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RESUMEN

El ruido dinamico fuerte, debido a su variabilidad e intensidad, impide que los métodos convencionales de deteccion
de picos en sefales ECG y PPG basados en umbrales fijos funcionen correctamente en dispositivos portatiles. La
inflexibilidad de estos umbrales fijos resulta en una baja sensibilidad y valor predictivo positivo. Por lo tanto, en este
trabajo se propone un algoritmo de delineacion especifico con umbral adaptativo basado en el Modelo de Suavizado
Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas, enfocandose en la flexibilidad, precisién, robustez frente al ruido
dinamico fuerte y baja carga computacional. El algoritmo propuesto demostrd un desempeio robusto en condiciones
de alto SNR (24 dB y 18 dB), alcanzando una sensibilidad y un valor predictivo positivo del 100 %. En condiciones
de ruido moderado (12 dB), el algoritmo mantuvo una alta sensibilidad del 99.39 % y un valor predictivo positivo
del 98.18 %, con una tasa de error de delineaciéon (DER) del 2.43 %. Incluso en condiciones de bajo SNR (6 dB), el
algoritmo super6 significativamente a los enfoques basados en umbrales fijos, en comparacién con mas del 50 % en
métodos convencionales. Ademas, se valido el algoritmo utilizando un modelo matematico para estimar la presién
arterial basado en el tiempo de transito del pulso, con sefiales provenientes de la base de datos MIMIC. Los resultados
mostraron un error medio de -1.422 mmHg para la presion arterial sistélica (SBP) y 0.577 mmHg para la presion
arterial diastélica (DBP), con desviaciones estandar de 4.668 mmHg y 2.888 mmHg, respectivamente, cumpliendo
con los estandares de la Asociacion para el Avance de la Instrumentacién Médica (AAMI).
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ABSTRACT

Dynamic noise, due to its variability and intensity, prevents conventional peak detection methods in ECG and
PPG signals based on fixed thresholds from performing effectively in wearable devices. The inflexibility of these
fixed thresholds results in low sensitivity and positive predictive value. Therefore, this study proposes a specific
delineation algorithm with an adaptive threshold based on the Two-Stage Exponentially Weighted Moving Average
(EWMA) model, focusing on flexibility, precision, robustness against strong dynamic noise, and low computational
load. The proposed algorithm demonstrated robust performance under high SNR conditions (24 dB and 18 dB),
achieving 100 % sensitivity and positive predictive value. Under moderate noise conditions (12 dB), the algorithm
maintained a high sensitivity of 99.39 % and a positive predictive value of 98.18 %, with a delineation error rate
(DER) of 2.43 %. Even under low SNR conditions (6 dB), the algorithm significantly outperformed fixed-threshold-
based approaches, which exhibited error rates exceeding 50 %. Furthermore, the algorithm was validated using a
mathematical model to estimate blood pressure based on pulse transit time, with signals from the MIMIC database.
The results showed a mean error of -1.422 mmHg for systolic blood pressure (SBP) and 0.577 mmHg for diastolic
blood pressure (DBP), with standard deviations of 4.668 mmHg and 2.888 mmHg, respectively, meeting the
standards of the Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI).
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INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares abarcan diversos trastornos que afectan al corazén y a los vasos sanguineos,
siendo reconocidas como una de las principales causas de mortalidad global, segiin la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS)™. Estas enfermedades requieren una monitorizacion continua, constante y de manera no invasiva de
la presion arterial para facilitar una evaluacion precisa de la salud cardiovascular. La medicién no invasiva es esen-
cial para identificar tempranamente posibles problemas de salud, reduciendo la incomodidad y los riesgos asociados
a los métodos invasivos, lo cual contribuye a que el cuidado médico sea mas seguro y orientado al bienestar del
pacientel®B!4l, [,os avances en tecnologia y la miniaturizacion de dispositivos electronicos han hecho posible inte-
grar sensores sofisticados en dispositivos portatiles, como relojes inteligentes, el OMRON Heart-Guide inteligente,
utiliza un manguito inflable integrado en la correa para realizar mediciones precisas de la presion arterial de forma
no invasiva; el Galaxy Watch 3 y Active 2, el brazalete Aktiia, utiliza la fotopletismografia (PPG) combinada con
algoritmos avanzados para estimar la presion arterial de manera continua, el Huawei Watch D, equipado con un mini
manguito inflable que permite medir la presiéon arterial con alta precision y el Heartisans Watch, que utiliza tecno-
logia de fotopletismografia (PPG)5!. Estos dispositivos ilustran como la tecnologia en dispositivos portatiles esta
evolucionando para proporcionar soluciones practicas y precisas para la monitorizacion de la presion arterial’®!. Para
que la monitorizacion continua de la presion arterial (PA) en dispositivos portatiles sea viable, es esencial que se
realice de manera no invasival®. La estimacion no invasiva de la presion arterial a través de dispositivos portatiles
representa un avance significativo en la monitorizacién de la salud cardiovascular, ofreciendo de una manera mas
comoda, continua y precisa de medir la presion arterial, lo que puede llevar a una mejor gestion de las enfermedades
cardiovasculares, incrementar la calidad de vida de los pacientes y reducir los costos de atencion médical®. Ademas,
es fundamental que estos dispositivos portatiles, debido a sus componentes miniaturizados y limitaciones de ener-
gia, utilicen algoritmos de baja carga computacional que sean simples y eficientes. Esto no solo optimiza el consumo
de energia y los costos, sino que también extiende la duracién de la bateria y mejora la experiencia del usuario al
mantener la precision y funcionalidad de los dispositivos. Por lo tanto, la implementacion de algoritmos de baja
carga computacional, que logren un balance entre simplicidad y eficiencia, es crucial para el éxito y adopciéon de
estos dispositivos portatiles en la monitorizacion de la salud.

