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RESUMEN

La apnea obstructiva del suefio (AOS) es un trastorno heterogéneo cuya estratificacion
clinica habitual mediante el indice apnea—hipopnea (IAH) resulta limitada. Este trabajo tiene como
objetivo identificar fenotipos clinicamente relevantes de pacientes con AOS aplicando algoritmos

de clustering sobre la senal de variabilidad del ritmo cardiaco (Heart Rate Variability, HRV).

Se utilizaron datos de la cohorte Sleep Heart Health Study (SHHS), con 2641 adultos
evaluados en dos visitas separadas cinco afos (SHHS1 y SHHS2). Se realiz6 un pre-procesado del
electrocardiograma (ECG) junto con una deteccion de los picos R para obtener la sefial HRV,
aplicando interpolacién a 4 Hz para el andlisis frecuencial, y se extrajeron caracteristicas
temporales y espectrales para posteriormente aplicar técnicas de clustering. Se compararon 4
métodos de clustering: k-means, Density-Based Spatial clustering of Applications with Noise
(DBSCAN), Gaussian Mixture Models (GMM) y el Método de Ward, seleccionando el mas

adecuado segun interpretabilidad y concordancia (indice kappa de Cohen).

Los métodos de clustering presentaron comportamientos diferenciados en la identificacion
de fenotipos de AOS. DBSCAN generd un cluster dominante con escaso valor fenotipico y el
Método de Ward sugirid6 k=3, poco comparable entre visitas. Por otro lado, k-means y
especialmente GMM mostraron dos fenotipos reproducibles y clinicamente diferenciados, con
concordancias notables entre métodos (kappa=~0,76 en SHHS1; =0,64 en SHHS2). Con GMM se
distinguieron: (1) un fenotipo de mayor edad, IAH e indice de arousals mas bajos, mas suefio
profundo, menor tiempo total de suefio y mas hipertension; y (2) un fenotipo mas joven, con
mayores indices antropométricos, IAH y arousals mas altos, menos suefio profundo, mayor tiempo
total de suefio y menor hipertension. La estructura de fenotipos se mantiene entre SHHS1 y

SHHS2, con modulacion de algunas variables, como el IAH central.

En conjunto, GMM permiti6 identificar dos fenotipos de AOS clinicamente interpretables,
consistentes a lo largo del tiempo. Estos resultados respaldan la utilidad de la HRV para
estratificacion y seguimiento de pacientes, y sugiere aplicaciones en medicina personalizada de la

AOS.
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ABSTRACT

Obstructive sleep apnea (OSA) is a heterogeneous disorder whose usual clinical
stratification through the apnea—hypopnea index (AHI) is limited. The aim of this study is to
identify clinically relevant phenotypes of OSA patients by applying clustering algorithms to the
heart rate variability (HRV) signal.

Data from the Sleep Heart Health Study (SHHS) cohort were used, including 2,641 adults
assessed in two visits five years apart (SHHS1 and SHHS2). Electrocardiogram (ECG)
preprocessing was performed together with R-peak detection to obtain the HRV signal, applying
interpolation at 4 Hz only for spectral analysis. Temporal and frequency features were extracted
and subsequently used for clustering. Four clustering methods were compared: k-means, Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Gaussian Mixture Models
(GMM), and Ward’s method, selecting the most appropriate one according to interpretability and

concordance (Cohen’s kappa index).

The clustering methods showed distinct behaviors in identifying OSA phenotypes.
DBSCAN generated a dominant cluster with little phenotypic value, and Ward suggested k = 3,
which was hardly comparable between visits. k-means and, especially, GMM revealed two
reproducible and clinically differentiated phenotypes, with substantial concordance between
methods (kappa = 0.76 in SHHSI; = 0.64 in SHHS2). With GMM, the following were
distinguished: (1) an older phenotype, with lower AHI and arousal index, more deep sleep, shorter
total sleep time, and higher hypertension prevalence; and (2) a younger phenotype, with greater
anthropometry, higher AHI and arousal index, less deep sleep, longer total sleep time, and lower
hypertension prevalence. The phenotype structure was preserved between SHHS1 and SHHS2,

with modulation of certain variables, such as central AHI.

Overall, GMM enables the identification of two clinically interpretable OSA phenotypes
that are consistent over time. This supports the utility of HRV for patient stratification and follow-

up and suggests applications in the personalized medicine of OSA.
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Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Introduccion

La Apnea Obstructiva del Sueiio (AOS) es un trastorno crénico con una alta prevalencia
caracterizado por episodios recurrentes de bloqueo intermitente de las vias respiratorias superiores
durante el suefio (Slowik et al., 2025). Estas interrupciones producen la fragmentacion del suefo,
hipoxia intermitente, cambios en la presion intratoracica y activacion del sistema nervioso
simpatico (Mediano et al., 2022). Los sintomas mas comunes son ronquidos, apneas, arousals y
somnolencia excesiva diurna (Lv et al., 2023). Tiene un impacto significativo sobre la salud
cardiovascular, metabolica y neurocognitiva del paciente, ademas de aumentar el riesgo de

accidentes laborales y de trafico (Slowik et al., 2025).

Tradicionalmente, el Indice Apnea-Hipopnea (IAH) ha sido el parametro utilizado para
diagnosticar y determinar la severidad de la AOS (Mediano et al., 2022). No obstante, algunos
estudios (Keenan et al., 2018; Qin et al., 2024; Ye et al., 2014; Zinchuk et al., 2018) demuestran
que este método presenta limitaciones ya que no captura adecuadamente la heterogeneidad clinica
de la enfermedad, pudiendo no determinar con precision el riesgo cardiovascular y metabdlico de

los pacientes.

Ante esta problematica, se ha sugerido que se puede realizar un fenotipado clinico mas
preciso utilizando varias sefiales fisioldgicas aparte del IAH. De esta manera, se puede identificar
un mayor numero de subgrupos clinicamente relevantes, que se diferencian entre ellos en sus

sintomas, comorbilidades o respuesta al tratamiento (Qin et al., 2024).

La senal de variabilidad del ritmo cardiaco (Heart Rate Variability, HRV) est4 intimamente
relacionada con la actividad del sistema nervioso autonomo (SNA). Debido a la relacion que hay
entre la fisiopatologia de la AOS y la activacion del sistema nervioso simpatico, el estudio de la

HRYV en este contexto es de gran utilidad (Qin et al., 2024; Sequeira et al., 2019).

Este trabajo propone la utilizacion de la sefial de HRV vy la utilizacion del aprendizaje no
supervisado, en concreto clustering, para identificar subgrupos de pacientes con AOS que tengan

fenotipos clinicamente distintos, aportando asi una utilidad clinica relevante.



1.2 Estructura del documento

La estructura de este Trabajo Fin de Grado (TFG) estd organizada en los siguientes 6

capitulos:

Capitulo 1: Introduccidn, en el que se trata la enfermedad bajo estudio, se aborda su epidemiologia,

fisiopatologia, clinica, factores de riesgo, enfermedades asociadas, diagndstico y tratamiento.
Ademas, se introduce la inteligencia artificial (IA), pilar fundamental en este trabajo. En este
mismo sentido, se iran desgranando los diferentes conceptos de IA, para, finalmente, concluir con
un apartado en el que se hace una revision tedrica de antecedentes de clustering en la AOS. Por

ultimo, se define la hipdtesis y los objetivos del trabajo.

Capitulo 2: Sujetos y sefiales, en el que se describe la base de datos empleada (Sleep Heart Health

Study, SHHS), detallando su disefio original y la justificacion de la seleccion de la poblacion bajo
estudio, de la cual se presentan las caracteristicas demograficas y clinicas en las dos visitas
disponibles (SHHS1 y SHHS2). Finalmente, se explican las caracteristicas de la sefial analizada,
centrada en el electrocardiograma (ECG), junto con el procedimiento de registro y muestreo, y se

enumeran las variables clinicas y fisiologicas utilizadas para el fenotipado.

Capitulo 3: Metodologia, donde se describen las distintas etapas metodologicas llevadas a cabo en

este trabajo. Se detalla el pre-procesado del ECG y la extraccion de la sefial de HRV, asi como las
caracteristicas calculadas en el dominio temporal y frecuencial, junto con las bandas clasicas y
especificas definidas en el contexto de la AOS. Posteriormente, se presentan los algoritmos de
clustering empleados (k-means, Density-Based Spatial clustering of Applications with Noise
(DBSCAN), Gaussian Mixture Models (GMM) y el método de Ward), asi como la justificacion
de su eleccion y la estrategia para seleccion el numero ptimo de grupos y, finalmente, se describe

el andlisis estadistico realizado para comparar SHHS1 y SHHS2 y evaluar los fenotipos obtenidos.

Capitulo 4: Resultados, en el que se presentan los hallazgos obtenidos a partir del analisis de la

sefial de HRV y de la aplicacion de los métodos de clustering. Primero, se muestra las diferencias
descriptivas de las métricas de HRV entre SHHS1 y SHHS2. A continuacion, se exponen los
resultados de los distintos algoritmos de clustering aplicados y se comparan sus rendimientos,
identificando a GMM como el mas adecuado. Finalmente, se caracterizan los fenotipos obtenidos

en ambos grupos y se realiza una comparacion longitudinal entre SHHS1 y SHHS2.



Capitulo 5: Discusién, donde se interpretan los resultados obtenidos en este trabajo. En primer

lugar, se estudian las diferencias en las métricas de HRV entre SHHS1 y SHHS2, tanto temporales
como espectrales. A continuacion, se evalia la utilidad de los distintos algoritmos de clustering y
se explica por qué finalmente se elige el modelo GMM como el més adecuado para este trabajo.
Posteriormente, se presentan los fenotipos clinicos identificados en ambas visitas (SHHS1 y
SHHS?2), indicando las caracteristicas que distinguen a cada grupo y comparandolos para valorar
cémo evoluciona la cohorte con el paso del tiempo. Mas adelante, se contrastan estos resultados
con los de estudios previos y se reflexiona sobre la posible utilidad clinica del analisis. Por tltimo,

se comentan las limitaciones principales del estudio.

Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. El documento finaliza con un resumen de las principales

conclusiones derivadas del trabajo y planteando diversas lineas de investigacion futura orientadas

a ampliar y profundizar en el fenotipado de la AOS.



1.3 Apnea obstructiva del suefio

1.3.1 Introduccion

La AOS es un trastorno del suefio caracterizado por episodios repetidos de colapso
completo (apnea) o parcial (hipopnea) de las vias respiratorias superiores (Slowik et al., 2025). La
variable que se utiliza para diagnosticar y establecer la gravedad de la AOS es el IAH, que
representa el nimero de eventos apneicos en una hora de suefio (e/h). Para que un paciente sea

diagnosticado de AOS se tiene que cumplir al menos uno de estos dos puntos (Mediano et al.,

2022):

1. Presencia de un IAH > 15 e/h, predominantemente obstructivas.
2. Presencia de un IAH > 5 e/h y al menos uno de los siguientes factores: somnolencia
excesiva diurna, suefio no reparador, cansancio excesivo y/o disminucion de la calidad de

vida vinculada al suefio, sin que existan otras causas que lo expliquen.

Los colapsos en el tracto respiratorio superior dan lugar a una disminucion en la saturacién
de oxigeno en sangre, y pueden derivar en el despertar del suefio, provocando que sea fragmentado
y no reparador. La clinica principal de esta enfermedad cursa con ronquidos fuertes e
interrumpidos, presencia de apneas durante el suefio y somnolencia excesiva diurna (Slowik et al.,
2025). La importancia del estudio de la AOS se debe a las consecuencias negativas que tiene esta
enfermedad en otros &mbitos de la salud, como en la salud cardiovascular y en los trastornos del
comportamiento. Ademads, tienen un impacto negativo en la calidad de vida y en la seguridad al

volante (Slowik et al., 2025).

1.3.2 Epidemiologia

Un estudio realizado por Benjafield et al., 2019, estimé que cerca de mil millones de
personas con AOS y 425 millones con un curso moderado o grave de la enfermedad. En los ultimos
afios se ha evidenciado un aumento de la prevalencia de la AOS por la epidemia mundial de
obesidad (Benjafield et al., 2019), como respalda un estudio realizado por Garvey et al., 2015, en

el cual el 41 % de los pacientes con un Indice de Masa Corporal (IMC) superior a 28 presentaban



la enfermedad y, ademas, la prevalencia podia alcanzar hasta el 78 % en pacientes derivados para

cirugia bariatrica.

También se relaciona el envejecimiento de la poblacion con el aumento de la prevalencia
de esta enfermedad (Benjafield et al., 2019). Esto se debe a que con la edad se produce una
acumulacion de grasa parafaringea, un alargamiento del paladar blando, asi como otros cambios
en estructuras adyacentes a la faringe (Garvey et al., 2015). En un estudio realizado por (Senaratna
et al., 2017), la prevalencia de la AOS en la poblacion anciana alcanzaba el 90 %, llegando a un

49 % de casos con AOS moderada o grave.

La prevalencia es 2 o 3 veces mayor en hombre que en mujeres. No obstante, el diagndstico
de la AOS en mujeres puede estar infradiagnosticado debido a que no suelen presentar los sintomas
clasicos como ronquidos intensos, apneas presenciadas y somnolencia excesiva diurna; es
frecuente que padezcan de niveles bajos de energia y fatiga (Garvey et al., 2015). Ademas, la AOS

es mas prevalente en mujeres postmenopausicas que en premenopausicas (Garvey et al., 2015).

En cuanto a los factores genéticos, Garvey et al., 2015 estimaron que hasta el 40% del
riesgo de padecer AOS tienen un componente genético. De este modo, la prevalencia en familiares
de primer grado de personas con AOS esta entre el 22% y el 84 %. Por ultimo, Benjafield et al.,
2019 sugirieron que también hay un componente racial, ya que observaron una mayor prevalencia

en la poblacion china, posiblemente relacionada con una via aérea mas estrecha.

Todos los hallazgos comentados anteriormente ponen de manifiesto la marcada
heterogeneidad de la AOS, que esta influida por factores como la obesidad, la edad, el sexo, la
genética y la raza. Esta variabilidad en su presentacion y gravedad hace que la valoracion
exclusivamente a través del IAH resulte insuficiente, por lo que es necesario tener en consideracion

otros parametros clinicos y fisiopatologicos para una caracterizacidén mas precisa.

1.3.3 Fisiopatologia

La AOS se debe principalmente a la obstruccion de la via aérea superior durante el suefio.
Este fenomeno se debe a un desequilibrio entre las fuerzas que tienden a mantenerla cerrada, que
son los factores anatémicos, y las que tienden a abrirla, que son la actividad muscular y los centros

respiratorios. Por lo tanto, si los factores anatomicos predominan o los musculares son deficitarios,



se producira el cierre de la via aérea superior durante el suefio (Mediano et al., 2022) . Los factores
anatémicos que intervienen en el estrechamiento son una gran circunferencia de cuello, exceso de
tejido blando, estructuras dseas o vasos sanguineos (Schwab et al., 1995). Estos pueden provocar
un aumento de la presion en el tracto respiratorio superior, provocando un colapso faringeo y un

espacio insuficiente para el paso del aire a través de estas vias aéreas.

El desequilibrio entre las fuerzas mencionado anteriormente provoca un aumento de la
colapsabilidad de la via aérea superior, desencadenando una apnea o una hipopnea. Estos episodios
dan lugar a una serie de cambios fisioldgicos tales como hipoxia, hipercapnia, despertares
transitorios (arousals), cambios de presidn intratoracica y una activacion del sistema nervioso
simpatico. Ademads, también conllevan cambios bioldgicos como inflamacidn, estrés oxidativo y

disfuncion endotelial, entre otros (Mediano et al., 2022).

Si el paciente no tiene la capacidad individual para adaptarse a estos cambios, desarrollara
la AOS como enfermedad cronica, con sus consecuencias clinicas y enfermedades asociadas que

se mencionaran a continuacion (Mediano et al., 2022) .

1.3.4 Clinica y factores de riesgo

Los principales signos y sintomas de la AOS se pueden dividir en nocturnos y en diurnos

(Lv et al., 2023). Los sintomas nocturnos son:

e Ronquidos (es el més caracteristico).
e Apneas observadas.
e Microdespertares o arousals.

e Otros, como por ejemplo sudoracién nocturna, nicturia o suefio inquieto.
Los sintomas diurnos son:

e Somnolencia excesiva diurna: es muy frecuente. Los pacientes tienden a estar cansados,

tienen baja concentracion y se quedan dormidos facilmente durante el dia.

En cuanto a los factores de riesgo, se pueden dividir en anatomicos y no anatomicos. Los
primeros fueron mencionados en el apartado de fisiopatologia y son una gran circunferencia de

cuello, exceso de tejido blando, estructuras 6seas o vasos sanguineos (Schwab et al., 1995). Por



otro lado, los factores de riesgo no anatomicos que pueden provocar el estrechamiento de la via
aérea superior son la obesidad, el sexo masculino y la edad avanzada, ademas del embarazo
(Slowik et al., 2025). Por ultimo, el consumo de alcohol, de tabaco o de sedantes e hipndticos

pueden ser también un factor a tener en cuenta (Slowik et al., 2025).

1.3.5 Consecuencias y enfermedades asociadas

Gran parte de la importancia clinica de la AOS esta relacionada con la asociacion de esta
enfermedad con otras patologias del ambito cardiovascular, cerebrovascular, metabdlico,

neuroldgico y psiquiatrico, asi como con accidentes de trafico y laborales (Mediano et al., 2022):

e Accidentes de trafico y laborales.
e Hipertension arterial (HTA).

e Enfermedad cerebrovascular.

e Arritmias.

e Cardiopatia isquémica.

e Tromboembolia pulmonar.

e Hipertension arterial pulmonar.

e Insuficiencia cardiaca.

e Diabetes mellitus, sindrome metabolico.
e (Cancer.

e Neurodegeneracion.

e Depresion.

