

else %Si no hemos llegado al final concatenamos las

subsecuencias S y Q

S
Q

[S, Q]; %Formamos una nueva subsecuencia S
trama(i+l); %Actualizamos la subsecuencia Q
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end
else
%Q forma parte del SQ pi.
if (i+1l) > tam  %Si llegamos al final de la serie hemos

terminado.

break;
else
Q = [Q, trama(i+l)]; %Extendemos la subsecuencia Q.
end
end
end
%Normalizamos el contador de complejidad c de tal forma que @ <= c/b.
% <=1
LZcomplexity(l) = c/b;

end

Funcién: transforma_binaria

function s = transforma_binaria(serie, num_simbolos, umbral)

S

SR 3R 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3% 3% 3% 3R 5% 3R 3R 3R 3R 3« ¥ ¥ ¥ X

Esta funcidon transforma una senal temporal en una serie compuesta por un
numero de simbolos determinado de naturaleza binaria.

Argumentos de entrada:

- serie: Senal temporal a transformar

- num_simbolos: Nimero de simbolos a utilizar en la transformacién (2 o 3)
- umbral: Umbral de decisidn a aplicar en la transformacion.

Sera una cadena de caracteres que indique si el

umbral es la 'media' o la 'mediana’ de la serie

temporal bajo estudio.

Argumentos de salida:
- s: Senal transformada. Es la secuencia de simbolos
binarios

Grupo de Ingenieria Biomédica
http://www.gib.tel.uva.es
Universidad de Valladolid
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if num_simbolos ==
if strcmp(umbral, "mediana")
mediana=median(serie);
for i = 1:1:1length(serie)
if serie(i) < mediana
s(i) = 0;
else
s(i) = 1;
end
end
else
media = mean(serie);
for i = 1:1:1ength(serie)
if serie(i) < media
s(i) = 0;

95



else
s(i) = 1;
end
end
end
else

mediana = median(serie);
mx = abs(max(serie));
mn = abs(min(serie));

tdl
td2

mediana-mn/16;
mediana+mx/16;

for i = 1:1:1ength(serie)
if serie(i) <= td1

s(i) = o;

elseif serie(i) < td2

s(i) = 1;

else
s(i) = 2;

end

end
end
end

ANEXO 2. Cédigo para la seleccidn de variables mediante algoritmos genéticos

mypath_MD "C:\Users\10518\Desktop\TFG\Funciones_Matlab\';

myfile MD = dir([mypath_MD '*.x1sx']);

MD = readmatrix("MD.x1sx");

MD = MD(:,2:end);

MD(:,24) = [];

MD(19,29) = median(MD(:,29), "omitnan");

MD(19,30) = mean(MD(:,30),"omitnan");

%

EOS = readmatrix("EOS real.xlsx");

Y = EOS(:,1);

c = cvpartition(Y, 'HoldOut', ©.3, 'Stratify', true);

ind_train = training (c);

% ind_test = test(c);

%E1l ind_test esta modificado manualmente sobre el primer indice creado para
%que los que se incluyan en el test sean uUnicamente reales.

ind_test = [0; ©; ©; ©; 0; 1; 1; ©0; ©0; ©0; ©0; ©0; ©; ©; 1; 1; 0, 0; 0; 1; 0; O;
1; 0; 1; 0; 1; 1; 0; 0; 0; 0;];

ind_test = logical(ind_test);

MDtrain = MD(ind _test == 0@, :); %Esto lo aplico a MD, quiero todos los que
tengan el indice en train = 1, seran los que conformen MDtrain

Ytrain = Y(ind_test == 0);

MDtest = MD(ind_test == 1, :); %Esto se puede hacer asi porque ind_test es
complementario de ind_train.

Ytest = Y(ind_test == 1);

%% Particion 2 del conjunto de test

c_ga = cvpartition(Ytrain, "HoldOut", ©.3, "Stratify", true);

ind_train_ga = training (c_ga);

ind _test ga = test(c_ga);

MDtrain_ga = MDtrain(ind_train_ga == 1, :); %Esto lo aplico a MD, quiero
todos los que tengan el indice en train = 1, seran los que conformen MDtrain
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Ytrain_ga = Ytrain(ind_train_ga == 1);
MDtest_ga = MDtrain(ind_train_ga == 0, :); %Esto se puede hacer asi porque
ind_test es complementario de ind_train.
Ytest _ga = Ytrain(ind_train_ga == 0);
Psize = ceil(15 + rand*10);
[xopt,Acc_opt,dim_opt,Acc_mean,scores] = mi_ga(MDtrain_ga,Ytrain_ga,
MDtest_ga, Ytest_ga, Psize,0.8,0.01,100);
Var_opt = zeros (100, 32);
frec_var = zeros(10,32);
for i = 1:size(frec_var,1)

for j = 1:length(Var_opt)