En la actualidad, uno de los métodos mas usados para estimar la presion arterial no invasiva, es el tiempo de llegada
del pulso sanguineo (PAT), basandose en los picos del ECG y PPG7®I, En este contexto, el pico R en el ECG y el
punto de inflexion maximo en el PPG son especialmente ttiles debido a su prominencia y facilidad de localizacion,
permitiendo estimaciones confiables de la presion arterial sistolica (SBP) y diastolica (DBP)[!lt11l121, Uno de los pun-
tos mas importantes para elaborar un correcto algoritmo de deteccion del PAT es la delineacion. La delineacion es la
identificacion precisa de puntos especificos en las sefiales cardiacas, como los picos del ECG, PPG, entre otras!'3104,
En los tltimos afnos, la delineacion de picos del ECG y PPG ha adquirido una importancia significativa para el analisis
del ritmo cardiaco y el diagnéstico de arritmias*!l'4], Estos algoritmos generalmente se dividen en dos etapas:
“Preprocesamiento de la sefial” y “Deteccién de picos”*51¢!, En la primera etapa, se optimizan los picos R del ECGy
los maximos del PPG mediante técnicas como el filtrado digital y las transformadas wavelets[7i8lolzoli111221 F] fi]-
trado digital es particularmente beneficioso, ya que mitiga ruidos de alta intensidad, como artefactos musculares,
interferencias eléctricas y desplazamientos de la linea base, los cuales pueden causar detecciones erroneas de los
picos de ECG y PPG'4. Ademas, el filtrado digital es eficaz para reducir el ruido de baja frecuencia sin comprometer
la informacion 1til de la sefial, lo que mejora significativamente la calidad de las senales ECG y PPG y facilita una
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deteccién mas precisa de los picos R en el ECG y picos maximos en el PPG!¢!23], Sin embargo, este tipo de filtrado no
es suficiente para eliminar por completo el ruido dinamico fuerte que ocurre en personas en movimiento. En la
segunda etapa, se utilizan comtinmente métodos como el método de deteccion por umbrales, la desviacion estandar
moévil, la derivada de la sefal y redes neuronales>4[51126127128129] E] método de detecciéon por umbrales compara la
amplitud de la senal con un valor limite, lo que lo hace facil de entender e implementar, ya que no requiere calculos
computacionalmente intensivos, por lo que resulta ideal para aplicaciones con recursos limitados. Aunque es sensi-
ble al ruido, su efectividad aumenta al ajustar adecuadamente el umbral y aplicar técnicas de preprocesamiento?#
(5], El método de la desviacion estandar movil es ttil para adaptarse a cambios abruptos y variaciones en el ruido, lo
que lo hace mas sensible de detectar picos nitidos. Sin embargo, puede presentar un retraso en la deteccion del pico
real debido al uso de una ventana mévil. A pesar de esta limitacion, es efectivo para mejorar la deteccién en condi-
ciones de sefiales variables®, La derivada de la sefial también se adapta bien a cambios abruptos y variaciones en el
ruido, haciéndola capaz de detectar picos nitidos. No obstante, este método puede ser susceptible al ruido de alta
frecuencia, lo que puede afectar su precision. A pesar de esta limitacion, sigue siendo una técnica eficaz para la
deteccion de picos en sefnales con alta variabilidad®”\. Las redes neuronales han demostrado un alto rendimiento,
incluso en sefiales con ruido e interferencia, pero en su entrenamiento requieren una gran cantidad de datos con
mayor poder de carga computacionall28!29,