1.3.6 Técnicas de diagndstico

La Asociacidon Americana de Trastornos del Sueno clasifica las diferentes técnicas

utilizadas para el diagnostico de la AOS en cuatro niveles (De la Huerga Lopez et al., 2006):

e Nivel I: incluye la polisomnografia (PSG) nocturna en laboratorio de suefio



e Nivel II: comprende la PSG con evaluacion completa del suefio, pero realizada
fuera del laboratorio de suefio, es decir, en el domicilio del paciente o en la unidad

de hospitalizacion. En este nivel no se requiere la presencia fisica de un técnico.

e Nivel III: se incluyen aquellas técnicas que monitorizan variables
cardiorrespiratorias: medicion del esfuerzo respiratorio, flujo aéreo, saturacion de

oxigeno, frecuencia cardiaca y ECG.

e Nivel IV: solo se incluyen aquellas técnicas que solo detectan una o dos variables,

por ejemplo, pulsioximetria y ECG.

La técnica gold standard para el diagnodstico de los trastornos del suefio es la
polisomnografia (PSG). En dicha prueba se registran, analizan e interpretan multiples variables
cardiorrespiratorias y neurofisiologicas de manera simultanea durante el suefo, entre las cuales se

incluyen (Gottlieb & Punjabi, 2020; Roncero et al., 2022):
e Flujo de aire a través de la nariz
e Esfuerzo respiratorio a través de bandas de induccion toracicas y abdominales
e Saturacion de oxihemoglobina mediante pulsioximetria en el dedo
e Ronquidos

e FEtapas del suefio (N1, N2, N3, REM) y arousals haciendo uso de

electroencefalograma, electrooculograma y electromiograma del menton
e Sefiales electrocardiograficas
e Posicion corporal
e Movimiento de las piernas

Todas estas variables son medidas en una PSG realizada en un laboratorio de suefio. Una
de las principales limitaciones de estas pruebas son los altos costes econdmicos y los largos
tiempos de espera, consecuencia de ello ha sido el aumento en el nimero de pruebas poligraficas
al paciente (Cooksey & Balachandran, 2016). Tipicamente en estas pruebas se miden Uinicamente
variables cardiorrespiratorias (Gottlieb & Punjabi, 2020), aunque existen excepciones en las que

se miden también parametros del suefio (Quan et al., 2007).



Como hemos mencionado anteriormente, en una PSG se puede obtener la senal del ECG.

Esta sefial representa la actividad eléctrica del corazén y se registra a través de electrodos

colocados sobre la superficie del cuerpo. Para medir la corriente que va de un electrodo a otro se

utilizan las derivaciones (Guyton & Hall, 2016).

En el ECG se observan diferentes ondas, las cuales se corresponden con las fases del ciclo

cardiaco, y que se representan en la Figura 1.1 (Merck Manuals, 2024):

Onda P: refleja la despolarizacion de las auriculas (su contraccion).
Complejo QRS: refleja la despolarizacion de los ventriculos (inicio de su
contraccion)

Onda T: refleja la repolarizacion de los ventriculos (su relajacion).

A partir de estas ondas se pueden analizar diferentes intervalos y segmentos, los mas

importantes son (Merck Manuals, 2024):

Intervalo PR: es el tiempo comprendido entre el inicio de la onda P y el inicio del
complejo QRS y refleja la conduccion auriculoventricular. Tiene una duracion
normal de entre 0.1 y 0.2 ms.

Intervalo QT: es el tiempo comprendido entre el comienzo del complejo QRS y el
final de la onda T y refleja la sistole ventricular (eléctrica). La duracion normal en
adultos es de 350 a 450 ms y, en mujeres, de 360 a 460 ms.

Segmento ST: desde el final del complejo QRS hasta el inicio de la onda T y
representa la despolarizacion completa del miocardio ventricular.

Intervalo RR: es el tiempo comprendido entre dos complejos QRS (dos ondas R).

Es ttil para definir la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

Una sefial que se puede obtener a través del ECG es la senal de HRV, que se define como

la variacion de la frecuencia de los latidos del corazén a lo largo de un periodo de tiempo

previamente establecido (no excede las 24 horas) analizando periodos circadianos consecutivos.

Una de las formas mas comunes de medir esta sefial es haciendo uso del ECG, en el cual se detecta

cada una de las ondas R y se calcula el tiempo entre 2 ondas R consecutivas o intervalo RR. Este

intervalo mide el periodo cardiaco y la funcion inversa mide la frecuencia cardiaca. La sefial de

HRYV es la serie de intervalos RR (Rodas et al., 2008).
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Figura 1.1 Sefial de ECG anotada con ondas caracteristicas

Actualmente, el andlisis de la sefial de HRV en el contexto de la AOS tiene un gran valor
tanto en el diagndstico como en el pronostico de la enfermedad (Sequeira et al., 2019). La HRV,
que mide la variabilidad entre latidos cardiacos consecutivos, se puede analizar mediante
caracteristicas temporales y espectrales, asi como haciendo uso de herramientas no lineales. Estas
caracteristicas aportan mucha informacion sobre el SNA ya que estan estrechamente relacionadas
(Qin et al., 2024). Por otro lado, la AOS esta también relacionada con el SNA, ya que las apneas
producidas en esta enfermedad conllevan hipoxia e hipercapnia, que generan un aumento en el
tono simpdtico y una reduccion relativa de la modulacion vagal (Sequeira et al., 2019). Esta
activacion simpdtica cronica, contribuye a la aparicion de hipertension, enfermedades
cardiovasculares y mayor mortalidad (Qin et al., 2024). En el estudio realizado por Qin et al., 2024
se propone la utilizacion de la HRV para realizar un fenotipado de la AOS. Esto es util porque para
caracterizar correctamente la enfermedad es necesario algo mas aparte del IAH, el cual no capta
toda la variabilidad que hay entre los pacientes, y no permite predecir el riesgo cardiovascular o la

respuesta al tratamiento.
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1.3.7 Tratamiento

La aplicacion de presion positiva continua en via aérea (CPAP, por sus siglas en inglés) ha
sido la manera tradicional de tratar la AOS. La CPAP es capaz de reducir de manera efectiva el
IAH por lo que es considerada la técnica gold standard, especialmente en aquellos casos que son
moderados o graves (Edwards et al., 2019). A pesar de ello, presenta limitaciones debido a su baja
adherencia al tratamiento en muchos pacientes y a que no todos experimentan los mismos
beneficios clinicos, siendo un porcentaje significativo de pacientes que no perciben mejoria en los
sintomas ni en la calidad de vida (Edwards et al., 2019). El modelo tradicional es tnico para todos,
una vez se ha diagnosticado a un paciente de AOS, se le trata con CPAP vy, si el tratamiento no ha
sido efectivo, se buscan otras alternativas. No obstante, este enfoque no tiene en cuenta la marcada
heterogeneidad clinica y fisiopatoldgica de la AOS, por lo que resulta insuficiente ya que cada

paciente necesita diferentes tipos intensidad de tratamiento (Edwards et al., 2019).

Como se ha mencionado anteriormente, no todos los pacientes responden bien a la
aplicacion de CPAP, por lo que existen otros tratamientos que se pueden emplear en funcion de
las necesidades y caracteristicas del paciente. Las medidas generales para tratar la AOS son:
pérdida de peso, higiene del suefio, evitar el consumo de alcohol, tabaco, sedantes e hipnoéticos, y
tratamiento de las comorbilidades asociadas (Mediano et al., 2022) . Los dispositivos de avance
mandibular (DAM) han sido utilizados por pacientes con AOS leve o moderada, asi como aquellos
que no toleran la CPAP, obteniendo unos resultados muy positivos en términos de los sintomas de
la enfermedad (Mediano et al., 2022). Por otro lado, el abordaje quirargico de la AOS es necesario
en determinados fenotipos anatdmicos, especialmente en aquellos pacientes que presentan
obstrucciones estructurales evidentes. En estos casos, se llevan a cabo procedimientos quirirgicos
faringeos o maxilofaciales con el objetivo de corregir la obstruccion de la via aérea superior
(Mediano et al., 2022). La seleccion de la técnica quirtrgica se realiza actualmente siguiendo
criterios de medicina personalizada, de modo que el procedimiento se adapta a los hallazgos

anatémicos y funcionales de cada paciente (Mediano et al., 2022).

Por otra parte, en los ultimos afos se han propuesto terapias farmacologicas dirigidas a
componentes fisiopatologicos distintos de la anatomia. Diversos farmacos, como la acetazolamida
o combinaciones de antidepresivos y anticolinérgicos, han mostrado capacidad para reducir el [AH

en determinados subgrupos de pacientes, mejorando el control ventilatorio o aumentando el tono
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muscular de la via aérea (Bruyneel, 2023). No obstante, estos tratamientos se plantean
habitualmente como estrategias simultaneas al tratamiento con CPAP, y podrian resultar de
especial interés en casos de AOS leve o moderada, asi como en pacientes con rasgos

fisiopatologicos especificos (Bruyneel, 2023).

En resumen, comienza a consolidarse la idea de que la AOS no constituye una entidad
clinica homogénea, sino un sindrome heterogéneo con multiples subtipos clinicos y
fisiopatologicos(Edwards et al., 2019). Asi, pacientes con un mismo valor de IAH pueden diferir
significativamente en la sintomatologia, en la presencia de comorbilidades asociadas y en los
mecanismos predominantes de la obstruccion (Bruyneel, 2023). Esta variabilidad pone de
manifiesto que la aplicacion de un tratamiento uniforme para todos los pacientes no resulta una
estrategia optima (Edwards et al., 2019). De este modo, se plantea la necesidad de avanzar hacia
un enfoque de tratamiento personalizado, en el cual las decisiones terapéuticas se adapten a las

caracteristicas anatomicas, clinicas y fisiopatologicas concretas de cada paciente.

1.4 Inteligencia artificial con aprendizaje no supervisado

1.4.1 Definicion de inteligencia artificial

La IA es una disciplina computacional que posibilita a méquinas y ordenares reproducir la
capacidad de un humano para aprender, comprender, resolver problemas, tomar decisiones, ser

creativo y ser autonomo (Stryker & Kavlakoglu, 2024).

El concepto de IA es muy amplio y, dentro de esta tecnologia, se pueden identificar

diversas ramas:

e Machine Learning (ML) o “aprendizaje automatico”: las maquinas y ordenadores
utilizan algoritmos, aprenden igual que los humanos y pueden realizar tareas de
forma autonoma. Su rendimiento y precision mejoran con la experiencia y la
exposicion a maés datos, a partir de los cuales aprenden (IBM, 2021).

o Deep Learning (DL) o “aprendizaje profundo”: es una rama del ML que utiliza
redes neuronales multicapa, también llamadas profundas, para tomar las decisiones

de la misma manera que lo haria el cerebro humano. La principal diferencia con los
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algoritmos de ML es la arquitectura, ya que estos primeros utilizan redes simples
de una o dos capas, mientras que los de DL utilizan un mayor nimero de ellas

(Holdsworth Jim & Scapicchio Mark, 2024).

La IA tiene aplicaciones en multitud de ambitos de la vida. En medicina, la IA sirve para
el diagndstico por imagen, predecir enfermedades, robots quirirgicos o la medicina personalizada,
entre otras aplicaciones. Por otro lado, en ingenieria es 1til para controlar robots de manera
automatica, optimizar procesos o para la simulacion avanzada de procesos. Por ultimo, en la
ingenieria biomédica, campo en el que se engloba este TFG, la IA ha demostrado su utilidad para
analizar sefales biomédicas, modelar 6rganos y simular su funcién biologia, disefiar protesis
inteligentes y dispositivos implantables o sistemas de monitoreo en tiempo real para pacientes

(Tripathi et al., 2025).

1.4.2 Machine Learning

El Naqga et al., 2015 definen ML como un subcampo de la IA centrado en desarrollar
algoritmos y técnicas para que los ordenadores aprendan patrones y tomen decisiones a partir de

los datos, sin la intervencion humana. Destacan cuatro enfoques:

e Aprendizaje supervisado: en este tipo de enfoque de ML los ejemplos de entrada
estan asociados con su etiqueta conocida (datos etiquetados). Permite al modelo
interpretar similitudes y diferencias de los datos para posteriormente poder predecir
o clasificar entradas nuevas que son desconocidas.

e Aprendizaje no supervisado: el modelo se entrena haciendo uso de datos no
etiquetados, de manera que no asocia una configuracion de entrada especifica del
sistema con un resultado correcto. El modelo busca patrones intrinsecos o
estructuras ocultas en los datos para llegar a la solucion correcta.

e Aprendizaje semi-supervisado: el entrenamiento del modelo se realiza haciendo uso
tanto de datos etiquetados como de datos no etiquetados. La idea es utilizar la parte
etiquetada para ayudar a aprender, y después, aprender de los datos sin etiquetar

haciendo uso del conocimiento anterior.
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e Aprendizaje por refuerzo: los algoritmos de ML por refuerzo aprenden haciendo
uso de un sistema de retroalimentacion basado en ensayo y error. Un agente o
modelo intenta realizar una secuencia de acciones con la finalidad de maximizar

una recompensa acumulada.

1.4.3 Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado la méquina recibe tinicamente los datos de entrada, sin
tener informacion sobre las salidas objetivo. En este tipo de aprendizaje el objetivo es construir
representaciones de la entrada y encontrar patrones en los datos para realizar posteriormente la

toma de decisiones, prediccion de futuras entradas, comunicacion eficiente con otras maquinas,

etcétera (Ghahramani, 2003).

Estos tipos de aprendizaje son considerados mas naturales en relacion con la forma en que
los humanos y animales aprenden, ya que no requieren etiquetas ni supervision explicita. Ademas,
es posible aplicarlos en una extensa cantidad de problemas donde no es posible tener datos
etiquetados, ya sea por su alto costo o por la limitada informacioén que nos proporcionan (Murphy,
2012). En este sentido, el aprendizaje no supervisado pretende modelar la distribucion de los datos,
permitiendo encontrar estructuras subyacentes sin conocer las salidas, supliendo los modelos de
las salidas conocidas con modelos de probabilidad multivariados para representar la complejidad

de los datos de entrada (Murphy, 2012).
A continuacion se describen algunos ejemplos de aprendizaje no supervisado:
Clustering

El clustering consiste en dividir el conjunto de datos en diferentes subgrupos llamados
clusters mediante la identificacion de patrones naturales en los datos sin tener etiquetas previas.
Hay multitud de técnicas, desde modelos basados en distancias, como k-means o clustering
jerarquico, hasta modelos basados en densidad o probabilisticos. En funcion del método utilizado,

la forma en que los puntos son asignados a un cluster sera distinta (MathWorks, n.d.).

Algunos ejemplos de aplicaciones de clustering son (Murphy, 2012):
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- Comercio electronico: agrupar clientes en funcion de sus gustos para enviar
publicidad personalizada.

- Biologia: agrupar datos de citometria de flujo permite descubrir subpoblaciones
celulares.

- Medicina: se pueden agrupar pacientes con AOS en funcidn de sus caracteristicas

para encontrar fenotipos clinicos.
Reduccion de dimensionalidad

Es una estrategia que se utiliza cuando tenemos un conjunto de datos de alta dimension,
los cuales se proyectan a un subespacio de menor dimension que capte la estructura esencial de los
datos. Las técnicas de reduccion de dimensionalidad parten de la idea de que, a pesar de que el
conjunto de datos sea muy complejo, existen unos factores latentes que explican la mayor parte de

la variabilidad (Murphy, 2012).

Esta estrategia es especialmente util para la representacion de un conjunto de datos
complejo, para reducir la carga computacional o para aumentar la precision de modelos que reciben
como entradas los datos en espacio reducido, ya que se elimina informacion no relevante (Murphy,

2012).

Uno de los métodos mas utilizados para la reduccion de dimensionalidad es el analisis de
componentes principales (Principal Component Analysis, PCA) y estas son algunas de sus

aplicaciones reales (Murphy, 2012):

- Biologia: es utilizada para analisis de datos de microarrays de genes, ya que cada
uno de los valores registrados es el resultado de la accion conjunta de varios genes
correlacionados por compartir las mismas rutas biologicas.

- Procesamiento de lenguaje natural: una de las variantes del PCA, el andlisis
semantico latente, se utiliza para la recuperacion de documentos.

- Qréficos por computadora: los datos obtenidos por captura de movimiento se

proyectan a un espacio de baja dimension para generar animaciones.
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1.4.4 Clustering en la apnea obstructiva del suerio

Para dar contexto a este TFG es fundamental revisar estudios previos en los cuales se

realiza un fenotipado de la AOS mediante métodos de clustering.

El estudio realizado por Ye et al., 2014 sugirié que los estudios de AOS del momento se
centraban en un perfil estereotipado de esta enfermedad, pudiendo llevar a un subdiagnostico de
pacientes. Su objetivo fue utilizar técnicas de clustering para explorar la heterogeneidad clinica de
la AOS y encontrar subgrupos que tuviesen combinaciones distintas de sintomas y comorbilidades.
Identificaron 3 clusters que, a pesar de no tener diferencias significativas en parametros tipicos de
diagnostico como IAH, indice de desaturacion de oxigeno (Oxygen Desaturation Index, ODI),
edad o sexo, presentan perfiles clinicos diferentes, con implicaciones para el diagndstico y
tratamiento. La diferenciacion entre grupos fue en funcidon de si la estructura del suefio estaba
alterada o no, si eran mads o menos sintomaticos, y si presentaban somnolencia excesiva diurna.
Un resultado sorprendente fue que aquellos pacientes menos sintomaticos presentaban mayor

carga de comorbilidades tanto cardiovasculares como metabdlicas.