[xopt] = mi_ga(MDtrain_ga,Ytrain_ga, MDtest ga, Ytest ga,
Psize,0.8,0.01,100);
Var_opt(j,:) = xopt;

end

frec_var(i,:) = sum(Var_opt)

i
end
frec_var_2 = sum(frec_var)
media_frec = ceil(mean(frec_var_2));
median_frec = median(frec_var_2);
figure
bar(frec_var_2);
xlabel("Variables")
ylabel("Frecuencia de eleccion")
title("Frecuencia de eleccidén de cada una de las 32 variables");
hold on

yline(media frec, '--', 'Media de eleccidn', 'LabelHorizontalAlignment',
"left');

yline(median_frec, "--", "Mediana de eleccién", "LabelHorizontalAlignment",
"left");

yline(500, "--", "Limite del 50%", "LabelHorizontalAlignment", "left");
hold off

Funciéon: mi_ga

function [xopt,Acc_opt,dim_opt,Acc_mean, scores] =
mi_ga(MDtrain_ga,Ytrain_ga,MDtest_ga, Ytest_ga, PopulationSize,Pc, Pm, NGen)
[nf,nvars]=size(MDtrain_ga);
%Se sobreentiende que MD e Y son train para el ga, nunca se ha de usar el
%test y el otro hasta el final.
fhandle_pobini = @(GenomeLength, FitnessFcn, options)mi_pobini(nf, nvars,
FitnessFcn, options, PopulationSize); %PopulationSize es el numero de filas
de MD
%aqui creo la funcidén handle, no la pob_ini
MDtrain_std = zscore(MDtrain_ga);
[rowtest, coltest] = size(MDtest_ga);
MDtest_std = zeros(rowtest, coltest);
for i = 1l:nvars
meanMDtrain = mean(MDtrain_std(:,i));
stdMDtrain = std(MDtrain_std(:,i));
MDtest_std(:,i) = (MDtest_ga(:,i) - meanMDtrain) / stdMDtrain;
end
fhandle fit = @(x)mi_fitfun(x, MDtrain_std, Ytrain_ga, MDtest std,
Ytest_ga);%Después del arroba se ponen los obligatorios

opciones=optimoptions(‘'ga’,...
'CreationFcn',fhandle_pobini,...
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'CrossoverFraction’',Pc,...
'CrossoverFcn',@crossoversinglepoint, ...
'Generations', NGen, ...
"PopulationType’, 'bitstring’,...
"MutationFcn',{@mutationuniform, Pm},...
'PlotFcns',{@gaplotbestf}, ...
'PlotInterval’,l,...
"PopulationSize',PopulationSize,...
'SelectionFcn', @selectionroulette)

[xopt,Acc_opt,exitflag,output,population,scores]=ga(fhandle fit,nvars,[]1,[]1,]
1[I, [1,[1,[1,[],0pciones);

dim_opt=sum(xopt);
Acc_mean = mean(scores);

Funciéon: mi_pobini

function SP= mi_pobini(nf, nvars, FitnessFcn, options, PopulationSize)
row = nf;
col=nvars;
SP = zeros(row,col);
for i = 1l:row
indices=randperm(col,2);
SP(i,indices)= 1;
end
end

Funcion: mi_fitfun

function Acc = mi_fitfun(x, MDtrain_std, Ytrain, MDtest std, Ytest)
if all(x == @)
Acc = Inf; % Penaliza si no selecciona ninguna caracteristica
else
B = glmfit(MDtrain_std(:, x == 1), Ytrain, 'binomial');
yprob = glmval(B, MDtest std(:, x == 1), 'logit');
yclass = (yprob>=0.5)*1;
Acc = -sum(yclass == Ytest) / length(Ytest);
X
end
end
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ANEXO 3. Cadigo para la clasificacion binaria mediante una red neuronal y
comparacion con un modelo de regresion logistica.

%Se estandarizan las matrices de entrenamiento
MDtrain_1 = MDtrain(:,[4,22,26,31]);
MDtrain_stdl = zscore(MDtrain 1);

MDtrain_2 = MDtrain(:,[4, 21, 24, 29]);
MDtrain_std2 = zscore(MDtrain_2);

alpha = [0.01, 0.1, 1, 10, 100];

Nh = 1:10;

all Ypred = zeros(size(MDtrain,1),1);

all Ypred = categorical(all Ypred);

Acc = zeros(10,5);

%Convertimos Ytrain en categorical para que funcione en la red neuronal
Y_cat = categorical(Ytrain);