Por lo tanto, para cumplir nuestras expectativas y objetivos, el método de deteccion por umbrales es el mas ade-
cuado ya que brinda cierto grado de flexibilidad, simplicidad y robustez e ideal para aplicaciones con recursos limi-
tados. Los principales tipos de métodos de deteccion por umbrales que se utilizan en la deteccion de picos R del ECG
y picos maximos del PPG son los umbrales fijos, los umbrales moviles y los umbrales adaptativos. Los umbrales fijos,
en la deteccién de picos en sefiales de ECG y PPG son susceptibles a falsas detecciones debido al ruido dinamico
fuerte en la senal, lo cual requiere ajustes manuales para su correccion. Por otro lado, los umbrales moéviles pueden
presentar un desfase entre el pico real y el pico detectado debido al uso de la ventana movil. La falta de adaptabilidad
compromete la precision en diferentes segmentos de la sefial, destacando la necesidad de utilizar umbrales adapta-
tivos para mejorar la precision en condiciones de ruido de linea basel*®. Los umbrales adaptativos utilizados en la
deteccion de picos en seniales ECG y PPG muestran una capacidad para ajustarse dinamicamente a las variaciones de
la sefial, lo que mejora la precisiéon de la deteccién y disminuye la incidencia de resultados falsos positivos y negati-
vos, también pueden ajustarse automaticamente para compensar las fluctuaciones de la sefial*431132], En sintesis, la
delineacién especifica de senales ECG y PPG es desafiante debido al ruido dinamico fuerte y la inflexibilidad de los
umbrales fijos, resaltando la importancia de los umbrales adaptativos para mejorar la fiabilidad de los resultados en
entornos ambulatorios con recursos limitados para dispositivos portatiles.