Posteriormente, Keenan et al., 2018 buscaron realizar la validacion y extension del estudio
previo de Ye et al., 2014, en el cual identificaron 3 fenotipos clinicos de la AOS en poblacion
islandesa. La validacion consistié en comprobar si los fenotipos obtenidos en dicho estudio previo
eran replicables en otras poblaciones mas diversas. Para este objetivo, utilizaron el analisis de
clases latentes (Latent Class Analysis, LCA). La extension, por su parte, se referia a encontrar
nuevos fenotipos que se asociasen con diferencias en comorbilidades o severidad de la AOS. Para
este otro objetivo, utilizaron el Criterio de Informacion Bayesiana (Bayesian Information
Criterion, BIC). Para realizar el estudio, utilizaron los pacientes originales, nuevos pacientes de
Islandia y otra muestra internacional. Obtuvieron los mismos 3 subgrupos que en el estudio previo,
los cuales no se distinguian ni por el IAH ni por el ODI. Con la extension, identificaron 5 clusters,
pudiendo diferenciar pacientes que tenian sintomas similares pero con causas o perfiles distintos.
Por ejemplo, dos pacientes podian presentar somnolencia pero pertenecer a grupos distintos en
funcidn de si uno roncaba y el otro no. Finalmente, evidenciaron la heterogeneidad clinica de la
AOS méas alla del IAH, gracias a que los fenotipos eran reproducibles en varios paises y etnias

diferentes. Por lo tanto, con estos resultados demostraron que se puede personalizar el tratamiento,
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mejorar la deteccion de casos atipicos como somnolencia sin ronquidos o prever la adherencia al

tratamiento, todo ello mediante el fenotipado de la enfermedad.

Por otro lado, en Zinchuk et al., 2018 se afirma que para capturar la complejidad fisiologica
de la AOS no es suficiente utilizar el IAH, es necesario realizar un fenotipado mas profundo
utilizando mas parametros polisomnograficos. Esto puede revelar subgrupos clinicamente
relevantes y que pueden estar asociados de manera diferencial con riesgo cardiovascular. El
resultado que arrojaron en este estudio fue la identificacion de 7 clusters utilizando el algoritmo .-
means. Utilizaron 29 variables polisomnograficas que se agrupaban en alteraciones respiratorias,
disautonomia, hipoxemia y arquitectura del suefio. Gracias al fenotipado realizado, pudieron ver
qué grupos de pacientes tenian un mayor riesgo cardiovascular, informacién que no es posible
obtener solo con el IAH. Finalmente, propusieron que con este fenotipado se puede mejorar la

seleccion de aquellos pacientes que si que necesitan tratamiento y aquellos que no.

Por ultimo, en el estudio realizado por Ghorvei et al., 2025 se utilizaron varios métodos de
clustering para hacer el fenotipado de la AOS con el fin de observar los resultados que arrojaban
cada uno de ellos. La motivacion de este estudio fue que en estudios previos los resultados
cambiaban en funcidén del método. Las técnicas que utilizaron fueron k-means, GMM, fuzzy C-
means'y clustering jerarquico aglomerativo. De nuevo, pretendian obtener fenotipos relevantes ya
que el IAH no capta la heterogeneidad fisioldgica de la AOS. Para realizar el estudio utilizaron 42
variables continuas que se dividian en 9 dominios: Heart Rate Variability (HRV), arquitectura del
suefio, saturacion de oxigeno (SpO2), movimientos periddicos de las piernas (Periodic Limb
Movement, PLM), arousals, resultados del test de vigilancia psicomotora (Psychomotor Vigilance
Test, PVT), respiracion, antropometria y cuestionarios. Las métricas de la HRV utilizadas fueron:
media de los intervalos RR, desviacion estandar de los intervalos RR (Standard Deviation of RR
intervals, SDRR), raiz cuadrada de la media de las diferencias sucesivas entre intervalos RR (Root
Mean Square of Successive Differences, RMSSD), porcentaje de intervalos RR consecutivos que
difieren mas de 50 ms (Percentage of successive RR intervals that differ by more than 50 ms,
pRR50) y el cociente entre las potencias espectrales en bandas de baja y alta frecuencia (Low
Frequency / High Frequency ratio, LF/HF ratio). En todos los métodos obtuvieron 5 clusters
consistentes. No obstante, este trabajo no utilizé la HRV de manera exclusiva sino que la combin6

con otros pardmetros polisomnograficos y clinicos. De este modo, hasta la fecha no existen
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estudios que hayan empleado unicamente la HRV para el fenotipado de la AOS, lo que abre la

puerta a explorar esta aproximacion como hipoétesis principal de este TFG.

1.5 Hipotesis y objetivos

1.5.1 Hipotesis

En este TFG se plantea la hipdtesis de que, a partir exclusivamente del anélisis de la sefal
de HRV, es posible identificar fenotipos que tengan una utilidad clinica relevante utilizando

técnicas de aprendizaje no supervisado, concretamente de clustering.

1.5.2 Objetivos
Objetivo principal
El objetivo principal de este TFG consiste en identificar fenotipos clinicamente relevantes

utilizando algoritmos de clustering haciendo uso de caracteristicas, tanto temporales como

frecuenciales, de la sefial de HRV
Objetivos especificos
Para lograr el objetivo principal del trabajo, se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Realizar una revision bibliografica de las técnicas de clustering, conociendo en
profundidad los diferentes enfoques que existen.

e Extraer las caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de HRV.

e Seleccionar varios métodos de clustering y aplicarlos sobre las caracteristicas de la
sefial.

e Identificar qué métodos arrojan mejores resultados en nuestro estudio.

e Identificar los sujetos que pertenecen a cada cluster y realizar un andlisis estadistico
de los clusters obtenidos para identificar aquellas variables de interés que arrojan

diferencias significativas entre los diferentes grupos.
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Capitulo 2 - Sujetos y sefales

2.1 Introduccion

En este trabajo se ha empleado la base de datos publica Sleep Heart Health Study (SHHS).
Este es un estudio de cohorte multicéntrico implementado por el National Heart, Lung, and Blood
Institute, cuyo objetivo fue estudiar la relacion entre trastornos del suefio y enfermedades
cardiovasculares. Se puede consultar una descripcion detallada del disefio del estudio original y su
metodologia en (Quan et al., 1997), y la base de datos esta disponible ptublicamente bajo demanda
en la plataforma National Sleep Research Resource (Zhang et al., 2018), a través del siguiente
enlace: https://sleepdata.org/datasets/shhs. A partir de esta base de datos, se ha seleccionado un
subconjunto de sujetos para analizar la sefial de HRV con el objetivo de encontrar patrones

fenotipicos en la AOS mediante métodos de clustering.

2.2 Poblacion bajo estudio

Los sujetos utilizados en este estudio han sido un total de 2641 procedentes de la base de
datos SHHS. Estos pacientes se han seleccionado dado que son aquellos que tienen registros
polisomnograficos completos tanto en el momento inicial del estudio (SHHS1) como en una visita
de seguimiento (SHHS?2), por lo que se puede analizar como evolucionan las sefiales fisiologicas
a lo largo del tiempo y ver si hay diferencias interindividuales y longitudinales relacionadas con

la AOS.

Este conjunto de datos esta compuesto por adultos mayores de 40 afios de ambos sexos a
los cuales se les realizaron estudios de suefio en su domicilio, recogiendo las sefiales fisiologicas
pertinentes para realizar posteriormente estudios sobre la apnea del suefio y el riesgo
cardiovascular. Los sujetos implicados en el estudio eran tanto enfermos como sanos, sin
antecedentes de tratamiento para la apnea del suefo, sin traqueotomia y sin oxigenoterapia
domiciliaria en el momento del estudio (Quan et al., 1997). En la Tabla 2./ se presentan las
caracteristicas demograficas y clinicas de la cohorte en las dos visitas del estudio (SHHS1 y

SHHS?2), clasificadas segun la severidad de la AOS determinada por el IAH (Slowik et al., 2025).
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Caracteristica

SHHS1

Total AOS negativo AOS leve AOS moderada AOS grave
(TAH <5 e/h) (6<IAH<15¢/h) (15<IAH<30e/h) (IAH=>30¢e/h)
Sujetos (n) 2641 (100%) 477 (18.1%) 1033 (39,1%) 725 (27,5%) 406 (15,4%)
Edad (afios) 62 [15] 57 [15.0] 62 [15.0] 65 [17.0] 65 [14.0]
Hombres (n) 1221 (46.2%) 114 (23.9%) 405 (39.2%) 424 (58.5%) 278 (68.5%)
IAH (e/h) 12.85[16.17] 3.08 [2.01] 9.45 [4.91] 20.6 [6.37] 40.16 [16.43]
IMC (kg/m2) 27.6 [5.9] 254 [5.1] 27.3 [5.6] 28.5[5.7] 30.2 [6.9]
SHHS2
Caracteristica Total AOS negativo AOS leve AOS moderada AOS grave
(TAH <5 e/h) (6<IAH<15e¢/h) (15<IAH<30e/h) (IAH=>30¢/h)

Sujetos (n)
Edad (afios)
Hombres (n)

TIAH (e/h)
IMC (kg/m2)

2641 (100%)
68 [16]
1221 (46.2%)
13.5[17.7]
27.7[6.2]

461 (17.5%)
62 [16]
106 (23%)
2.9[2.3]
25.8[5.1]

983(37.2%) 707 (26.8%)
67[15] 69 [15]
394 (40.1%) 394 (55.7%)
9.6 [4.9] 20.8 [6.5]
272[5.7] 28.5[5.8]

490 (18.6%)
71[14]
327 (66.7%)
41.6[17.9]
29.8 [6.6]

Tabla 2.1 Caracteristicas demograficas y clinicas de la poblacion bajo estudio en SHHS1 y SHHS2. Las variables continuas
(edad, IAH, IMC) se expresan como mediana [rango intercuartilico]. Las variables categoricas (numero de sujetos y sexo) se
muestran como frecuencia (porcentaje). SHHS: Sleep Heart Health Study, AOS: apnea obstructive del suefio, IAH: indice apnea-
hipopnea, IMC: indice de masa corporal.

2.3 Caracteristicas de la sefial bajo estudio

En los registros polisomnograficos del estudio SHHS se registraron multiples sefiales
fisiologicas: electroencefalograma, electrooculograma, electromiograma, flujo aéreo nasal-oral,
SpO2, ECG, etc. En este trabajo, se han empleado registros de ECG de los estudios SHHS1 y
SHHS?2, para posteriormente obtener la sefial de HRV que se analizard. En ambos estudios se optd
por una derivacion bipolar, en la cual se colocaban dos electrodos, uno en la subclavicula derecha
y el otro en la izquierda, y un tercer electrodo colocado en el torso, siguiendo las pautas de la
American Academy of Sleep Medicine (Berry et al., 2020), como se muestra en la Figura 2.1 En

cuanto al muestreo de los registros, ambos estudios se registraron a frecuencias de 125-250 Hz.

Ademas del estudio de esta sefial, se han utilizado también un conjunto amplio de variables
recopiladas de los pacientes durante el estudio original de SHHS. En concreto, se han seleccionado

74 variables que se consideran relevantes para realizar el fenotipado de la enfermedad. Las
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variables seleccionadas pueden clasificarse en antropométricas, métricas cardiacas, factores
sociodemograficos, indices de severidad de la AOS, métricas relacionadas con el suefio,

antecedentes médicos, habitos de vida y uso de medicacion.

Figura 2.1 Colocacion de electrodos para el registro de ECG en la PSG
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Capitulo 3 - Métodos

3.1 Pre-procesado y extraccion de HRV

Para obtener la sefial de HRV es necesario realizar previamente un pre-procesado del ECG
y una posterior extraccion de HRV a partir del ECG procesado. El punto de partida del presente
TFG fueron las sefiales de ECG ya pre-procesadas, habiéndose realizado la fase de pre-procesado
del ECG por el Grupo de Ingenieria Biomédica de la Universidad de Valladolid. No obstante, a

continuacion se explicara el procedimiento que se llevo a cabo.

El primer paso es eliminar los primeros y los ultimos 15 minutos de los registros ECG, ya
que suelen ser fragmentos ruidosos con una presencia elevada de artefactos. En este primer paso
también nos aseguramos de que los registros duran al menos 3 horas, para que sean representativos

del suefo (Martin Montero, 2024).

Para eliminar el ruido de la sefial ECG se aplican dos filtros. Un filtro de mediana para
eliminar el rizado del complejo QRS y de las ondas P y T y un filtro Butterworth paso-bajo de
orden 5 y fase cero con frecuencia de corte 0.8 Hz y cuya finalidad es corregir la linea base,

restando el resultado del filtro a la sefial ECG original (Martin Montero, 2024).

Posteriormente, se realiza la deteccion del complejo QRS utilizando un algoritmo basado
en la Transformada de Hilbert (Benitez et al., 2001). La transformada se aplica sobre la derivada
de la senal ECG, obteniéndose una envolvente analitica que indica las zonas donde hay mayor
probabilidad de encontrar picos R. La sefial se divide en ventanas temporales adaptativas en las
cuales se calcula el valor maximo de la transformada (de la envolvente) y el valor cuadratico
medio. Haciendo uso de estos valores, se aplica un umbral dindmico para identificar las regiones
que son candidatas a contener un pico R. Para seleccionar el pico R basta con buscar el méximo
local en las regiones que superan el umbral. Si la separacion entre dos picos R es < 0.2 segundos,
es posible que uno de ellos haya sido confundido con una onda T; por ello, ambos picos son

eliminados y se conserva el pico con mayor amplitud (Benitez et al., 2001; Martin Montero, 2024).

Tras la inspeccion visual de los ECGs contenidos en la base de datos, se detectd que era
posible que la polaridad del ECG estuviese invertida, de manera que se tomaban los picos Q 0 S

como si fueran picos R. Para solucionar este problema se comprueba la polaridad del ECG y, en
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caso de que no sea correcta, se invierte el ECG y se vuelven a detectar los picos R con el algoritmo
basado en la Transformada de Hilbert. La verificacion de la polaridad de la senal se basa en una
regla empirica derivada del conocimiento fisiologico de que la onda T suele ser positiva. Por tanto,

si las ondas T son predominantemente negativas, se asume que la sefal esta invertida.

Para obtener la sefial de HRV, se dividen los indices de las posiciones de los picos R
obtenidos previamente entre la frecuencia de muestreo del ECG, para obtener los instantes
temporales correspondientes. La construccion de esta sefal se realiza, como se muestra
graficamente en la Figura 3.7/ Construccion de la sefial de HRV (Gomez Pilar, 2013)Figura 3.1, de

la siguiente manera:

e En el eje de abscisas se representan los instantes temporales en los que ocurren los
picos R.
e En el eje de ordenadas se representa el intervalo RR, que se calcula como la

diferencia temporal entre un pico R y el anterior.

‘X no ‘X -+l
‘X n-1_ ‘\ I}
“* n-2 ‘X -1

n-1 4X’ " 4XT

1+l

Figura 3.1 Construccion de la sefial de HRV (Gomez Pilar, 2013)
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Como se observa en la Figura 3.2, la sefial de HRV obtenida tiene algunos latidos que son
fisiologicamente imposibles. Estos han de ser eliminados, obteniéndose asi los intervalos normal-
a-normal (intervalos NN), y para ello se siguieron los siguientes criterios (Penzel et al., 2003),

eliminando asi:

e Intervalos RR fuera del rango fisiologico, es decir, inferiores a 0.33 segundos y
superiores a 1.5 segundos.

e Intervalos RR cuya diferencia con el anterior intervalo era mayor a 0.66 segundos.

En la Figura 3.3 se muestra una sefial de HRV libre de artefactos obtenida realizando los

descartes mencionados anteriormente.

Por ultimo, se realiza una interpolacion de la senal para que esta esté muestreada de forma
equiespaciada en el tiempo de manera que la obtencién de los parametros frecuenciales pueda
realizarse (Gomez Pilar, 2013). En este trabajo, se realiza inicialmente una interpolacion a 4 Hz
mediante splines cibicos. Sin embargo, se ha detectado empiricamente que, cuando los saltos en
la sefal son mayores de 2 segundos, esta interpolacion puede generar una distorsion muy grande.
Por ello, en esos tramos se corrige utilizando interpolacion lineal, también a 4 Hz. Un ejemplo de
sefial de HRV interpolada utilizando la metodologia mencionada anteriormente es la que se

muestra en la Figura 3.4.

HRV crudo del sujeto shhs1-202941
T T T T

LATIDOS FISIOLOGICAMENTE IMPOSIBLES

0

21 .
I S S

Tiempo (h)

Figura 3.2 Sefial de HRV con latidos fisioldgicamente imposibles
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T T T T

3.5 T T

25 b

15K -

HRV (s)

15 1 | 1 | 1 I 1 I
0 1 2 3 4 5 6 7

Tiempo (h)

(-]
[(=]

Figura 3.3 Sefial de HRV limpia de artefactos

HRYV del sujeto shhs1-202941
T T T T

1.8 T T

I
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Figura 3.4 Fragmento de una sefial de HRV libre de artefactos interpolada a 4 Hz
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3.2 Extraccion de caracteristicas

Una de las etapas cruciales del presente TFG es realizar un andlisis de la sefial de HRV
para el fenotipado de la apnea obstructiva del suefio. Asi, la etapa de extraccion de caracteristicas
de la sefial nos permite representar de manera cuantitativa su comportamiento dindmico. Los
parametros numéricos que obtendremos en esta etapa nos permitirdn posteriormente realizar el
fenotipado de la enfermedad mediante métodos de clustering. Se extraeran caracteristicas tanto en
el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia, por lo que este apartado se dividird en

2 subapartados.