%Primer se hallan los hiperparametros o6ptimos
for i = 1:1length(alpha)
lambda = alpha(i);
for j = 1:1length(Nh)
Nh_val = Nh(j);
%Definimos la red neuronal con el numero de neuronas
layers = [
featureInputLayer(size(MDtrain_std2,2)) %Capa de entrada con
numero de caracteristicas

fullyConnectedLayer(Nh_val) %Capa oculta con Nh_val

relulLayer %Activacion RelU

fullyConnectedLayer(2) %Capa salida 2 clases
(binaria)

softmaxLayer %Capa softmax para salida

classificationLayer %Capa de clasificacion

15

% Configurar las opciones de entrenamiento, incluyendo la
regularizacién (L2 regularization)
options = trainingOptions( 'sgdm’,
'"MaxEpochs', 1,
"MiniBatchSize",1,
"L2Regularization",lambda,
"Shuffle","never",
"Verbose",false,
"Plots","none");
%Entrenamiento con Leave-One-Out
for k = 1:size(MDtrain_2,1)
MD_LOO = MDtrain_std2([1:k-1, k+l:end], :);
Y LOO = Y _cat([1:k-1, k+l:end]);
MD val = MDtrain_std2(k, :);
Y_val = Y_cat(k,:);
%Entrenar la red con el conjunto
net_i = trainNetwork(MD_LOO, Y_LOO, layers, options);
%Predecir para el LOO
Y _pred = classify(net_i, MD val)
%Clasificacion

% Y_pred_class = round(Y_pred);
%Guardamos todas las predicciones
all Ypred(k) = Y_pred;
J

end
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C = confusionmat(Y_cat,all_Ypred)
Acc(],1) = (C(1)+C(4))/(sum(sum(C)));
disp(['Regularizacion: ', num2str(lambda), ', Nodos: ',
num2str(Nh_val)]);
end
end

Se define el Codigo utilizado para la representacion
%% Para la representacidén del par nodo-regularizacidén optimos

Acc_1
Acc_2

readmatrix("Acc.x1lsx");
readmatrix("Acc_md2.x1lsx");

% Graficar las series
figure(1);
hold on; % Mantener todas las lineas en el mismo grafico
for i = 1:1length(alpha)
plot(1:10,Acc_1(:,1i),'-o"', 'DisplayName', sprintf('alpha = %.2f",
alpha(i))); % Graficar cada columna
end
% Anadir leyenda, etiquetas y titulo
legend('show"');
xlabel( 'Numero de nodos');
ylabel('Accuracy');
title('Accuracy para cada par de nodos-regularizacién, opcidén 1');
grid on;
hold off; % Finalizar la adicidn de nuevas lineas

% Graficar las series
figure(2);
hold on; % Mantener todas las lineas en el mismo grafico
for i = 1:1length(alpha)
plot(1:10,Acc_2(:,1i),'-0", 'DisplayName', sprintf('alpha = %.2f",
alpha(i))); % Graficar cada columna
end
% Anadir leyenda, etiquetas y titulo
legend('show');
xlabel( 'Numero de nodos');
ylabel('Accuracy');
title('Accuracy para cada par de nodos-regularizacién, opcidén 2');
grid on;
hold off; % Finalizar la adicidén de nuevas lineas

Se define el cédigo utilizado para definir la red neuronal con los hiperpardmetros
finales

%% Definimos las 2 redes neuronales y las pasamos por Ytest
%Se estandarizan las matrices de test con las de entrenamiento.
MDtrain_1 = MDtrain(:,[4,22,26,31]);

MDtrain_stdl = zscore(MDtrain_1);

MDtrain_2 = MDtrain(:,[4, 21, 24, 29]);

MDtrain_std2 = zscore(MDtrain_2);

MDtest_1 = MDtest(:,[4,22,26,31]);

MDtest_2 = MDtest(:,[4,21,24,29]);
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[rowtest, coltest] = size(MDtest_1);

MDtest stdl = zeros(rowtest, coltest);

MDtest std2 = zeros(rowtest, coltest);

for i = 1:size(MDtrain_std1,2)
meanMDtrain = mean(MDtrain_1(:,i));
stdMDtrain = std(MDtrain 1(:,i));
MDtest stdl(:,i) = (MDtest 1(:,i) - meanMDtrain) / stdMDtrain;

end

for i = 1:size(MDtrain_std2,2)
meanMDtrain = mean(MDtrain_2(:,i));
stdMDtrain = std(MDtrain_2(:,1i));
MDtest std2(:,i) = (MDtest 2(:,i) - meanMDtrain) / stdMDtrain;

end

%Las que se obtienen por estandarizar

lambda = 0.1;

% lambda2 = 10;

Nh_1 = 8;

Nh 2 = 1;

Ytrain = categorical(Ytrain);

Ytest = categorical(Ytest);

Metricas_1 = zeros(100, 7);

vec_int = zeros(1,7);