Para desarrollar un algoritmo de delineacién especifico con umbral adaptativo que sea flexible, preciso, robusto y
no requiera de una recalibracion constante, se considera varios métodos de prediccion de series temporales(31133134
[3s1i361(371(3811391401(41], Fn diversas investigaciones se han empleado métodos reconocidos de series temporales como: El
Promedio Mévil Integrado Autorregresivo (ARIMA) es flexible para el analisis de series temporales, pero requiere
que los datos sean estacionarios, lo que implica transformaciones previas en muchos casos y su demanda computa-
cional es relativamente alta3437, Los métodos Autorregresivos Condicionalmente Heterocedasticos Generalizados
(GARCH) son excelentes para modelar series con varianza cambiante, pero son complejos, computacionalmente
intensivos y no se enfocan directamente en la deteccion de picos, siendo mas adecuados para series financieras y
prediccion de volatilidad38!. La Autorregresion Vectorial (VAR) captura la dinamica de miltiples series, pero es com-
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plejo y requiere que los datos sean estacionarios39. Las Redes Neuronales pueden manejar relaciones no lineales
complejas y multiples series, pero son computacionalmente intensivas y dificiles de ajustar#?l. Finalmente, el pro-
medio moévil ponderado exponencial (EWMA), es simple, flexible, computacionalmente ligero a comparaciéon de
otros métodos y permite ajustar el factor de suavizacién®s!. Este modelo es una generalizacién del suavizado expo-
nencial de Brown, que permite el ajuste de multiples parametros. Como Zi Hao">' que emplea un algoritmo de
umbral adaptativo basado en el modelo de suavizado exponencial de Brown, que incorpora la seleccion de caracte-
risticas morfolégicas y un método de correccién de errores, logrando una alta precision en ambientes con ruido
dinamico fuerte. Este enfoque destaca por su sensibilidad, flexibilidad, robustez y baja carga computacional, lo que
lo hace ideal para condiciones de ruido. La eleccién del modelo EWMA se debe a su simplicidad y capacidad para
ajustar el factor de suavizacion, equilibrando asi la sensibilidad y flexibilidad en la deteccién de picos en dispositivos
portatilesB413s],

Jaehong Yu!33), compara diferentes métodos de Promedio Mévil Ponderado Exponencial (EWMA) para evaluar su
eficacia en procesos de pronéstico autoiniciales, una técnica util cuando hay pocas observaciones historicas.
Jaehong Yu, examina como cada método (modelo EWMA simple (ES), modelo EWMA de doble suavizado (ES
doble), modelo EWMA de triple suavizado (ES triple) y modelo EWMA de dos etapas) se desempeiia en la prediccién
de series temporales con datos insuficientes y patrones cambiantes. Encuentra que el modelo de EWMA de dos eta-
pas supera a los otros en términos de manejo de datos complejos y ruidosos, gracias a su capacidad para ajustar
dindmicamente el sesgo y la deriva en las series temporales. Jaehong Yu, sugiere que este modelo es el mas ade-
cuado para pronosticos autoiniciales y recomienda futuras investigaciones sobre los parametros de suavizado opti-
mos. Sin embargo, no se ha considerado su uso para la deteccién de picos en sefales ECG y PPG para una monitori-
zacion de presion arterial. Jaehong Yu, tiene un enfoque mas general en el pronéstico de series temporales, compa-
rando varios métodos EWMA, mientras que este trabajo se enfoca en un modelo especifico de EWMA de dos etapas
para adaptarse a las necesidades de un algoritmo de delineacién en entornos ruidosos, aplicado especificamente a
la monitorizacién de presion arterial en dispositivos portatiles. Este trabajo propone un algoritmo de delineacion
especifico de picos R del ECG y los puntos de inflexion maximos del PPG, utilizando un método de umbral adapta-
tivo basado en un Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas. Los resultados del estudio
demuestran que el modelo EWMA de dos etapas mantiene una alta sensibilidad y valor predictivo positivo, incluso
en condiciones de alto ruido dinamico fuerte, superando de manera notable tanto al modelo EWMA simple (Es)
como al método de umbral fijo. La validacion del algoritmo se realiz6 utilizando las bases de datos QT y MIMIC, en
combinacién con un modelo matematico de estimacién de la presion arterial basado en el tiempo de llegada del
pulso. Los resultados obtenidos demuestran que el algoritmo es eficaz para una monitorizacion precisa y continua
de la presion arterial, destacandolo como una solucién confiable para aplicaciones en dispositivos portatiles. En la
Tabla 1, podemos observar donde se sintetizan las ventajas, limitaciones y contribuciones especificas de los méto-
dos existentes y del modelo propuesto. Este trabajo es parte del desarrollo de investigacion en el area de ingenieria
biomédica de la Universidad Nacional de San Agustin de Arequipal#2!43!44ll45] que busca mejorar el proceso de asis-
tencia médica.
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TABLA 1. Comparacion de Métodos para la Deteccion de Picos en Sefales Biomédicas.