3.2.1 Dominio temporal

En el dominio temporal se han calculado, haciendo uso de la sefial de HRV limpia sin
interpolar, diversas métricas para caracterizar la actividad autondémica que refleja la sefial de HRV
a lo largo de la noche. Estas caracteristicas permiten cuantificar la variacion de los intervalos entre
latidos normales (intervalos NN), por lo que aportan informacién acerca de la fluctuacion global
de ritmo cardiaco y de los cambios répidos a corto plazo (Shaffer & Ginsberg, 2017). En concreto,

las métricas analizadas han sido las siguientes:

e Desviacion estandar de las medias de los intervalos NN (Standard Deviation of
the Averages of NN intervals, SDANN): se calcula dividiendo la sefal en segmentos
de 5 minutos, haciendo la media de los intervalos NN y calculando la desviacion
estandar de esas medias. Esta caracteristica es Util para evaluar la variabilidad entre
segmentos, por lo que se relaciona con la variabilidad a largo plazo de HRV (Shaffer

& Ginsberg, 2017).

e Indice de la desviacién estandar de los intervalos NN (Standard Deviation of NN
intervals Index, SDNNI): en esta métrica se divide también la sefial en segmentos
de 5 minutos, en los cuales se calcula la desviacion estandar de los intervalos NN
y, posteriormente, se obtiene la media de esas desviaciones estdndar. Es una medida
que nos permite evaluar la variabilidad dentro de esos segmentos, por lo que capta
cambios répidos en HRV (corto plazo). En términos clinicos, refleja la influencia

del SNA sobre HRV (Shaffer & Ginsberg, 2017).
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e Raiz cuadrada de la media de las diferencias sucesivas al cuadrado (Root Mean
Square of Successive Differences, RMSSD): para el calculo de esta métrica primero
se obtienen las diferencias entre intervalos NN consecutivos y, posteriormente, se
elevan al cuadrado, se calcula la media de ellos y se extrae la raiz cuadrada de ese
promedio. Indica la variabilidad latido a latido de la frecuencia cardiaca y es una
medida robusta para analizar los cambios en HRV que estan mediados por el nervio

vago (estimulacion parasimpatica) (Shaffer & Ginsberg, 2017).

e Porcentaje de pares de intervalos NN consecutivos que difieren en mas de 50
milisegundos (Percentage of successive NN intervals that differ by more than 50
ms, pNN50): como el nombre indica, esta medida es el porcentaje de intervalos NN
adyacentes cuya diferencia es superior a 50 ms. Al igual que RMSSD, aporta
informacion acerca de la variabilidad latido a latido que esta relacionada con la
modulacion vagal (actividad parasimpatica). No obstante, se suele preferir RMSSD

ya que es una medida mas robusta (Shaffer & Ginsberg, 2017).

o Frecuencia cardiaca media (mean Heart Rate, mHR): es el promedio de la
frecuencia cardiaca en cada segmento analizado y se expresa en latidos por minuto
(Ipm). Se relaciona de manera inversa con la media de intervalos NN (mNN)
(Martin Montero, 2024). Es una medida que aporta informacion vascular general

(Palatini & Julius, 1997).

3.2.2 Dominio frecuencial

El andlisis de las senales biomédicas en el dominio de la frecuencia es habitual para evaluar
dicha sefial, en nuestro caso HRV, en determinados rangos de frecuencia que se relacionan con
procesos fisioldgicos (Martin Montero, 2024). En este trabajo, se utilizé el método de Welch para
obtener una estimacion de la densidad espectral de potencia (Power Spectral Density, PSD) a partir

de la sefial de HRV limpia e interpolada (a 4 Hz), como se indic6 en el apartado 3.1.

3.2.2.1 Estimacion espectral mediante el método de Welch

El enfoque utilizado para estimar la PSD de la sefial de HRV ha sido el método de Welch,
que se basa en el promedio de periodogramas calculados sobre segmentos solapados de la sefial

(Welch, 1967). Se utilizé una ventana Hamming de 1200 muestras (ventanas de 5 minutos a una
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frecuencia de muestreo de 4 Hz) con un solapamiento del 50% y aplicando una transformada rapida
de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) de 2! muestras en cada segmento. Por ultimo, la PSD
calculada se dividio por el area total bajo la curva de la PSD para normalizarla, obteniendo la PSD
normalizada (PSDn). Esta normalizacion se realiza para facilitar la comparacion entre sujetos ya
que permite interpretar a la PSD como una distribucion relativa de potencia en frecuencia (Martin

Montero, 2024).

3.2.2.2 Bandas de frecuencia y extraccion de caracteristicas

El analisis frecuencial de la sefial de HRV se realiza de acuerdo con una serie de bandas de
frecuencia clasicas que se definen en base a la actividad normal del SNA. Estas bandas son (Malik

et al., 1996):

— Banda de muy baja frecuencia (Very Low Frequency, VLF): 0 — 0.04 Hz.
— Banda de baja frecuencia (Low Frequency, LF): 0.04 — 0.15 Hz.
— Banda de alta frecuencia (High Frequency, HF): 0.15 — 0.4 Hz.

No obstante, en el contexto de la apnea obstructiva del suefio, se definen bandas de
frecuencia alternativas que permiten captar mejor las alteraciones del SNA. Estas bandas, definidas
en Martin-Montero et al., 2021 para sujetos pediatricos, han sido adaptadas para sujetos adultos y

son:

— BWMS (equivalente a BW1): 0.0005 — 0.0045 Hz.

— BWOSA (equivalente a BW2): 0.011 — 0.0465 Hz.

— BWRes (equivalente a ABW3): £ 0.02 Hz alrededor del pico respiratorio dentro del
rango HF (0.15 - 0.4 Hz).

Para caracterizar la actividad en estos rangos de frecuencia, se calculd la potencia relativa
(Relative Power, RP), que es la suma de los valores de amplitud de la PSDn dentro de un rango de
frecuencia especifico. Las caracteristicas espectrales extraidas en este trabajo son las que se

definen en (Malik et al., 1996; Martin Montero, 2024):

e RP dentro de la banda VLF (RPyrr): su significado fisioldgico no estd claramente

definido, aunque podria estar relacionado con mecanismos de regulacion lenta. No
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obstante, el SNS podria influenciar en la magnitud y frecuencia de sus oscilaciones.
Este parametro esta correlacionado con la SDNN.

e RP dentro de la banda LF (RP.r): puede estar relacionado con la actividad del SNP,
SNS y de los barorreceptores. También se relaciona con la SDNN.

e RP dentro de la banda HF (RPxr): indica cambios en la frecuencia cardiaca
causados por la respiracion con relacion a la actividad del SNP. Se correlaciona con
RMSSD.

e Ratio LF/HF (LF' / HF): se utiliza para evaluar el equilibrio entre el SNS y el SNP.
Una disminucion de este ratio se debe al aumento de la actividad parasimpatica o a
una disminucion de la simpdtica, y viceversa.

e Potencia normalizada en LF (LF}): se calcula como el cociente entre RP;ry la suma
de RP.ry RPyr. Se utiliza también para medir el equilibrio entre el SNS y el SNP.
La normalizacién resalta con mayor claridad la activacion conjunta y equilibrada
de ambos sistemas.

e RP dentro de la banda BWMS (RPswus): representa la actividad de la HRV dentro
de esta banda. Esta relacionada con la macro-estructura del suefio (Martin-Montero
et al., 2021).

e RPdentro de labanda BWOSA (RPgwos4): representa la actividad de la HRV dentro
de esta banda. Esta banda se ha relacionado con la repeticion de los eventos
apneicos en nifios (Martin-Montero et al., 2021), y se ha adaptado aqui a la
periodicidad de los eventos apneicos en adultos (Berry et al., 2020).

e RP dentro de la banda BWRes (RPgwres): representa la actividad de la HRV dentro
de esta banda. Se ha relacionado con la actividad respiratoria durante el suefio, y es
adaptativa a cada individuo, eliminando asi la influencia de la edad (Martin-

Montero et al., 2021).

3.3 Clustering

El objetivo de este TFG es realizar un fenotipado de la AOS mediante algoritmos de
clustering aplicados exclusivamente sobre la sefial del HRV. Como ya se ha comentado en la

introduccion, el clustering es un método dentro del campo de la mineria de datos cuyo fin es formar
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grupos o clusters a partir de los datos en funcion de las similitudes que hay entre ellos para poder
clasificarlos (Ezugwu et al., 2022). Cuanto mayor sea la similitud intra-cluster y mayor sea la

diferencia inter-cluster, mejor sera el agrupamiento.

Hay diversos tipos de clustering por lo que, en el presente trabajo, se ha realizado el
clustering haciendo uso de 4 métodos diferentes: k-means, DBSCAN, GMM y el Método de Ward.
En funcioén de los resultados obtenidos con cada uno de los métodos, se ha elegido el que mejores

resultados ofrecia en nuestro contexto para realizar el fenotipado de la AOS.

Los datos utilizados para realizar el clustering han sido las caracteristicas temporales y
espectrales extraidas previamente de los 2641 sujetos, tanto del grupo SHHS1 como del grupo
SHHS2. Antes de aplicar los algoritmos de agrupamiento, primero se ha llevado a cabo una
normalizacion de los datos mediante estandarizacion y después se ha aplicado la técnica de

Analisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA).

El motivo de realizar una normalizacion de los datos es que las variables del conjunto de
datos pueden tener medias, varianzas y escalas muy diferentes. Algunos métodos de clustering
(Trebuna et al., 2014), asi como el PCA (Hamina, 2024), pueden verse afectados por este motivo,
ya que las variables que tienen una mayor escala tienden a dominar el andlisis. La finalidad de
normalizar es igualar la influencia de todas las variables para obtener resultados mas

representativos y comparables.

El PCA es una técnica que utiliza principios matematicos para transformar un conjunto de
variables correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas
componentes principales. El objetivo principal de esta técnica es reducir la dimensionalidad de los
datos, conservando la mayor variabilidad posible (Mishra et al., 2017). En el presente trabajo, la
reduccion de dimensionalidad mediante PCA se ha aplicado Unicamente para proyectar los
resultados del clustering en un espacio bidimensional (Componente Principal 1 y Componente
Principal 2), con el fin de facilitar la interpretacion y visualizacion de los clusters previamente

obtenidos.
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3.3.1 K-Means

K-means es un algoritmo particional de clustering. Una de las principales caracteristicas
de estos algoritmos es que tiene que haber como minimo un objeto o muestra en cada cluster y que
cada uno de ellos debe pertenecer solo a un grupo, lo que se conoce como clustering duro (hard
clustering) (Nerurkar et al., 2018). Estos algoritmos son semi-supervisados ya que el nimero de
clusters es definido previamente. Las estrategias mas conocidas para definir el nimero ideal de
clusters son el método empirico, el método del codo y el método de la silueta (Nerurkar et al.,

2018).

Al igual que el resto de los métodos particionales, k-means divide un conjunto de datos en
distintos clusters y busca minimizar el error cuadratico entre cada punto de datos y la media de su
cluster correspondiente, denominado centroide. Luego, cada punto de datos es asignado al

centroide mas cercano (Ikotun et al., 2023). Si representamos un conjunto de datos:
X ={x1,%, .., Xp}, x; €ER? (3.1)
Este conjunto de datos es dividido en k clusters:
C ={c1,Cq) e, i} (3.2)

Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo k-means busca minimizar la suma

total de errores cuadraticos intra-cluster para cada cluster, por lo que la funcion objetivo J(C) es:

J© =i Dl = wylP? (3.3)

j=1 Xi€cj

Donde u; es el centroide de cada clustery ||x; — p;| | es la distancia euclidiana al cuadrado

entre el punto x; y el centroide u;.

1
B = |c_]| z Xi 3.4)

Donde ¢; es el nimero de puntos en el cluster j.
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El procedimiento es el siguiente: inicialmente se selecciona de manera aleatoria un nimero
determinado de puntos del conjunto de datos que servirdn como centroides iniciales. Después, se
evalua la distancia que hay entre cada dato y los centroides calculados anteriormente, y cada punto
se asigna al cluster cuyo centroide este mas cerca. Posteriormente, se calcula los nuevos centroides
para cada cluster en funcion de los puntos que contiene. Este proceso se repite de manera iterativa

hasta que los clusters no cambien mas (Ikotun et al., 2023).

Eleccion nimero optimo de clusters

El método del codo ha sido el elegido para la eleccion del nimero 6ptimo de clusters.
Mediante este método, se selecciona como valor optimo aquel nimero en el que anadir mas

clusters deja de mejorar significativamente el rendimiento del modelo (Cui, 2020).

Este método consiste en aplicar k-means para distintos valores de & y calcular, para cada
uno, la funcién objetivo J(C) definida en la ecuacion 3.3, que es la suma total de errores
cuadraticos intra-cluster para cada cluster. A medida que se incrementa £, el valor de J(C)
disminuye porque los puntos de cada cluster estin mas cerca de su centroide. A pesar de que el
error disminuya con el aumento de k, esto no significa que siempre implique una mejora
significativa en la calidad del agrupamiento. El objetivo es buscar un equilibrio entre complejidad

del modelo y calidad del agrupamiento (Cui, 2020).

Una vez aplicado k-means para cada valor de k, este método propone representar los valores
de k frente a su correspondiente error y buscar el punto donde la disminucién de este comienza a

estabilizarse, es decir, identificar el punto de inflexion de la grafica, como se observa en la Figura

3.5 (Cui, 2020).
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Figura 3.5 Grafica Método del codo

3.3.2 DBSCAN

DBSCAN es un método de clustering basado en densidad en el cual los datos se agrupan
en funcion de la densidad local de los puntos. Los puntos que tienen muchos vecinos cercanos son
agrupados en un mismo cluster mientras que los que no tienen vecinos cercanos dentro de un cierto

radio se consideran como valores atipicos (outliers) (Sarang, 2023).

Este método presenta dos ventajas: es robusto frente a los valores atipicos y no requiere
definir previamente el niimero de clusters, lo que es muy util si se desconoce la estructura

subyacente de los datos (Sarang, 2023).

En este algoritmo, los puntos del conjunto de datos se clasifican en tres categorias, como
se refleja en Figura 3.6: puntos nucleo (core point), puntos frontera (border point) y puntos de
ruido (noise point). Para ello, se definen dos parametros clave: ¢ (radio de vecindad) y minPts
(minimo nimero de vecinos requeridos). Un punto se considera nicleo cuando tiene al menos
minPts vecinos dentro de su radio €. Un punto de borde es aquel que se encuentra dentro del radio
¢ de otro punto ntcleo pero que no cumple por si mismo la condicion de nucleo (es decir, tiene
menos de minPts vecinos). Por ltimo, si un punto no tiene ningun otro punto dentro del radio &,

es considerado punto de ruido o outlier (Sarang, 2023).
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Figura 3.6 Representacion de los tipos de puntos en el algoritmo DBSCAN (Sarang, 2023)

Para construir los clusters, DBSCAN se basa en los conceptos de alcanzabilidad y
conectividad por densidad. Un punto se considera directamente alcanzable desde un nucleo si se
encuentra dentro de su radio de vecindad e. Si existe una secuencia de puntos nucleo que conecta
un punto inicial p con otro punto g, se dice que g es alcanzable por densidad desde p, incluso si ¢
no es un punto nucleo (Sarang, 2023). La conectividad por densidad permite definir la extension
de un cluster: dos puntos se consideran conectado por densidad si ambos son alcanzables desde un
tercer punto comun. Esta relacion de conectividad permite identificar los limites de un cluster ya
que todos los puntos conectados por densidad entre si forman parte del mismo cluster. Ademas,

cualquier punto que sea alcanzable por densidad desde el c/uster se incorpora a €l (Sarang, 2023).
Las etapas del algoritmo, por tanto, son las siguientes (Sarang, 2023):

1. Establecer los parametros ¢ y minPts.

Seleccionar aleatoriamente un punto del conjunto de datos.

Si este punto cumple la condicion de nticleo, se comienza a formar un nuevo cluster.
Los puntos vecinos que también sean nucleo se agregan al mismo cluster.

El cluster se amplia de manera recursiva aplicando el mismo procedimiento.

A O

El proceso finaliza cuando se hayan evaluado todos los puntos.
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Algunos puntos que inicialmente han sido clasificados como outliers, pueden incorporarse
a algun cluster si posteriormente se verifica que son alcanzables por densidad desde una region

densa (Sarang, 2023).
Eleccion de los parametros minPts y ¢

Uno de los parametros que hay que definir previamente en este algoritmo de clustering es
minPts. Este representa el nimero minimo de puntos necesarios, incluyéndose a si mismo, dentro
de un radio determinado, para que se le considere un punto nucleo. La eleccion del valor de este
parametro se ha determinado siguiendo una heuristica propuesta por Sander et al., 1998, quienes
recomiendan establecerlo en funcion de la dimensionalidad del conjunto de datos. En concreto
proponen el valor de minPts = 2 * dimensién. Por lo tanto, como nuestra base de datos son

las caracteristicas temporales, que son 5, y espectrales, que son 8, la dimension es 13 y minPts es

26.

Por otro lado, para calcular el valor de ¢ se ha utilizado la técnica del grafico de distancias
k-vecinas ordenadas (sorted k-distance plot). En este gréafico, se observa la transicion entre puntos
de baja y alta densidad. En nuestro caso, para cada punto del conjunto de los datos, se calcula la
distancia al k-ésimo vecino mas cercano, siendo k nuestro valor previamente definido como
minPts. Las distancias obtenidas se ordenan de forma descendente, generando una curva en la que
los valores mas altos, considerados como ruido, aparecen al inicio, y estdn seguidos de valores
menores que representan zonas mas densas, es decir, posibles clusters. Esta técnica fue propuesta

originalmente por Ester et al., 1996 como un método visual para estimar un valor apropiado de ¢.

Estas distancias se representan en un grafico en el que en el eje X se tienen los indices de
los puntos ordenados y en el eje Y los valores de las distancias correspondientes. La curva
desciende de manera muy brusca en una primera fase y seguidamente aparece una zona mas estable
denominada valle. En este grafico, se puede identificar un punto umbral que se corresponde con
la méxima distancia del cluster menos denso que aun debe considerarse como parte del

agrupamiento. Este punto se toma como valor dptimo de .