% Definir la arquitectura de la red segun el entrenamiento

layers_1 = [
featurelnputLayer(size(MDtrain_1,2)) % Capa de entrada
fullyConnectedLayer(Nh_1) % Capa oculta con 7
neuronas
reluLayer % Funcion de activacion RelU
fullyConnectedLayer(2) % Capa de salida con numero de clases
softmaxLayer % Funcioén de activacién
softmax para clasificacidn
classificationLayer % Capa de clasificacidn
1
options = trainingOptions('sgdm', ... % Optimizador sgdm
'MaxEpochs', 1, ... % Numero maximo de épocas
'MiniBatchSize', 1, ... % Tamano del mini-batch
'L2Regularization’,lambda,...
'Shuffle', 'never', ... % Mezcla los datos en cada época

'Plots', 'none’',
'Verbose', false);

Cmax = [];

for i = 1:size(Metricas_1,1)
%Entrenamiento
net_1 = trainNetwork(MDtrain_ stdl, Ytrain, layers_ 1, options);
%Evaluar la red
Y _pred = classify(net_1, MDtest_stdl);
%Metricas
C = confusionmat(Ytest,Y pred);
vec_int(:,1:7) = Calcula_metricas(C);
Metricas 1(i,1:7) = vec_int;

end

Metricas_2 = zeros(100, 7);
vec_int = zeros(1,7);
layers 2 = [
featurelnputLayer(size(MDtrain_2,2)) % Capa de entrada
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fullyConnectedLayer(Nh_2)

neuronas
reluLayer
fullyConnectedLayer(2) % Capa de
softmaxLayer

softmax para clasificacidn
classificationLayer

15

options_2 = trainingOptions( 'sgdm',
'MaxEpochs', 1,
'MiniBatchSize', 1, ...
'L2Regularization’,lambda,...

% Capa oculta con 6

Funcion de activacion RelU
salida con numero de clases
Funcioén de activaciodn

Capa de clasificaciédn

% Optimizador sgdm

% Numero maximo de épocas
% Tamano del mini-batch

‘Shuffle', 'never', ... % Mezcla los datos en cada época

'Plots', 'none’',
'Verbose', false);

for i = 1:size(Metricas_2,1)
%Entrenamiento

net_2 = trainNetwork(MDtrain_std2, Ytrain, layers_2, options_2);

%Evaluar la red
Y_pred = classify(net_2, MDtest_std2);
%Metricas
C = confusionmat(Ytest,Y_pred);
vec_int(:,1:7) = Calcula_metricas(C);
Metricas_2(i,1:7) = vec_int;

end

Funcion: Calcula métricas

function Met = Calcula metricas(C)

TN = C(1);
FN = C(2);
FP = C(3);
TP = C(4);

Acc = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);
Sen = TP / (TP + FN);

Sp = TN/ (TN + FP);

VPP = TP / (TP + FP);

VPN = TN / (TN + FN);

LR _pos = Sen / (1 - Sp);

LR_neg = (1 - Sen) / Sp;

Met = [Acc, Sen, Sp, VPP, VPN, LR_pos, LR_neg];

end

Se define el modelo de regresion logistica binaria

%% Regresion lineal

MDtrain_stdl = zscore(MDtrain_ 1);

MDtrain_std2 = zscore(MDtrain_2);

[rowtest, coltest] = size(MDtest_1);

MDtest stdl = zeros(rowtest, coltest);

MDtest std2 = zeros(rowtest, coltest);

Ytrain = double(Ytrain);

Metricas_RL_1 = zeros(1,7);

Metricas RL 2 = zeros(1,7);

for i = 1:size(MDtrain_std1,2)
meanMDtrain = mean(MDtrain_std1(:,i));
stdMDtrain = std(MDtrain_stdi1(:,i));

102



MDtest_stdl(:,i) = (MDtest_stdl(:,i) - meanMDtrain) / stdMDtrain;
end
for i = 1:size(MDtrain_std1,2)

meanMDtrain = mean(MDtrain_std2(:,i));

stdMDtrain = std(MDtrain_std2(:,i));

MDtest std2(:,i) = (MDtest std2(:,i) - meanMDtrain) / stdMDtrain;
end

C_regl
C_reg2

regresion_logistica(MDtrain_stdl,Ytrain,MDtest stdl,Ytest);
regresion_logistica(MDtrain_std2,Ytrain,MDtest_std2,Ytest);

Funcién: regression_logistica

function C = regresion_logistica(MDtrain_std,Ytrain,MDtest_ std,Ytest)

B = glmfit(MDtrain_std, Ytrain, "binomial");
Yprob = glmval(B, MDtest_std, "logit");
Yclass = (Yprob»=0.5)*1;
C = confusionmat(Ytest,Yclass);

end
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