Método/Modelo Ventajas Limitaciones Referencias
Facil implementacion; baja carga Sensible al ruido dinarnico
Umbiral fijo Pe #0d) & fuerte; requiere ajustes [24][25]
computacional.
manuales.
Se adapta a cambios locales en la PueFle presentar desfase
- N . < debido al uso de ventanas
Umbral mévil | sefial; mejorala deteccién en o - [261[27]
- moviles; limitado en
segmentos variables. . .
condiciones de alto ruido.
Umbral Ajuste dinamico a variacionesdela | Mayor carga
. sefal; reduce falsos positivos y computacional que los [24]1[301[32]
adaptativo . . .
negativos. métodos anteriores.
Alta precision incluso con sefiales Rqulere grandes
Redes . . . cantidades de datos para
ruidosas; capacidad de manejar ) [28][29]
neuronales . : - entrenamiento; alta carga
relaciones no lineales complejas. .
computacional.
Menor capacidad de
Modelo EWMA | Computacionalmente ligero; adaptacion en [34][35]
simple (ES) adecuado para datos estacionarios. condiciones de ruido
dindmico fuerte.
WMA Alta sensibilidad y precision en Requiere ajustes iniciales
Modelo E condiciones de alto ruido dinamico; | en los parametros de [31][331[341[35]
de dos etapas . ., .
computacionalmente eficiente. suavizado.
MATERIALES Y METODOS

Algoritmo de delineacion especifico

En esta seccion, se describe la delineacion especifica de las sefiales necesarias para el estudio, con el objetivo de
realizar un analisis estadistico posterior sobre la estimacion de la presion arterial. Se delinearon dos senales fisiol6-
gicas ECG, PPG con el fin de analizar la relacion entre distintas definiciones del tiempo de transito del pulso (PAT),
presion arterial sistolica (SBP) y diastdlica (DBP)™“¢!, La Figura 1 muestra las senales utilizadas, sus puntos fiduciales
y las diferencias de tiempo consideradas#®, en este trabajo se utilizara solo un punto: “R-peak”, el cual representa
el pico mas destacado de la sefial ECG. Este pico, que puede ser positivo o negativo segtn la derivacion del ECG, es
el'mas utilizado debido a la facilidad de su delineacion?!. Para la sefial PPG se ve cinco puntos, aunque los tres pri-
meros son los mas frecuentemente utilizados en la literatura, en este trabajo solo se utilizara un punto, el “Maximo”
que es la parte superior del pulso. La sefial ABP permite determinar los valores maximos y minimos de la presion
arterial en cada latido: el valor maximo corresponde a la presion arterial sistolica (SBP) y el minimo a la presion arte-
rial diastélica (DBP) de cada pulso. En la Tabla 2 se presentan las principales variables temporales no invasivas obte-
nidas de las senales ECG y PPG4®, Este trabajo se centra especificamente en el punto de referencia “Rm”, derivado
del pico R en la sefial ECG y del pico maximo en la senal PPG.
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FIGURA 1. Punto de referencia Rm, pico R del ECG y Maximo del PPG para el algoritmo de
delineacién especifico 61,

TABLA 2. Variables temporales no invasivas definidas a partir de las sefiales de ECG y PPG 149,

Variable | Puntos de referencia Origen
Qf Inicio Q - Pie ECG-PPG
Qs Inicio Q - Pendiente ECG-PPG

Qm Inicio Q - Maximo ECG-PPG
Rf PicoR - Pie ECG-PPG
Rs Pico R - Pendiente ECG-PPG