En la Figura 3.7, este umbral se representa como el primer punto del valle, es decir, el
punto inmediatamente posterior al descenso brusco. En este punto se pasa del conjunto de puntos
considerados como ruido a aquellos que forman los clusters. La eleccion del punto umbral se ha

hecho de manera interactiva, eligiendo el punto en el que previsiblemente empezaba el valle.
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Figura 3.7 Grafico de k-distancia para la estimacion del parametro ¢ en DBSCAN (OpenAl, 2025)

3.3.3 GMM

El clustering mediante un modelo de GMM utiliza un enfoque probabilistico que permite
agrupar los datos en clusters asumiendo que los datos fueron generados por una combinacion de
varias distribuciones normales. Cada punto de los datos tiene una probabilidad de pertenecer a
cada cluster, lo que permite una asignacion mas flexible respecto de algoritmos como k-means,

que realizan clasificaciones mas estrictas (Bishop, 2006).

Para modelar este proceso, GMM introduce una variable latente que representa a qué
cluster pertenece cada observacion, aunque no se conoce de forma explicita. La distribucion total
de los datos se modela como una combinacion lineal de varias distribuciones normales o
gaussianas (una por cluster), cada una con su propia media y matriz de covarianza (Bishop, 2006).
Esta mezcla se representa mediante la siguiente ecuacion:

K
PE) = ) e N Cx | By) (3.5)
k=1

Donde Ty, es el peso del cluster k, y N'(x | uy, Zi ) es la densidad de la distribucion normal

correspondiente. [ y Xj son la media y la matriz de covarianza del cluster k.
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El algoritmo Expectation-Maximitation (EM) se utiliza para ajustar los parametros. Es un

proceso iterativo que alterna entre dos pasos:

1. Calcular las probabilidades de que cada punto pertenezca a cada cluster (paso de
expectacion).
2. Actualizar los parametros (T, W, Y Zy) de las distribuciones en funcion de esas

probabilidades (paso de maximizacion).

Cada iteracion de este algoritmo mejora la verosimilitud del modelo y este proceso se repite

hasta que los cambios son minimos (Bishop, 2006).

3.3.4 Método de Ward

El ultimo algoritmo que se ha aplicado en este trabajo ha sido un método de clustering
jerarquico, el método de Ward. El clustering jerarquico agrupa los datos en una estructura
jerarquica, representada mediante un dendrograma (Figura 3.8), que muestra como y cudndo se

combinan los clusters en funcion de su similitud (Joshua Noble, 2024).

Este tipo de clustering se divide en dos enfoques principales: el aglomerativo, que parte
considerando cada elemento como un cl/uster individual y los va fusionando sucesivamente, y el
divisivo, que comienza con todos los datos en un solo cluster, y los va separando hasta formar

clusters individuales (Hair et al., 2019).

Una forma de medir la similitud entre clusters es a través de la distancia entre ellos. Segin

como se defina esta distancia, existen distintos métodos aglomerativos (Hair et al., 2019):

e Single linkage: usa la distancia minima entre los puntos mas proéximos de dos
clusters.

o Complete linkage: toma la distancia maxima entre los puntos mas alejados de dos

clusters.

e Average linkage: usa la media de todas las distancias entre los pares de puntos de

ambos clusters.

e Me¢étodo del centroide: mide la distancia entre los centroides de cada cluster.
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Figura 3.8 Dendrograma (OpenAl, 2025)

Sin embargo, en este trabajo no se ha escogido ninguno de estos métodos, se ha escogido
el método de Ward. En lugar de basarse en distancias, busca minimizar la varianza interna de los
grupos al fusionarlos, es decir, se fusionan aquellos clusters cuya union produzca el menor
incremento posible de la suma de cuadrados intra-cluster (Penn State University, 2024). La
seleccion del método de Ward esta respaldada por su uso en estudios previos(Bailly et al.,
2016)(Ida et al., 2022), en los que se aplicaba este método para realizar el fenotipado clinico de la
AOS. Ambos estudios abordan la heterogeneidad clinica de los pacientes con AOS con el objetivo
de identificar fenotipos mas precisos, lo que permitiria mejorar tanto el diagndstico como el

tratamiento de esta enfermedad.

3.4 Analisis estadistico

Una vez extraidas las caracteristicas tanto de SHHS1 como de SHHS2, y aplicado los
algoritmos de clustering a dichas caracteristicas para obtener diferentes subgrupos de pacientes,
es necesario realizar un analisis estadistico. Este nos servird para ver si encontramos diferencias
significativas entre las caracteristicas temporales y espectrales de SHHS1 respecto de las de

SHHS2. También se debe analizar si hay diferencias significativas en las caracteristicas
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antropométricas, métricas cardiacas, factores sociodemograficos, indices de severidad de la AOS,
métricas relacionadas con el suefo, antecedentes médicos, habitos de vida y uso de medicacion de
los clusters obtenidos, por un lado de SHHSI1 y, por otro lado, de SHHS2. Esto nos sera 1til para
escoger qué método ofrece mejores resultados para realizar la discusion final de los fenotipos

encontrados en funcion de los clusters.

Para realizar los andlisis estadisticos correspondientes se han utilizado estadisticos
descriptivos y representaciones graficas mediante boxplots, asi como pruebas estadisticos basadas
en el p-valor, como el test de Wilcoxon o el test U de Mann-Whitney. También se han utilizado

métricas de concordancia como el indice kappa de Cohen.

3.4.1 Estadisticos descriptivos y representacion grdfica

Para realizar el analisis descriptivo de los datos, se utilizaron diversos estadisticos que nos

proporcionaron una vision detallada de las caracteristicas principales del conjunto de datos.
Para las variables continuas se calcularon los siguientes estadisticos:

— Mediana: es una medida de tendencia central que divide el conjunto de datos en dos
partes iguales. Es decir, es el valor central del conjunto ordenado de observaciones
de la variable (Posada Herndndez, 2016).

— Rango intercuartilico (/nterquartile Range, IQR): es una medida de dispersion que
representa el rango en el que se encuentra el 50% central de los datos. Se calcula
como la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1) (Posada

Hernéndez, 2016).
Para las variables discretas se calcul6 el siguiente estadistico:

— Proporcion relativa: es una medida que indica la frecuencia de una categoria en
relacion con el total de observaciones (Posada Hernandez, 2016). Se puede expresar

en porcentaje o como valor entre O y 1.

Una vez calculados los estadisticos, se pueden realizar representaciones graficas haciendo

uso de ellos:
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Las variables continuas se representaron mediante boxplots. Estos diagramas permiten
visualizar la distribucion de los datos, mostrando la mediana, los cuartiles (la caja se corresponde
con el IQR) y los posibles outliers. Es util para comparar la simetria y la dispersion de distintas

variables o grupos (Martinez Gonzalez et al., 2018).

Por otro lado, las variables discretas se representan mediante graficos de barras apiladas
que permiten representar de manera visual la proporcion relativa de cada categoria dentro de los

clusters (Posada Hernandez, 2016).

3.4.2 Evaluacion de supuestos para inferencia estadistica

Para hacer uso de los test estadisticos es fundamental evaluar si se cumplen o no dos
conceptos fundamentales: la normalidad del conjunto de datos y la homogeneidad de varianzas u

homocedasticidad entre los grupos comparados.

Test de Lilliefors: nos permite comprobar si el conjunto de datos sigue una distribucion
normal, y lo hace estimando dicha distribucion sin necesidad de conocer sus parametros (Lilliefors,
1967). Se establecié un umbral de significacion o = 0.05 por lo que, si el p-valor obtenido es <

0.05, existen evidencias suficientes para rechazar la hipotesis de normalidad.

Test de Levene: nos permite comprobar si los grupos son homocedésticos, es decir, si sus
varianzas son homogéneas. Esta prueba permite evaluar si muestras diferentes tienen varianzas
similares desde un punto de vista estadistico (Levene, 1960). Se establecié6 un umbral de
significacion a = 0.05, por lo que un p-valor < 0.05 indica una evidencia suficiente para rechazar

la hipotesis de homocedasticidad.

3.4.3 Pruebas estadisticas de hipdtesis

Para verificar las diferencias entre grupos se han utilizado las siguientes pruebas

estadisticas: el test de Wilcoxon y el test U de Mann-Whitney.

Test de Wilcoxon: es una prueba no paramétrica, lo que significa que no requiere que el

conjunto de datos cumpla los supuestos de normalidad y homocedasticidad. Se utiliza para
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muestras pareadas o dependientes y permite determinar si existe una diferencia significativa en las
caracteristicas o variables entre dos grupos (Wilcoxon, 1945). El test se ha llevado a cabo bajo un
nivel de significacion o = 0.05 y, por lo tanto, un p-valor < 0.05 rechaza la hipotesis nula y hay
diferencias significativas en la variable bajo estudio. En este trabajo, esta prueba ha sido utilizada

para contrastar caracteristicas de SHHS1 y SHHS2.

Test de U de Mann-Whitney: es una prueba no paramétrica utilizada para observaciones
no pareadas o independientes y sirve para determinar si existen o no diferencias signifi(Mann &
Whitney, 1947)es entre dos grupos (Mann & Whitney, 1947). Se ha fijado un nivel de significacion
a = 0.05, por tanto, un p-valor < 0.05 indica que si que existe una diferencia estadisticamente
significativa entre ambos grupos en dicha variable. En este trabajo, esta prueba se ha utilizado para

comparar los clusters obtenidos mediante algunos de los métodos de agrupamiento.

3.4.4 Correccion del error por comparaciones multiples

En el andlisis estadistico de los clusters obtenidos se realizan un gran numero de
comparaciones, lo que puede conducir a que aumente la probabilidad de obtener falsos positivos,
es decir, que se detecten diferencias significativas cuando realmente no las hay. En estadistica, el

concepto que se utiliza para describir esta problematica se denomina error tipo 1.

Para mitigar este problema, se aplican correcciones estadisticas como Bonferroni o la tasa
de descubrimiento falso (False Discovery Rate, FDR), que se puede controlar con varios
procedimiento y, en este trabajo, se empleo el de Benjamini-Hochberg. Se utilizéo FDR en lugar de
Bonferroni porque muestra un buen balance entre errores tipo I y tipo 11, al controlar la proporcion
de falsos positivos sin reducir en exceso la potencia estadistica, a diferencia del segundo que tiene
a ser mas conservador (Benjamini & Hochberg, 1995; Narum, 2006). Ademas, el numero de
comparaciones era muy elevado por lo que, en estas situaciones, se prefiere el uso de FDR al ser

menos conservador.

FDR es un método que se utiliza para calcular la proporcion esperada de falsos positivos

entre el nimero total de resultados significativos. Es decir, si Q = es decir, la proporcion

FP+VvP’
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de diferencias significativas indicadas como falsas entre el total de diferencias significadas

indicadas, FDR es el valor esperado de Q (Benjamini & Hochberg, 1995).

En nuestro estudio, se utilizé el método de Benjamini-Hochberg (BH), que controla la FDR

anivel del umbral de significacion a, fijado en 0.05 para este estudio. Este procedimiento consiste

en (Benjamini & Hochberg, 1995):

1.

Ordenar de menor a mayor todos los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.

Calcular los umbrales BH para cada posicion i:

Umbral; = % * (3.6)

siendo m el numero total de p-valores.
Comparar todos los p-valores con su correspondiente umbral:
p —valor; < Umbral; (3.7)

Encontrar el p-valor mas grande que cumple la condicion anterior. Todos los

anteriores seran considerados como significativos.

3.4.5 Métricas de concordancia

Por tltimo, se ha utilizado una métrica de concordancia, el indice kappa de Cohen (k). Esta

medida estadistica se utiliza para medir el grado de coincidencia entre dos evaluadores de

elementos categdricos o clasificados. La principal diferencia con la medida del porcentaje de

concordancia es que ktiene en cuenta la posibilidad de que el acuerdo se produzca por casualidad

(Warrens, 2008).

El indice kappa de cohen se calcula mediante la siguiente férmula (Sim & Wright, 2005):

_ PO_PC
k=1—% (3.8)
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Donde Py es la proporcion de coincidencias observadas y P. es la proporcion de

coincidencias esperados por azar.

A continuacion, se presenta la Tabla 3.1 que refleja la interpretacion de los valores de este
indice, que se ha realizado siguiendo (Landis & Koch, 1977), y que establecen la relacion entre el

valor de la métrica y el grado de concordancia.

En este trabajo esta métrica se ha utilizado para estudiar el grado de coincidencia entre las

etiquetas de los sujetos obtenidas al aplicar los clustering con 2 métodos distintos.

indice kappa de Cohen Grado de concordancia
<0.00 Nulo
0.00-0.20 Leve
0.21-0.40 Aceptable
0.41-0.60 Moderado
0.61 -0.80 Notable
0.81-1.00 Casi perfecto / Excelente

Tabla 3.1 Interpretacion del indice kappa de Cohen segun el grado de concordancia
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Capitulo 4 - Resultados

4.1 Analisis descriptivo de las caracteristicas de HRV

Se ha realizado en primer lugar un analisis descriptivo de las caracteristicas de la sefial de

HRV detalladas en el apartado anterior en el que se comparan los dos registros temporales

diferentes que tenemos de la base de datos SHHS, es decir, SHHS1 y SHHS2.

Para saber que test estadistico utilizar, primero se verificé si se podia asumir normalidad y

homocedasticidad utilizando el Test de Lilliefors y el Test de Levene respectivamente. Los

resultados fueron negativos en la mayoria de las caracteristicas por lo que no se podia asumir

ninguna de las dos. Tras comprobar que los datos no cumplian los criterios de normalidad y

homocedasticidad, se ha aplicado el Test de Wilcoxon, que es no paramétrico y se utiliza cuando

las muestras son pareadas, sobre las caracteristicas de SHHS1 y de SHHS2. Como apoyo al

analisis, se representaron los datos mediante boxplots para cada caracteristica y se calculd la

mediana y el IQR. Los resultados de este anélisis se muestran en la Tabla 4.1.

Caracteristica SHHS1 SHHS2 p-valor
SDANN 0.073 [0.041] 0.108 [0.080] <0.05
SDNNI 0.068 [0.037] 0.073 [0.043] <0.05
RMSSD 0.067 [0.051] 0.087 [0.060] <0.05
PNN50 0.060 [0.085] 0.087 [0.098] <0.05

mHR 66.609 [11.482] 68.810 [12.248] <0.05
RPyLF 0.487[0.228] 0.396 [0.234] <0.05
RPLF 0.228 [0.073] 0.222 [0.065] <0.05
RPur 0.196 [0.130] 0.248 [0.138] <0.05
LF/HF 1.148 [0.809] 0.895 [0.522] <0.05
LFn 0.534 [0.167] 0.472 [0.139] <0.05
RPgwwms 0.094 [0.057] 0.084 [0.062] <0.05
RPBwos4 0.283 [0.126] 0.230 [0.124] <0.05
RPBwRes 0.003 [0.002] 0.003 [0.001] <0.05

Tabla 4.1 Resumen de caracteristicas de HRV de la poblacion SHHS1 y SHHS2. Mediana e IQR de cada caracteristica por
separado. HRV: variabilidad del ritmo cardiaco, IQR: rango intercuartilico.
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Analizaremos primero las caracteristicas temporales. Todas ellas han mostrado diferencias
estadisticamente significativas (p-valor < 0.05). Ademas, la mediana de todos los pardmetros de
SHHS2 ha aumentado respecto de SHHS1. Por tltimo, todos los IQR han sido también mayores

en SHHS2, lo que refleja que en estos datos hay una mayor dispersion.

En cuanto a las caracteristicas espectrales, de nuevo todas muestran diferencias
estadisticamente significativas, aunque en este caso las variaciones en la mediana y en el IQR son
distintas. La mediana de los parametros RPyrr, RPrr, LF/HF, LFn, RPswus, RPwos4 €s mayor en
los sujetos SHHS1 que en los sujetos SHHS2, mientras que el IQR no presenta apenas diferencias
notables. Por otro lado, la mediana de RPyr aumenta en SHHS2 en comparacion con SHHS1. Por
ultimo, RPswres N0 mostrd un cambio en su mediana, pero si uno ligera reduccion en el rango

intercuartilico.

En la Figura 4.1 se observa que los IQR de las caracteristicas temporales en el grupo
SHHS2 son mas amplios que en SHHS1, lo que indica que la dispersion de los datos en el segundo
grupo es mayor. Ademads, vemos que la distribucion de los valores de SHHS2 se ha desplazado
hacia valores superiores, evidenciando un aumento global de las caracteristicas temporales de

HRYV en el segundo grupo.

En la Figura 4.2 se observa que las tnicas dos caracteristicas espectrales en las que la
distribucion de los datos muestra valores mayores en SHHS2 son RPury RPgwres. En el caso de
la primera, ademas, se observa un aumento en los valores de la distribucion en el grupo SHHS2
respecto de SHHS1. Del mismo modo, no se observan apenas diferencias en el tamafio de las cajas,

lo que indica que la dispersion de los datos de ambos grupos es similar.

En conclusion, podemos afirmar que todas las caracteristicas de HRV calculadas presentan

diferencias estadisticamente significativas entre los grupos SHHS1 y SHHS2.
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Figura 4.2 Boxplots de caracteristicas frecuenciales de la poblacion SHHS1 y SHHS2

4.2 Métodos de clustering

Una vez extraidas las caracteristicas de la sefial de HRV, el siguiente paso fue aplicar los
métodos de clustering. Como se ha comentado previamente, se aplicaron 4 métodos de clustering
sobre ellas: k-means, DBSCAN, GMM vy el método de Ward. En este apartado se presentan los

resultados obtenidos con estos métodos al aplicarlos sobre las caracteristicas de los grupos SHHS1
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y SHHS2. Se utilizaron los datos normalizados para aplicar los métodos de k-means, DBSCAN y
Ward, ya que en los tres se calculan distancias. Por otro lado, se aplic6 GMM sobre los datos sin
normalizar. Por ultimo, como ya se ha detallado en el apartado de metodologia, la representacion

se hizo utilizando la técnica de PCA, proyectando las dos primeras componentes principales.

4.2.1 Resultados de clustering en SHHS'1
K-means

Antes de aplicar k-means, se aplicod el método del codo para calcular el nimero 6ptimo de
clusters. En la Figura 4.3 se observa la representacion de dicho método, en la cual vemos que el

codo se encuentra en k = 2.

Una vez determinado el nimero 6ptimo de clusters, se ha aplicado el método de k-means,
cuyos resultados se visualizan en la Figura 4.4. Se obtienen dos grupos claramente diferenciados
en funcion de las caracteristicas de HRV extraidas. El cluster 1 (azul) cuenta con 954 sujetos (36%)

y el 2 (rojo) con 1687 sujetos (64%).

a5 10 Método del codo para elegir k 6ptimo
S T T T T T T

25 N\ 4

Suma de errores cuadraticos intra-cluster (J(C))
s

Numero de clusters (k)

Figura 4.3 Grafico del método del codo para el grupo SHHS1
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8 Clustering con K-Means (representacion basada en PCA)

1
2 =

Segunda componente principal

Primera componente principal

Figura 4.4: Clustering obtenido con la aplicacion de k-means sobre las caracteristicas del grupo SHHSI.

DBSCAN

Para aplicar el método de clustering DBSCAN se deben determinar previamente dos
parametros que son minPts y €, ya explicados en el apartado de metodologia. El primero se calcul6
como el doble de las dimensiones del conjunto de datos (minPts = 26), y € se obtuvo mediante la
técnica del grafico sorted k-distance plot explicado previamente, a partir del cual se escogio

manualmente el valor del radio de vecindad ¢ = 3.1041 (Figura 4.5).

Grafico k-distancia para estimar Eps
T

16 T T

5 [ S
| I T
1 I |

Distancia al 26-ésimo vecino mas cercano
o]
1
1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Puntos ordenados

Figura 4.5 Grafico de k-distancia para la estimacion del parametro ¢ para el grupo SHHS1
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Una vez determinados los valores optimos de estos dos parametros, se aplicd el método
DBSCAN vy se obtuvieron los resultados de la Figura 4.6. En este caso, se observan también dos
grupos. El cluster principal, que esta etiquetado como 1, incluye a 2602 sujetos (99%). El resto de
los sujetos, que son 39 (1%) y estan etiquetados como -1, son considerados outliers o ruido, es
decir, no han sido asignados a ningun cluster porque no cumplen los criterios de densidad

definidos. Se puede apreciar que los resultados estan claramente desbalanceados.

GMM

El siguiente método que se aplico fue GMM. Al igual que en k-means, es necesario fijar
previamente el nimero Optimo de clusters. Para facilitar la posterior comparacion entre los

métodos aplicados en este trabajo, se utilizé el mismo nimero de clusters que en k-means.

En la Figura 4.7 se muestran los resultados obtenidos al aplicar GMM. Los dos grupos

obtenidos estan claramente diferenciados. El cluster 1 (azul) cuenta con 1209 pacientes (46%) y

el 2 (rojo) con 1432 (54%).

g Clustering con DBSCAN (representacion basada en PCA)

-1
1

Segunda componente principal

4l . . ]

'6 1 . 1 1 L
-10 -5 0 5 10 15
Primera componente principal

Figura 4.6: Clustering obtenido con la aplicacion de DBSCAN sobre las caracteristicas del grupo SHHS1
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8 Clustering con GMM (representaciéon basada en PCA)
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Figura 4.7: Clustering obtenido con la aplicacion de GMM sobre las caracteristicas del grupo SHHS1

Método de Ward

El ultimo método que se aplico fue el método de Ward. Al igual que en k-means y en
GMM, es necesario fijar previamente el nimero de clusters. Sin embargo, en este caso no se
decidio escoger el mismo numero de clusters que en estos dos métodos ya que, al representar el
dendrograma (;Error! No se encuentra el origen de la referencia.), se apreciaban claramente 3 ¢

lusters y no 2.

Una vez determinado el nimero optimo de clusters, se aplica el método de Ward sobre las
caracteristicas del grupo SHHS1. Los resultados obtenidos se muestran graficamente en la Figura
4.9. En el cluster 1 (azul) hay 1499 sujetos (57%), en el 2 (rojo) 889 (34%), y en el 3 (amarillo)
253 (9%).
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Figura 4.8 Dendrograma obtenido con el método de Ward en el grupo SHHS1
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Figura 4.9: Clustering obtenido con la aplicacion del método de Ward sobre las caracteristicas del grupo SHHS1
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4.2.2 Resultados de clustering en SHHS?2
K-means

En la Figura 4.10 se representa la grafica del método del codo para el grupo SHHS2.

Nuevamente, el nimero 6ptimo de clusters es k= 2.

De nuevo, una vez determinado el nimero optimo de clusters, se aplica el método de k-
means, cuyos resultados se visualizan en la Figura 4.11. Se obtienen dos grupos claramente
diferenciados y balanceados en funcion de las caracteristicas de HRV extraidas. El cluster 1 (azul)

cuenta con 1193 sujetos (45%) y el 2 (rojo) con 1448 sujetos (55%).

35 Método del codo para elegir k 6ptimo
) T T T T

Suma de errores cuadraticos intra-cluster (J(C))
/

Numero de clusters (k)

Figura 4.10 Grafico del método del codo para el grupo SHHS2
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Clustering con K-Means (representacion basada en PCA)
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Figura 4.11: Clustering obtenido con la aplicacion de k-means sobre las caracteristicas del grupo SHHS2

DBSCAN

Para SHHS2 se calcularon de nuevo los parametros minPts y €. El valor del primero era el
mismo que en SHHS1 porque la dimension del conjunto de caracteristicas sigue siendo 13. En
cuanto al valor de &, se aplico el mismo método que en el grupo anterior y se fijo en ¢ =2.7176

(Figura 4.12).

Los resultados obtenidos al aplicar DBSCAN se muestran en Figura 4.13. Al igual que en
el caso del primer grupo, se observan 2 grupos muy desbalanceados, uno principal (rojo) y el otro

de ruido (azul). En el cluster principal hay 2595 sujetos (99%) y 46 son considerados outliers (1%).

GMM

En la aplicacion del método GMM al grupo SHHS?2 se utilizé nuevamente k = 2 clusters.
La Figura 4.14 muestra los resultados obtenidos con este algoritmo. Al igual que en k-means, los
dos grupos obtenidos estan claramente diferenciados y balanceados. El cluster 1 (azul) cuenta con

1612 pacientes (61%) y el 2 (rojo) con 1029 (39%).
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Figura 4.12 Grafico de k-distancia para la estimacion del parametro ¢ para el grupo SHHS2
8 Clustering con DBSCAN (representacion basada en PCA)
-
. . , . 1
6+ « " 4
T : .
= .
2 4t : :
g
L
 2r _
c
<]
o
E ot |
8 .
© .
'8 .-
S -2r 1
cj -
@
w .
4+ - -
6 1 1 : I I
-10 -5 0 5 10 15
Primera componente principal
Figura 4.13: Clustering obtenido con la aplicacion de DBSCAN sobre las caracteristicas del grupo SHHS2

3000

55



Clustering con GMM (representacion basada en PCA)
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Figura 4.14: Clustering obtenido con la aplicacion de GMM sobre las caracteristicas del grupo SHHS2

Método de Ward

Por ultimo, se aplico el método de Ward. Al igual que en SHHS1, se utiliz6 el dendrograma

(Figura 4.15) para determinar el nimero Optimo de clusters, obteniendo k = 3.

Posteriormente, se aplico el método de Ward a las caracteristicas de SHHS2 y se obtuvieron
los resultados mostrados en Figura 4.16. En el cluster 1 (azul) hay 1585 sujetos (60%), en el 2
(rojo) 704 (27%), y en el 3 (amarillo) 352 (13%).
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Figura 4.15 Dendrograma obtenido con el método de Ward en el grupo SHHS2
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Figura 4.16: Clustering obtenido con la aplicacion del método de Ward sobre las caracteristicas del grupo SHHS2
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4.2.3 Comparacion entre métodos

A continuacion, se realiza una comparacion entre los algoritmos de clustering utilizados
para ver cudl es el que mejores resultados arroja en nuestro caso de estudio. En la Tabla 4.2 se
muestran los resultados cuantitativos de todos los métodos utilizados, tanto para SHHS1 como

para SHHS2.

El primer método que se descarta a primera vista es DBSCAN. En nuestro estudio, este
algoritmo identifica un Unico cluster principal, por lo que no es util para nuestro objetivo principal

del trabajo, que es el fenotipado de la AOS.

Los otros tres métodos si que ofrecen unos resultados consistentes, tanto visual como
numéricamente. No obstante, como solo nos vamos a quedar con uno de ellos, el siguiente método
que se descarta es el método de Ward. El motivo es que, observando la estructura jerarquica que
muestra el dendrograma, lo correcto era escoger 3 clusters, mientras que en los otros dos métodos
se formaron Uinicamente 2. A pesar de que casi todos los sujetos se agrupan en los clusters azul y
rojo, no seria correcto forzar a formar unicamente dos clusters (amarillo + azul y rojo), ya que se
romperia la segmentacion mas natural del dendrograma, lo que comprometeria la calidad del
agrupamiento. Por lo tanto, siguiendo una coherencia metodologica, los métodos k-means y GMM

parecen los mas adecuados.

SHHS1 SHHS2
Cluster Cluster Cluster Cluster Cluster Cluster
azul rojo amarillo azul rojo amarillo
k-means 954 1687 — 1193 1448 —
DBSCAN 39 2602 — 46 2595 —
GMM 1209 1432 — 1612 1029 —
Ward 1499 889 253 1585 704 352

Tabla 4.2 Numero de sujetos asignados a cada cluster por los diferentes métodos de agrupamiento
aplicados a las bases de datos SHHS1 y SHHS2. DBSCAN: Density-Based Spatial clustering of
Applications with Noise, GMM: Gaussian Mixture Models.
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Como se ha explicado anteriormente, tanto k-means como GMM ofrecen unos resultados
correctos visual y numéricamente. A simple vista, es dificil decidir cual puede ser el que nos arroje
unos resultados mas utiles para el fenotipado de la AOS. Es por ello que, para decidir qué método
es mas conveniente, se ha realizado un analisis estadistico de los clusters obtenidos con ambos
métodos. De este modo, se han analizado las 74 variables que se clasifican en antropométricas,
métricas cardiacas, factores sociodemograficos, indices de severidad de la AOS, métricas

relacionadas con el suefio, antecedentes médicos, hdbitos de vida y uso de medicacion.

Antes de evaluar las diferencias estadisticamente significativas entre las caracteristicas de
los clusters obtenidos, se lleva a cabo el calculo del indice kappa de Cohen, que nos permite medir
el grado de concordancia entre dos clasificadores, en nuestro caso entre los resultados obtenidos
mediante k-means y GMM. El objetivo es ver como de similares son las divisiones generadas por

los dos métodos. El valor de los indices ha sido el siguiente:

- El indice kappa de Cohen entre los resultados de k-means y GMM para el grupo
SHHS1 es £=0.7557.

- El indice Kappa de Cohen entre los resultados de k-means y GMM para el grupo
SHHS2 es k= 0.6374.

En ambos grupos de sujetos se observa un nivel de concordancia notable (Tabla 3.1).

A continuacion, se realiza la comparacion entre los resultados obtenidos con un test de
hipotesis. Como ya se ha comentado, para determinar si los datos seguian una distribucion normal
y eran homocedasticos, se aplicaron el test de Lilliefors y el test de Levene, cuyo resultado indico
que no se podian asumir ninguna de las dos. En este caso, las muestras son pareadas, por lo que se
ha utilizado el test U de Mann-Whitney, fijando de nuevo un umbral de significacion o < 0.05 tras

aplicar la correccion FDR.

En el caso de SHHS1, con k-means se obtienen 18 variables con diferencias significativas
mientras que con GMM se obtienen 28. En la Tabla 4.3 se muestra una comparacion de los
resultados estadisticos obtenidos con ambos métodos, en las caracteristicas mas relevantes que han

mostrado diferencias estadisticamente significativas.

Los subgrupos obtenidos con GMM ofrecen diferencias significativas en un mayor nimero

de caracteristicas que los obtenidos con k-means. En el contexto de este trabajo, que se centra en
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fenotipado de la AOS, es muy util que GMM detecte como relevantes las variables que aporta la
informacion acerca del IAH, el tiempo total de suefio y el % del tiempo en la fase de suefio
profundo. Por lo tanto, en base a estos resultados, consideramos que el método GMM es el més

apropiado en nuestro estudio.

En el caso de SHHS2, con k-means se obtienen 29 variables con diferencias significativas
mientras que con GMM se obtienen 28. En la Tabla 4.4 se muestra una comparacion de los

resultados estadisticos obtenidos con ambos métodos, en las caracteristicas mas relevantes.

Comparacion
Caracteristicas
k-means GMM
Edad p<0.05 p<0.05
IAH (apneas + hipopneas) No significativo p<0.05
IAH obstructivo (apneas obstructivas + hipopneas) No significativo p<0.05
IAH central (apneas centrales + hipopneas) p<0.05 p<0.05
Indice de arousals No significativo p <0.05
Altura p<0.05 p<0.05
Peso p<0.05 p<0.05
Circunferencia del cuello p<0.05 p<0.05
Presion diastolica p<0.05 p<0.05
Hipertension p<0.05 p<0.05
Tiempo total de suefio p <0.05 p<0.05
% del tiempo en fase 3 (suefio profundo) No significativo p<0.05

Tabla 4.3: Comparacion de significancia estadistica entre clusters obtenidos mediante k-means y GMM para las variables mas
relevantes en el grupo SHHS1. IAH: indice apnea-hipopnea, GMM: Gaussian Mixture Models.

Comparacion
Caracteristicas

K-means GMM
Edad p<0.05 p<0.05
IAH central (apneas centrales + hipopneas) No significativo p<0.05
Altura p<0.05 p<0.05
Peso p <0.05 p <0.05
Circunferencia del cuello p <0.05 p <0.05
Presion diastolica p<0.05 p<0.05
Hipertension p<0.05 p<0.05
Tiempo total de suefio p <0.05 p <0.05
% del tiempo en fase 3 (suefio profundo) No significativo p <0.05

Tabla 4.4: Comparacion de significancia estadistica entre clusters obtenidos mediante k-means y GMM para las variables mas
relevantes en el grupo SHHS2. IAH: indice apnea-hipopnea. GMM: Gaussian Mixture Models.
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Tras realizar el analisis estadistico, observamos que ambos métodos detectan casi el mismo
numero de variables estadisticamente significativas. Al igual que en SHHS1, en GMM se observan
diferencias significativas en el IAH, en el tiempo total de suefio y en el % de tiempo en fase de
suefio profundo, lo cual nos es muy util para el fenotipado de la enfermedad. Por lo tanto, de nuevo,

consideramos que el método GMM es el méas apropiado en nuestro estudio.

4.3 Caracterizacion de los fenotipos identificados

Una vez determinado que el método que ofrece los mejores resultados para nuestro estudio
es GMM, se realiza una caracterizacion de los fenotipos identificados, tanto para SHHS1 como
para SHHS2. Se utilizaron las variables mas relevantes que presentaron diferencias significativas,
presentadas en la Tabla 4.3 para SHHS1 y en la Tabla 4.4 para SHHS2. Para realizar el analisis
descriptivo, se calcul6 la mediana y el IQR de cada variable y se representaron con boxplots, en

funcidn de si la variable es continua o discreta.

4.3.1 Fenotipos identificados en SHHS'1

Para el conjunto de datos SHHS1, GMM diferencié dos fenotipos distintos representados
como cluster 1 (azul) y cluster 2 (rojo). La mediana e IQR de las variables relevantes que

presentaron diferencias entre un grupo y otro se muestran en la Tabla 4.5.

GMM
Caracteristicas
Cluster 1 (azul) Cluster 2 (rojo)

Edad 65.0[16.0] 60.0 [15.0]

IAH (apneas + hipopneas) 12.0 [15.4] 13.5[16.5]

IAH obstructivo (apneas obstructivas + hipopneas) 11.8[15.1] 13.3[16.2]
IAH central (apneas centrales + hipopneas) 10.1 [12.3] 11.4 [12.8]
Indice de arousals 16.4[10.8] 16.6 [10.8]
Altura 165.5[13.4] 168.3[14.9]

Peso 76.4[21.8] 78.2 [20.0]

Circunferencia del cuello 37.0[6.0] 38.0[6.5]

Presion diastolica 71.0[14.2] 73.0[13.0]
Tiempo total de suefio 366.0 [84.2] 384.0 [75.0]

% del tiempo en fase 3 (suefio profundo) 17.4 [15.7] 17.0 [15.2]

% de pacientes con hipertension 42.51 32.61

Tabla 4.5 Mediana e IQR de las variables continuas relevantes y proporcion de la variable discreta relevante para la
caracterizacion de los clusters identificados con GMM en el grupo SHHS1. IAH: indice apnea-hipopnea, GMM: Gaussian
Mixture Models, IQR: rango intercuartilico.
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El cluster 1 se caracteriza por una mayor edad en comparacion con el cluster 2 (Tabla 4.5
y Figura 4.18;Error! No se encuentra el origen de la referencia.). Los IAH son ligeramente mas
bajos en el primer grupo, al igual que el indice de arousals y el tiempo total de suefio (Tabla 4.5y
Figura 4.17). Por otro lado, el % de suefio profundo es mayor en este grupo (Tabla 4.5 y Figura
4.17). En cuanto a las variables antropométricas (altura, peso y circunferencia del cuello) y la
presion diastolica, también son menores en el grupo 1 (Tabla 4.5 y Figura 4.18). Por ultimo, el %
de hipertensos en el cluster 1 es mayor que en el 2 (Tabla 4.5 y Figura 4.19). En cuanto a la
dispersion de los datos, se observa que en las variables respiratorias y del suefio (Figura 4.17) y en
la edad (Figura 4.18) es muy similar en ambos grupos. Esto no ocurre en el resto de las variables
que se muestran en la Figura 4.18, ya que en las variables de la circunferencia del cuello y de la
altura hay una mayor variabilidad inter-sujeto en el grupo 2. Por otro lado, en el peso y en la

presion diastolica ocurre lo contrario, hay una mayor dispersion en el grupo 1 (Figura 4.18).
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Figura 4.17: Boxplots de variables relacionadas con la respiracion y el suefio por cluster
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4.3.2 Fenotipos identificados en SHHS?2

En el conjunto de datos SHHS2, GMM identificé nuevamente dos fenotipos diferenciados
que se representan como cluster 1 (azul) y cluster 2 (ro0jo). Los valores de la mediana e IQR de las

variables relevantes con diferencias significativas en un grupo y otro se muestran en la Tabla 4.6.