Rm Pico R - Maximo ECG-PPG

WT Inicio WT - Final WT PPG
ts Pie - Maximo PPG
td Maximo - Pie PPG

Durante la adquisicién de datos, se seleccionaron sefnales sin procesar provenientes de la base de datos MIMIC“7,
Esta base de datos es una recopilacién de multiples parametros fisiologicos de pacientes en unidades de cuidados
intensivos (UCI), que incluye 72 registros completos de pacientes con grabaciones de al menos 20 horas, muchas de
ellas con mas de 40 horas de duracion. Las sefnales de ECG, PPG y ABP han sido muestreadas a una frecuencia de 125
Hz, lo que garantiza una resoluciéon adecuada para su analisis""#. El desarrollo del algoritmo se llev6 a cabo utilizando
el software MATLAB R2021b8!, El algoritmo propuesto se divide en dos etapas: “Preprocesamiento de la sefial” y
“Deteccion de picos”, como se observa en la Figura 2. En la primera etapa “Preprocesamiento de la sefal", se emplea
un filtro FIR que elimina la interferencia de la linea de base y ajusta la sefial para optimizar la deteccion de picos. En
la segunda etapa “Deteccién de picos”, se aplican técnicas de umbral adaptativo basadas en un modelo de promedio
movil ponderado exponencial (EWMA) de dos etapas, permitiendo asi identificar los picos de presion arterial sisto-
lica (SBP) y diastélica (DBP) correspondientes a un ciclo cardiaco valido.
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FIGURA 2. Diagrama de bloques del algoritmo de delineacion especifico.

Preprocesamiento de la seial

El preprocesamiento de las sefiales de ECG, PPG y ABP incluye técnicas de filtrado digital disefiadas para mejorar la
identificacion de los picos R y minimizar el ruido. Las sefiales se obtienen directamente de la base de datos MIMIC,
la cual proporciona datos con una frecuencia de muestreo de 125 Hz, eliminando la necesidad de realizar un proceso
adicional de submuestreo o diezmado. Cabe destacar que, en configuraciones de adquisicién diferentes, las sefales
originales pueden registrarse a frecuencias mas altas (por ejemplo, 1 kHz) y luego reducirse a 125 Hz mediante un
filtro antialiasing seguido de un proceso de diezmado adecuado. Aunque este procedimiento no se realiza en este
trabajo, entendemos la importancia de mencionarlo como contexto adicional, ya que explica como podrian gene-
rarse sefiales con frecuencia de muestreo de 125 Hz a partir de datos iniciales en 1 kHz en otros estudios.

El filtrado digital consta de dos etapas secuenciales: primero, se aplica un filtro FIR de paso alto con ventana de
Hamming y una frecuencia de corte de 0.016 Hz, con una longitud de 101 coeficientes. Este filtro elimina las fluc-
tuaciones de baja frecuencia asociadas con movimientos, respiracion y cambios en la linea base. Luego, se utiliza un
filtro FIR de paso bajo, también con ventana de Hamming, con una frecuencia de corte de 40 Hz, con una longitud
de 251 coeficientes para suprimir el ruido de alta frecuencia, como interferencias electromagnéticas y ruido muscu-
lar. La seleccion de 40 Hz se basa en los estandares establecidos por la Society for Cardiological Science & Technology
(SCST), que indican que la informacion relevante en estas senales se encuentra por debajo de este limite.

Este filtrado asegura que las ondas QRS del ECG, esenciales para detectar los picos R y fundamentales en la esti-
macion del tiempo de transito del pulso y presion arterial, se conserven mientras se eliminan los ruidos®9. El resul-
tado obtenido tras este proceso de filtrado, como se muestra en la Figura 3, proporciona una sefial mas limpia y lista
para la siguiente etapa del analisis. Este enfoque garantiza que se mantenga la integridad de las sefiales esenciales
mientras se minimiza el impacto del ruido y las interferencias.
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FIGURA 3. Sefal ECG original y sefial ECG procesada usando filtros FIR.