El patron de diferencias en la edad, variable respiratoria, caracteristicas antropométricas,
presion diastdlica, porcentaje de pacientes hipertensos y parametros del suefio entre un cluster y
otro es idéntico a la base de datos SHHS1 (Tabla 4.6, Figura 4.20, Figura 4.21;Error! No se
encuentra el origen de la referencia. y Figura 4.22). En cuanto a la dispersion en los datos, en el
IAH central, presion diastolica (Figura 4.20) y circunferencia del cuello (Figura 4.21) es muy
similar en ambos grupos. En cuanto a las variables relacionadas con el suefio (Figura 4.20), al igual
que en el peso y en la edad (Figura 4.21) la dispersion en los datos del cluster 1 es mayor que en

el 2. Por otro lado, en la altura (Figura 4.21) la dispersion en los datos del grupo 2 es mayor.

GMM
Caracteristicas

Cluster 1 Cluster 2

Edad 70.0 [17.0] 64.0 [13.0]

IAH central (apneas centrales + hipopneas) 11.0[13.3] 12.3 [14.3]
Altura 164.4 [13.6] 168.0 [14.2]

Peso 77.0 [22.9] 80.2 [21.0]

Circunferencia del cuello 36.7[6.0] 38.0[6.0]
Presion diastolica 70.0 [13.0] 72.0 [12.0]
Tiempo total de suefio 373.0 [89.5] 391.0 [76.0]

% del tiempo en fase 3 (suefio profundo) 16.0 [16.0] 15.0 [14.2]

% de pacientes con hipertension 58.56 45.87

Tabla 4.6 Mediana e IQR de las variables continuas relevantes y proporcion de la variable discreta relevante para la
caracterizacion de los clusters identificados con GMM en el grupo SHHS2. I AH: indice apnea-hipopnea, GMM: Gaussian
Mixture Models, IQR: rango intercuartilico.
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Figura 4.22: Porcentaje de pacientes con hipertension en cada cluster

4.3.3 SHHS1 vs SHHS?2

En este apartado nos centraremos en comparar los fenotipos identificados en el grupo
SHHS1 con los obtenidos en SHHS2. Para ello, se analizan las caracteristicas que aparecen en la

Tabla 4.5 y en la Tabla 4.6.

Como ya se ha comentado anteriormente. el patron de diferencias en las variables entre los
clusters en SHHS1 y en SHHS2 es muy similar. No obstante, se pueden identificar algunas

variaciones en los valores de estas variables al comparar ambas bases de datos:

- Edad: como la base de datos SHHS2 estd formada por los mismos sujetos que la
de SHHSI, pero con registros tomados 5 afios después, el aumento de la mediana
es de 5 afos en el cluster 1 y de 4 en el cluster 2. En cuanto al IQR, aumenta muy
ligeramente en el cluster 1 y disminuye en el cluster 2, lo que refleja cambios leves

en la dispersion de edades dentro de cada grupo.

66



TIAH: en el grupo SHHS1 se observan diferencias entre clusters tanto en el IAH
obstructivo como en el IAH central, y por tanto también en el IAH total. Sin
embargo, en el grupo SHHS2 solo hay diferencia significativa en el IAH central.
Este ultimo, aumenta tanto en el cluster 1 como en el cluster 2 en la base de datos
SHHS2 respecto a SHH1, acompafiado también de un aumento en la dispersion
(IQR) que indica una mayor variabilidad interindividual.

indice de arousals: solo muestra diferencias significativas en el grupo SHHS1.
Variables antropométricas (altura, peso y circunferencia del cuello): en las tres
se observan diferencias entre clusters en ambas bases de datos. Tanto la altura como
la circunferencia del cuello muestran cambios minimos entre los c/usters de SHHS1
y SHHS2. Sin embargo, en cuanto al peso, si se aprecia un ligero aumento en
SHHS2, asi como mayor dispersion en los datos.

Presion diastolica: en el grupo SHHS2 se observa una disminucion de los valores
en comparacion con SHHS1, asi como una menor dispersion entre los datos.
Tiempo total de suefio: se observa un aumento tanto en el cluster 1 como en el
cluster 2 en el grupo SHHS2 respecto de SHHSI. La dispersién en los datos
también aumenta, especialmente en el cluster 1, lo que indica una mayor
variabilidad entre individuos en ese grupo.

% del tiempo en sueiio profundo: en el grupo SHHS2 hay una disminucion en
ambos clusters respecto de SHHS1. La dispersion aumenta ligeramente en el cluster
1, pero disminuye en el cluster 2.

% de pacientes hipertensos: aumenta notablemente tanto en el cluster 1 como en

el cluster 2 en el grupo SHHS2 respecto de SHHSI.
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Capitulo 5 - Discusion
5.1 Interpretacion del analisis descriptivo de las caracteristicas de HRV

5.1.1 Dominio temporal

Las métricas SDANN y SDNNI miden la variabilidad a largo y corto plazo respectivamente.
Un aumento en ambas en el grupo SHHS?2 respecto de SHHS1 indica que, en el seguimiento, los
sujetos presentaron una mayor variabilidad tanto a nivel global como en periodos cortos de tiempo
(Shaffer & Ginsberg, 2017). No obstante, el incremento es mas notable en SDANN, lo que refleja

una variabilidad mas amplia entre segmentos de 5 minutos (Tabla 4.1).

Por su parte, el incremento en las métricas de RMSSD y pNN50, que reflejan la relacion
entre la HRV y la modulacion parasimpatica, implican un aumento de activacion parasimpatica
con el seguimiento en la poblacion bajo estudio. (Shaffer & Ginsberg, 2017). Por ultimo, se
observa también un incremento en mHR, lo cual indica una mayor carga cardiovascular general en

la segunda medicion (Palatini & Julius, 1997) (Tabla 4.1).

5.1.2 Dominio frecuencial

Los parametros RPy.r y RPrr fueron mas altos en SHHS1 que en SHHS2 y estan
principalmente relacionados con la actividad del SNS y con mecanismos de regulacion lenta, de
manera que sugieren una menor contribucion simpatica en el segundo grupo (Malik et al., 1996;
Martin Montero, 2024). Las métricas LF'/ HF y LF, también son mayores en la primera visita, lo
que indica un mayor equilibrio hacia la actividad simpéatica en ese momento (Malik et al., 1996;
Martin Montero, 2024) (Tabla 4.1). En contraste, RPpur, relacionada con la influencia de la
respiracion y la actividad parasimpdtica en la variabilidad (Malik et al., 1996; Martin Montero,
2024), fue mayor en SHHS2, lo que supone un mayor peso parasimpatico en este grupo (Tabla
4.1), siendo coherente con lo observado en las métricas temporales. Todos estos resultados llevan
a la misma conclusion: en el seguimiento la modulacion autonémica fue distinta, con una mayor

contribucion parasimpatica.
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En cuanto a las métricas en las bandas especificas definidas en el contexto de la AOS, los
valores de RPpwms y de RPpwosa fueron mayores en SHHSI1, lo que conlleva una menor
fragmentacion del suefio y una menor carga de eventos apneicos en el seguimiento respectivamente
(Martin-Montero et al., 2021). Por ultimo, RPpwres, métrica calculada en la banda respiratoria
adaptativa, no vario entre SHHS1'Y SHHS2, lo que sugiere que los cambios ocurridos en la cohorte

estan mas en la relacionados con la parte autondmica que en la sefial respiratoria en si (Tabla 4.1).

En resumen, el analisis descriptivo mostr6 diferencias significativas en todas las métricas
de HRV, tanto temporales como frecuenciales, entre SHHS1 y SHHS2. En la segunda visita se
observaron incrementos en medidas asociadas a la variabilidad global y a la modulacion
parasimpatica, lo cual no coincide con lo descrito previamente en la literatura, donde lo esperado
seria una disminuciéon de la HRV y de la actividad parasimpatica con el envejecimiento
(Jandackova et al., 2016). Por lo tanto, los cambios observados parecen deberse mas a la
heterogeneidad de la cohorte y a modificaciones en el estilo de vida que al efecto de la edad en si

mismo.

5.2 Evaluacion de los métodos de clustering aplicados a los datos de HRV

En el presente TFG se han aplicado cuatro algoritmos de clustering con el fin de encontrar
fenotipos de pacientes con AOS a partir de las caracteristicas de la sefial de HRV. Una vez
aplicados, se realizd un analisis de los resultados obtenidos con cada uno de los métodos y se
observo que unicamente dos de ellos, k-means y GMM, ofrecieron una segmentacion en clusters
coherente y potencialmente util para el objetivo principal de este trabajo. Los otros dos métodos,
DBSCAN y el método de Ward, resultaron menos apropiados. En el caso del primero, el algoritmo
dividio al conjunto total de pacientes de manera muy desequilibrada, de manera que casi todos
ellos estaban agrupados en un mismo cluster, y el resto estaban categorizados como ruido. Este
comportamiento hace complicada la identificaciéon posterior de subgrupos -clinicamente
diferenciables, lo que motivo su exclusion del analisis posterior. Por otro lado, el método de Ward
si que ofrecid una estructura jerarquica util, pero esta sugeria la existencia de tres clusters,
comprometiendo asi la comparacion directa con k-means y GMM, que identificaron 2 clusters
unicamente. Forzar la reduccion a dos clusters hubiera implicado perder la segmentacion mas

natural de los datos, por lo que este método fue también descartado.
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En cuanto a los métodos k-means y GMM, se aplico el indice kappa de Cohen para observar
la concordancia entre ellos y se obtuvo un resultado notable (Tabla 3.7). No obstante, a pesar de
ser ambos técnicamente validos, al realizar el analisis estadistico de los clusters obtenidos con
cada uno de los dos métodos, se observaron diferencias relevantes entre ellos. El algoritmo GMM
ofrecid una mejor caracterizacion y una mayor relevancia clinica, identificando diferencias
estadisticamente significativas en variables de especial interés en el contexto del fenotipado de la
AOS, como por ejemplo, el IAH, el tiempo total de suefio o el porcentaje de suefio profundo
(Slowik et al., 2025). Por su parte, k-means ofrecia también diferencias significativas en un buen

nimero de variables, pero estas eran principalmente antropométricas y cardiovasculares.

Por lo tanto, puede afirmarse que GMM es el método mas adecuado de entre los métodos
aplicados para lograr el objetivo de este TFG, ya que presenta una buena capacidad para capturar
diferencias en variables directamente relacionadas con la severidad y la fisiopatologia de la AOS
(Slowik et al., 2025). Esto lo posiciona como una herramienta con un mayor potencial

interpretativo y con aplicabilidad clinica en el fenotipo de la AOS.

5.3 Interpretacion de las caracteristicas de los fenotipos encontrados

La aplicacion de GMM permitio identificar 2 fenotipos diferentes tanto en SHHS1 como

en SHHS2, los cuales muestran patrones consistentes.

5.3.1 Fenotipos encontrados en SHHS'1

Fenotipo 1 (cluster azul): individuos de mayor edad, con AOS leve (IAH total, central y
obstructivo menores), menor indice de arousals, menor valor en las caracteristicas antropométricas
(peso, altura y circunferencia del cuello), menor tiempo total de suefio, mayor tiempo de suefio
profundo, menor valor de presion diastolica y mayor proporcion de pacientes con hipertension

(Tabla 4.5).

Fenotipo 2 (cluster rojo): individuos mas jovenes, con AOS leve (IAHs mayores), mayor
indice de arousals, mayor valor en las caracteristicas antropométricas, mayor tiempo total de
suefio, menor tiempo de suefio profundo, mayor valor de presion diastolica y menor proporcion de

pacientes con hipertension (Tabla 4.5).
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Los pacientes con el fenotipo 1 reflejan un perfil en el que la expresion clinica de la AOS
leve esta condicionada por los cambios fisiologicos asociados al envejecimiento y por la
comorbilidad cardiovascular. En este grupo, la mayor prevalencia de hipertension se explica por
la edad avanzada, donde la AOS leve se afiade a los cambios vasculares propios del envejecimiento
y a la acumulacion de factores de riesgo (Garvey et al., 2015; Mediano et al., 2022). Ademas, la
presencia de una presion diastolica mas baja en comparacion con el otro grupo puede atribuirse al
aumento de la rigidez arterial asociada al envejecimiento, fendmeno que eleva la presion sistélica
y reduce la diastdlica (Guyton & Hall, 2016; Pinto, 2007). Por lo tanto, este patron refleja de
manera mas evidente el impacto del envejecimiento vascular que la influencia directa de los
eventos respiratorios. Por otro lado, el hallazgo de un mayor porcentaje de sueio profundo en los
individuos de este grupo resulta llamativo, ya que lo habitual es una reduccion progresiva del suefio
profundo con la edad (Li et al., 2018). No obstante, esto se puede explicar por una menor
fragmentacion del sueno, explicada por un menor indice de arousals ligado a la reduccion en el

IAH (Khot et al., 2016).

En cuanto a los individuos con el fenotipo 2, la presencia de una mayor masa corporal y
circunferencia del cuello sugieren un fenotipo mas influido por los factores anatémicos que
favorecen el colapso de la via aérea superior (Benjafield et al., 2019; Garvey et al., 2015; Schwab
et al., 1995). Este colapso lleva a un mayor niimero de eventos respiratorios, evidenciado ademas
por el IAH mayor en este segundo grupo. Estos eventos conducen a una arquitectura del suefio

mas fragmentada, que se evidencia con una menor proporcion de suefio profundo.

En resumen, a pesar de que ambos grupos presentan un IAH en rango leve, estos se pueden
agrupar en dos fenotipos claramente diferenciados: uno marcada por la edad avanzada y la
comorbilidad cardiovascular, y otro definido por los valores elevados de las caracteristicas
antropométricas, que favorecen un fenotipo mas obstructivo y una arquitectura de suefio mas

fragmentada (Garvey et al., 2015; Schwab et al., 1995; Zinchuk et al., 2018).

5.3.2 Fenotipos encontrados en SHHS?

Fenotipo 1 (cluster azul): individuos de mayor edad, con AOS leve (IAH central menor),

menor valor en las caracteristicas antropométricas, menor tiempo total de suefio, mayor tiempo en
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suefio profundo, menor valor de presion diastolica y mayor proporcion de pacientes con

hipertension (Tabla 4.6).

Fenotipo 2 (cluster rojo): individuos mas jovenes, con AOS leve (IAH central mayor),
mayor valor en las caracteristicas antropométricas, mayor tiempo total de suefio, menor tiempo de
suefio profundo, mayor valor de presion diastolica y menor proporcion de pacientes con

hipertension (Tabla 4.6).

En conjunto, estos fenotipos obtenidos del conjunto de datos de seguimiento SHHS2
reproducen el mismo patron descrito en SHHS1. La diferencia fundamental con respecto a SHHS1
es que las variables respiratorias presentan menor capacidad de discriminacion entre clusters,

manteniéndose significativas inicamente las diferencias en el IAH central.

5.4 Comparativa de fenotipos SHHS1 y SHHS2

Los patrones generales de fenotipado identificados en SHHS1 y SHHS2 se mantienen
estables a pesar de que el estudio se haya realizado con registros separados por cinco afios. En
ambas cohortes se obtienes dos perfiles bien definidos: un fenotipo mas envejecido, caracterizado
por menores valores antropométricos, mayor prevalencia de hipertension y menor tiempo total de
sueo, frente a un fenotipo mas joven, con mayores medidas antropométricas, menor prevalencia
de hipertension y una carga respiratoria relativamente mas elevada. La obtencion de unos
resultados consistentes sugiere que los fenotipos identificados reflejan caracteristicas clinicas

estables de la AOS.

Aun asi, el paso del tiempo modula la magnitud y dispersion de varias variables y no todas
las que presentaban diferencias significativas inicialmente lo hacen en el seguimiento, de manera

que la discriminacion no es exactamente igual entre SHHS1 y SHHS2.

En el ambito respiratorio, los clusters obtenidos en SHHSI presentaban diferencias
significativas en el IAH total, obstructivo y central, mientras que los obtenidos en SHHS2 solo lo
hacian en el IAH central, lo que sugiere una evolucion del fenotipo respiratorio obstructivo a otro
mas predominantemente central. Esto concuerda con el estudio realizado por (Chowdhuri et al.,
2018), en el cual se describe que la edad incrementa la propension a desarrollar apneas centrales

durante el suefio sin movimiento ocular rapido (Non-Rapid Eye Movement, NREM), por una menor

73



reserva de CO2 a medida que los individuos envejecen. Ademas, los valores del IAH central en
los individuos del grupo de seguimiento son mas elevados en ambos clusters y presenta una mayor
dispersion, lo que refleja un incremento de la carga respiratoria y una mayor variabilidad
interindividual con el paso del tiempo. Por otro lado, el indice de arousals presentaba diferencias
significativas entre los clusters obtenidos en SHHS1, mientras que en SHHS2 pierde significacion,
lo que refuerza la idea de una menor capacidad discriminativa de las variables respiratorias en

dicho grupo.