Deteccion de picos

En esta etapa, se realiza un ajuste de rango y normalizacién de las sefniales de ECG y PPG, transformandolas a un
rango estandar predefinido entre 0 y 1. Este ajuste homogeniza la escala de amplitud de las sefiales, reduciendo el
impacto de variaciones entre registros individuales, como las causadas por diferencias en los dispositivos de adqui-
sicién o las caracteristicas fisiologicas de cada paciente. Este proceso mejora la precision en la deteccién de los picos
R en el ECG y los puntos maximos en el PPG al facilitar la aplicacion de umbrales adaptativos, los cuales se ajustan
dinamicamente a las caracteristicas locales de cada sefial. Esto permite reducir la probabilidad de errores, como fal-
sos positivos causados por fluctuaciones que superan un umbral absoluto y falsos negativos causados cuando un
pico real no alcanza el umbral predefinido. Tras la normalizacion, se aplica un método de umbrales adaptativos para
identificar los picos R en el ECG y los puntos de inflexion maximos en el PPG, que corresponden a momentos clave
en el ciclo cardiaco?4301321, En la senial de presion arterial, se detectan los picos sistolicos y diastolicos, que represen-
tan la presion maxima y minima, respectivamente. Estos picos se filtran si exceden los limites preestablecidos,
definidos entre 90-250 mmHg para la presion sistélica (SBP) y 40-120 mmHg para la presion diastoélica (DBP), ase-
gurando que los valores sean coherentes con un ciclo cardiaco valido. Este proceso no altera el ciclo cardiaco valido,
sino que garantiza que los valores utilizados para el calculo de las caracteristicas del ciclo sean consistentes con
eventos fisiologicos reales, como se muestra en la Figura 4. La correcta identificacion de estos picos es fundamental
para calcular la presion arterial sistolica (SBP) y diastélica (DBP), como se ilustra en la Figura 5.
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Ciclo cardiaco valido: ECG, PPG y ABP
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FIGURA 4. Ciclo cardiaco valido ECG, PPG y ABP.

Ciclo cardiaco valido: ECG, PPG y ABP
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FIGURA 5. Sefales normalizadas ECG, PPG y ABP del registro 039 m.mat.

Promedio Movil Ponderado Exponencial (EWMA)

El Promedio Mévil Ponderado Exponencial (EWMA) es ampliamente utilizado para suavizar sefiales y reducir el
ruido, ajustandose a caracteristicas especificas de las sefales procesadas. Aunque los modelos basicos de EWMA
asumen ausencia de estacionalidad, este enfoque ha sido adaptado en este estudio para trabajar con senales biomé-
dicas como ECG y PPG, que son inherentemente estacionales debido a sus ciclos fisiologicos. En este contexto, el
modelo de dos etapas incorpora un término de derivada (dy), que ajusta el suavizado a cambios dinamicos, permi-
tiendo capturar tanto las tendencias de largo plazo como las fluctuaciones rapidas y recurrentes. Este disefio asegura
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que el modelo no solo atente las variaciones aleatorias, sino que también preserve los patrones ciclicos propios de
las sefiales biomédicas, como los complejos QRS en ECG y los puntos de inflexion en PPG. Las ecuaciones (8) a (12)
detallan como el modelo maneja estas caracteristicas, integrando factores de ajuste que permiten la deteccion pre-
cisa de eventos incluso en senales ruidosas. Este enfoque adaptativo demuestra ser una solucion efectiva para
manejar tanto la estacionalidad como las variaciones rapidas en sefiales biomédicas.

Esto es crucial en el procesamiento de sefiales biomédicas, donde la precision en la deteccion de patrones es esen-
cial, como se muestra en la ecuacién (1). La ecuacion (1) ilustra esta propiedad, donde los pesos disminuyen expo-
nencialmente a medida que retrocedemos en el tiempo. Esta caracteristica es esencial en el procesamiento de sefia-
les biomédicas, donde la precisién y la capacidad de detectar patrones dinamicos son fundamentales para garantizar
resultados confiables y robustos.

Disminuye exponencialmente el ponderado de o a medida que lo devolvemos en el tiempo.

ai+1 = /1“1 = Azal’—l = eee — An-}_lai_n (1)
Donde «: Es el peso asignado a cada dato en la serie temporal.