En cuanto a las variables del suefo, se evidencia que el tiempo total de suefio experimenta
un pequefio incremento en ambos clusters de SHHS2, acompanado de una mayor dispersion en
los valores de dicha variable, mientras que el porcentaje de suefio profundo disminuye respecto a
los registros obtenidos en SHHS1. De acuerdo con la literatura, donde se sugiere que el proceso
de envejecimiento se asocia de manera consistente con una reduccion progresiva del suefio de
ondas lentas (fase 3 del suefio profundo), lo segundo resulta coherente (Li et al., 2018). Sin
embargo, los resultados del tiempo total de suefio se contradicen con la literatura, que sugiere que
con el envejecimiento este tiempo disminuiria (Li et al., 2018). Los resultados de nuestro estudio
se pueden deber a que, como se dijo anteriormente, algunos sujetos han podido mejorar después
del primer registro PSG al cambiar sus héabitos de vida, mientras que otros han podido empeorar
significativamente, lo que lleva a un aumento de la variabilidad entre individuos y a la posibilidad

de obtener unos valores de tiempo total de suefio mayores en el grupo SHHS2.

Del mismo modo, la prevalencia de hipertension arterial se incrementa de forma
considerable en ambos clusters durante SHHS?2, hallazgo que resulta consistente con la evolucion
natural que experimenta la cohorte hacia una mayor carga de comorbilidades cardiovasculares
como consecuencia del envejecimiento y del tiempo transcurrido durante el seguimiento (Palatini

& Julius, 1997; Pinto, 2007).

En relacion con las variables antropométricas, los valores tanto del peso como de la
circunferencia del cuello se mantienen relativamente estables entre SHHS1 y SHHS2,
especialmente en la segunda. Esto puede contribuir a que la AOS sea menos obstructiva (Schwab

et al., 1995).

En conjunto, estos resultados indican que, aunque la estructura general de los fenotipos se

mantiene estable, los cinco anos transcurridos entre SHHS1 y SHHS?2 introducen modificaciones
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significativas tanto en la magnitud como en la variabilidad de las caracteristicas que los definen.
La pérdida de capacidad discriminativa observada en algunas variables respiratorias, el aumento
en la prevalencia de hipertension y la reduccion del suefio profundo reflejan la naturaleza dindmica
de la AOS (Benjafield et al., 2019) . Ademas, estos hallazgos ponen de manifiesto el impacto que
ejercen tanto el proceso de envejecimiento como los factores clinicos y terapéuticos en la evolucion

que experimentan los pacientes a lo largo del tiempo de seguimiento (Lv et al., 2023).

5.5 Comparativa con estudios previos

En el presente TFG, se aplico el método de clustering GMM sobre la sefial de HRV en las
cohortes, SHHS1 y SHHS2, identificando dos fenotipos claramente diferenciados. La
caracterizacion se baso principalmente en la edad, variables del suefio, variables antropométricas
y proporcion de pacientes hipertensos. Teniendo en cuenta otros parametros estudiados, ambos
fenotipos presentaban AOS leve y tenian la presion diastolica dentro del rango normal de valores.
Aunque se identificaron menos subgrupos que en otros trabajos, esta aproximacion presenta la

ventaja de su simplicidad y de la utilizacién de una tnica sefial fisiologica facilmente accesible.

Los estudios desarrollados por Keenan et al., 2018; Ye et al., 2014 se basaron en
cuestionarios de sintomas y en variables clinicas para aplicar clustering, utilizando la técnica de
analisis de clases latentes. Los grupos se diferenciaban en funcidon de la somnolencia excesiva
diurna, la presencia de insomnio o la baja sintomatologia, sin existir necesariamente diferencia en
el IAH. Esto concuerda con nuestro trabajo, en el que el IAH no es el rasgo definitorio de los
clusters. Ademas, también indicaban la hipertensiéon como comorbilidad relevante dentro de los
subgrupos, al igual que en nuestro trabajo. A diferencia de estos estudios, en nuestro analisis no
se utilizaron cuestionarios, sino marcadores fisiologicos derivados de HRV, lo cual permite una

caracterizacion objetiva de la actividad autondmica.

En Zinchuk et al., 2018 se propuso la utilizacion de 29 variables polisomnograficas para
realizar un fenotipado mas profundo, identificando siete c/usters asociados de forma diferencial
con el riesgo cardiovascular. Asimismo, dichos clusters se distinguen por diferencias en las
variables relacionadas con la arquitectura del suefio, lo que concuerda con nuestro estudio, en el

cual también observamos diferencias significativas entre clusters en dichas variables. Por otro
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lado, Ghorvei et al., 2025 evaluaron distintos algoritmos de clustering sobre un conjunto amplio
de variables obtenidas de PSG multivariables y, en todos los casos, encontraron cinco clusters
consistentes. Mas alla de los numero de clusters, sus subgrupos se distinguen por variables de
arquitectura del suefio, antropometria y perfil cardiometabolico, al igual que nuestro trabajo. Esto
pone de manifiesto que el numero de fenotipos estd condicionado fundamentalmente por el
conjunto de variables analizadas y no tanto por el algoritmo empleado. En nuestro caso, la
utilizacion exclusiva de HRV explica la obtencion de dos subgrupos clinicamente interpretables.
Las diferencias metodologicas entre el presente TFG y los estudios previos podrian explicar las

diferencias entre los fenotipos encontrados, dificultando una comparacion mas exhaustiva.

Recientemente, Gomez-Pilar et al., 2025 han propuesto una metodologia basada en redes
de correlacion entre sujetos utilizando exclusivamente la sefial de SpO,. En este trabajo, se
aplicaron redes de correlacion basadas en SpO;, encontrando tres subgrupos con diferencias
significativas en 35 variables clinicas, antropométricas y del suefio, incluyendo el IAH, la
circunferencia del cuello y la presion arterial. Esto concuerda con nuestro estudio, en el que
también estas variables clinicas marcan diferencias entre grupos. Finalmente, los resultados
obtenidos por Gomez-Pilar et al., 2025 muestran que, incluso con una sola sefial, es posible

obtener una segmentacion mas detallada mediante técnicas avanzadas de analisis de redes.

A diferencia de los trabajos mencionados, este andlisis incorpora la perspectiva
longitudinal gracias a la disponibilidad en SHHS2, lo cual permite evaluar la estabilidad temporal
de los fenotipos. Mientras que los estudios previos se basan en cohortes transversales, la
posibilidad de realizar un seguimiento a los pacientes en el tiempo constituye una aportacion
novedosa. En definitiva, nuestro método basado en HRV y GMM ofrece una clasificacion menos
estratificada, pero con una elevada interpretabilidad clinica y un potencial relevante en términos

de seguimiento poblacional.

5.6 Potencial utilidad clinica

Como se mencionaba previamente en este TFG, el IAH por si solo no logra capturar toda
la variabilidad fisiopatologica ni prondstica entre pacientes (Keenan et al., 2018; Ye et al., 2014;

Zinchuk et al., 2018). En este contexto, el fenotipado basado en el analisis de la sefial HRV puede
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ser una estrategia prometedora al identificar patrones de disfuncién autonémica que se relacionan
con diferencias clinicas y de riesgo (Huang et al., 2018; Sequeira et al., 2019). Lejos de plantearse
como un reemplazo del IAH, este enfoque adquiere su mayor valor cuando se utiliza de manera
complementaria, ya que la combinacién de ambos parametros ofrece una caracterizacion mas
completa del paciente y refuerza la capacidad de estratificacion y de toma de decisiones en AOS.
Los dos fenotipos identificados en este estudio ponen de manifiesto la heterogeneidad clinica de
la AOS més allé del IAH, reforzando la idea de que pacientes con un grado de apnea similar pueden

presentar riesgos y manifestaciones muy distintos (Ye et al., 2014; Zinchuk et al., 2018).

En este sentido, la existencia de un fenotipo mas envejecido, con mayor prevalencia de
hipertension y un perfil de suefio menos favorable, sugiere la necesidad de priorizar la evaluacion
cardiovascular y de implementar monitorizacion longitudinal de la HRV como indicador dindmico
de disfuncién autonémica. Esta propuesta resulta viable ya que la sefial HRV se puede derivar del
registro ECG, el cual esta disponible tanto en PSG convencional como en estudios domiciliarios

(Cooksey & Balachandran, 2016; Gottlieb & Punjabi, 2020).

Enrelacion con el tratamiento, aunque la CPAP es el tratamiento de referencia, no garantiza
una respuesta homogénea en todos los pacientes. En este contexto, el fenotipado basado en el
analisis de la sefial HRV puede contribuir a identificar qué subgrupos se beneficiaran mas de esta
intervencion y en cudles conviene priorizar otras alternativas como dispositivos de avance
mandibular, farmacoterapia o cirugia (Bruyneel, 2023; Edwards et al., 2019; Mediano et al., 2022).
En este sentido, en aquellos pacientes con un fenotipo més “cardiovascular”, como es el caso del
fenotipo 1, se podria priorizar CPAP, ya que en pacientes con AOS e hipertension se han descrito
descensos relevantes de la presion arterial con dicho tratamiento (Martinez-Garcia et al., 2013).
Este planteamiento se integra en el marco emergente de medicina personalizada en AOS, donde la
caracterizacion de fenotipos fisiopatoldgicos constituye la base para adaptar terapias a perfiles

individuales (McNicholas & Korkalainen, 2023).

Por ultimo, el analisis comparado entre SHHS1 y SHHS2 muestra que, aunque la estructura
general de los fenotipos se mantiene, el paso del tiempo introduce cambios clinicamente
relevantes, como un aumento de hipertension, variaciones en pardmetros del suefio y menor

capacidad discriminativa en algunas métricas respiratorias. Esto refuerza el papel de HRV como

77



marcador dinamico de progresion y de respuesta al tratamiento, siendo una seial adecuada para

incorporarse en protocolos de seguimiento periddico (Benjafield et al., 2019).

5.7 Limitaciones del estudio

A pesar de la utilidad de los resultados obtenidos en el presente TFG, el estudio presenta

una serie de limitaciones que hay que mencionar. .

En primer lugar, el analisis de clustering realizado ha permitido identificar inicamente dos
fenotipos principales. Aunque los resultados obtenidos han sido clinicamente interpretables y
consistentes, podrian no reflejar toda la heterogeneidad subyacente en la AOS. En este sentido,
tener solo dos grupos puede limitar la estratificacion clinica de pacientes, especialmente en terapias
personalizadas, por lo que la busqueda de un mayor ntimero de grupos mediante otras técnicas de

clustering podria ayudar a predecir mejor la respuesta a distintos tratamientos.

En segundo lugar, otra limitacion centrada en la metodologia de clustering esta en que el
namero de grupos y los pardmetros de los modelos condicionan en gran medida la estructura final
de los clusters. A pesar de que se han aplicado criterios heuristicos y comparativos, no hay un
estdndar universalmente aceptado a la hora de definir los parametros, por lo que la solucion
obtenida puede considerarse algo arbitraria. Ademas, los resultados obtenidos pueden variar en
funcion de si se usan diferentes inicializaciones o métricas de distancia, lo que genera

incertidumbre.

Otra limitacién relevante estd en que la metodologia se centrd exclusivamente en
caracteristicas de la HRV, por lo que, a pesar de la utilidad clinica de los resultados obtenidos, no
se han tenido en consideracion otras sefales obtenidas con la PSG, como el flujo aéreo o la
saturacion de oxigeno. Integrar informacion de diferentes sefiales podria aportar una vision mas
completa de la fisiopatologia de la AOS y obtener un fenotipado mas robusto. Ademas, estas
sefiales respiratorias nos proporcionan informacion directa sobre eventos respiratorios y calidad

de sueno.

Asi mismo, en el analisis de la sefial de HRV se han calculado unicamente métricas
temporales y espectrales, dejando de lado otras dimensiones que pueden aportar mucha

informacion como el andlisis no lineal. La utilizacion de este tipo de métricas podria hacer que los
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algoritmos de clustering sean capaces de capturar subgrupos mas complejos o con distinta

relevancia clinica.
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Capitulo 6 - Conclusiones y lineas futuras

6.1 Conclusiones

Este TFG ha cumplido con éxito el objetivo principal planteado: identificar, mediante

técnicas de clustering aplicadas a las sefial de HRV, clusters de pacientes con AOS con distinto

perfil clinico. Las conclusiones generales obtenidas son las siguientes:

Se han identificado dos fenotipos principales mediante GMM, que muestran
diferencias consistentes en la edad, las medidas antropométricas, el IAH (ambos

grupos con AOS leve), la arquitectura del suefio y el perfil de tension arterial.

o Fenotipo 1: se asocia a mayor edad, menor antropometria, menor [IAH,
mayor proporcion de sueflo profundo y mayor prevalencia de hipertension

arterial.

o Fenotipo 2: corresponde a pacientes mas jovenes, con mayor antropometria,
valores mas elevados de IAH y una arquitectura de suefio menos favorable,

con menor cantidad de suefio profundo.

El estudio demuestra que técnicas de clustering aplicadas a la HRV permiten
descubrir subgrupos clinicamente interpretables. En este sentido, el método GMM
se ha mostrado mas adecuado que otros algoritmos de clustering como k-means,
DBSCAN o el método de Ward, ya que genera grupos mejor definidos y

clinicamente interpretables.

La replicacion de los fenotipos en dos visitas separadas de la misma cohorte, una
de las contribuciones del presente TFG, confirma que los resultados son
consistentes y estables en el tiempo. El enfoque longitudinal del estudio, todavia
poco habitual en la literatura sobre fenotipado de la AOS, aporta mayor solidez a

los hallazgos y ofrece una perspectiva dindmica de la enfermedad.

En conjunto, los hallazgos muestran que la HRV puede ser una estrategia util y
sencilla de aplicar para complementar la evaluacion de la AOS, aportando
informacion adicional sobre la heterogeneidad de los pacientes que no queda

reflejada unicamente en el IAH. De hecho, el uso exclusivo de HRV ha demostrado
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ser suficiente para identificar patrones relevantes, lo que refuerza su potencial como

biomarcador para una estratificacion mas precisa de los pacientes con AOS.

La aplicacion de HRV para identificar fenotipos clinicamente interpretables
refuerza su potencial como biomarcador para avanzar hacia la medicina
personalizada en la AOS. Permite orientar de manera mas precisa la estratificacion

de pacientes, el seguimiento y la toma de decisiones terapéuticas.

Aunque el estudio se ha realizado con una cohorte concreta, los resultados sientan
las bases para futuras investigaciones en poblaciones mas amplias y diversas, lo
que permitiria validar y generalizar los hallazgos a otros contexto clinicos y

demograficos.

6.2 Lineas futuras

Durante el desarrollo de este TFG, se han identificado varias y prometedoras lineas de

investigacion a explorar en el futuro:
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Determinacion del numero optimo de clusters. En el presente trabajo se ha
considerado un ntimero fijo de agrupaciones, pero el uso de criterios estadisticos
como el AIC o el BIC aplicados a los modelos GMM podria sugerir una particion
alternativa. De este modo seria posible descubrir nuevos subgrupos de pacientes y

aportar una vision mas detallada de la heterogeneidad de la AOS

Relacion entre nimero de fenotipos y severidad de la AOS. Aunque la base de
datos incluia sujetos con AOS moderada y severa, los clusters obtenidos reflejaron
principalmente caracteristicas de AOS leve. Futuras investigaciones podrian
centrarse en identificar fenotipos que recojan también esos niveles de gravedad, lo

que aportaria un caracterizacion mas completa de la enfermedad.

Profundizacion en la caracterizacion de la HRV. Una posible linea futura es la
aplicacion de medidas no lineales y técnicas tiempo-frecuencia para capturar

aspectos de la dindmica autondmica que no se reflejan en los indices clésicos.



Relacion de los fenotipos con los sintomas clinicos. Otra posible linea futura seria
comprobar si los fenotipos identificados tienen alguna relacion con algunos de los
sintomas de la AOS, como por ejemplo, la somnolencia excesiva diurna o el
impacto en la calidad de vida, ya que esto permitiria valorar si los fenotipos tienen
implicaciones clinicas reales de manera que se pueda entender mejor el pronostico

de los pacientes.
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APENDICES

Apéndice A - Glosario de acronimos

AOS Apnea Obstructiva del Suefio

CPAP Continuous Positive Airway Pressure

BWMS Banda especifica de HRV asociada a la macro-estructura del suenio; 0,0005-
0,0045 Hz

BWOSA Banda de HRV que capta la periodicidad de los eventos apneicos; 0,011-

0,0465 Hz
BWRes Banda respiratoria adaptativa
DAM Dispositivo de Avance Mandibular

DBSCAN  Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

ECG Electrocardiograma
GMM Gaussian Mixture Models
HRV Heart Rate Variability
HF High Frequency

IA Inteligencia Artificial
IAH Indice Apnea—Hipopnea
IMC Indice de Masa Corporal
IQR Interquartile Range

LF Low Frequency

LF / HF Cociente entre potencias LF y HF

LFn Potencia normalizada en LF
mHR mean Heart Rate
NN Intervalos normal-to-normal
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PCA Principal Component Analysis

pNNS0 Percentage of successive NN intervals that differ by more than 50 ms.
PSD Power Sprectral Density

PSDn PSD normalizada

PSG Polisomnografia

RMSSD Root Mean Square of Successive Differences
RP Relative Power

SDANN Standard Deviation of the Averages of NN intervals

SDNNI Standard Deviation of NN intervals Index

SHHS Sleep Heart Health Study

SNA Sistema Nervioso Auténomo

SNP Sistema Nervioso Parasimpatico

SNS Sistema Nervioso Simpatico

SpO:2 Saturacion de oxigeno periférica, medida por pulsioximetro
TFG Trabajo Fin de Grado

VLF Very Low Frequency
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