Donde /: Es el factor de suavizado exponencial, con un valor en el rango 0< lambda<1.

El modelo EWMA incluye todas las observaciones previas, asignando ponderaciones que decrecen exponencial-
mente con el tiempo. Esto permite dar mayor relevancia a los datos mas recientes mientras se atentian progresiva-
mente las contribuciones de las observaciones mas antiguas. Luego, en la ecuacién (2), la sumatoria de los pondera-
dores se ajusta para que su valor total equivalga a la unidad, cumpliendo con la restriccién de normalizacion:

ai=alz/1i=1 (2)
i-1

oo
i=1

Para |A<1, el valor de a,=1-1

Ahora, conectamos esos términos de nuevo en la ecuaciéon (3). Para el o2, estimado:

n-1

2 _ 2 2 2 n-3, .2
Op-1 = Z AiTp_j—1 = Wl + Aai 1y g + -+ A" gy

= (3)
01 =A -+ Ak 5+ -+ 27%r)
Y el 0%, estimado de la ecuacion (4) se puede expresar asi:
of = (1= D7y + Aop_,
o2=0-Dri,+ /1((1 - Dr2 ., + Aaﬁ_z) 4)

02 =1 -y + Ak, + 2r2 g+ o+ A2 ) + 2420,



12 Maria Laura Nuiiez Ccallo et al. Algoritmo de Delineacion Especifico basado en el EWMA de dos Etapas para la Estimacion de la Presion Arterial no Invasiva

En nuestros experimentos utilizamos A1=0.95 para priorizar la sensibilidad a los cambios recientes en las fluctuacio-
nes dinamicas de la sefal, lo cual resulta especialmente ttil en el contexto de nuestra investigacion.

Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado (EWMA) Simple (Es)
En 1956, se propuso por primera vez un modelo simple (Es)&35, disefiado para pronosticar demandas en sistemas
de control de inventario. En el modelo EWMA tnico, los datos de series de tiempo y,, ¥,,...,¥, O tienen tendencia ni
patron estacional, y el factor de nivel en el momento t,y, viene dada por:

Vi=ay + (1 —a)pt—1, (5)

Donde 7 ,= y, y @ es un parametro de suavizado entre 0 y 1. La ecuacion (5) se puede reescribir de la siguiente
manera:

t
7o=) al- )iy ®
i=0

Como se ve en la ecuacion (6) puede considerarse un promedio ponderado de las observaciones actuales y pasadas.
Debido a que el multiplicador de la observacion pasada es (1-a), que es menor que uno para cualquier valor de a, le
da mas peso a la observacion actual que a las observaciones pasadas, el pronoéstico para s tiempos por delante a
partir del momento t se determina:

th+s = Vt v

En la Ecuacion (7), el EWMA simple (ES) pronostica las observaciones futuras como un valor constante, es posible
que este método no produzca un rendimiento de prediccion satisfactorio en muchas situaciones reales porque los
datos de la serie temporal cambian dinamicamente con el tiempo.

Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas
Promedio Mo6vil Ponderado Exponencialmente (EWMA) de dos etapas, fue propuesto por Ryu y Han que se asemeja
al modelo de suavizacion exponencial doblel*3]. Este modelo es 1itil para pronosticar series temporales, ya que per-
mite ajustar los niveles y tendencias de la serie con mayor precision.

El factor de nivel t, se calcula:
i=aye+ (A —-a)pt—1, ®)

Donde 7=y, es, el factor de ajuste en el tiempo t, dy, . La ecuacion (8) se puede reescribir de la siguiente manera:
d; = pdy, + (1 - B)dpt — 1 ©)
Donde dy, es una diferencia de primer orden entre el tiempo ty t-1. La ecuacion (9) se puede definir de la siguiente manera:

dve = Ye — Ye-1- (10)
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Ademas, dy,=v,- v,. Finalmente, estimamos los factores de deriva del tiempo t mediante,
Ay, =rdy. + (1 —r)Ayt — 1, (11)

Donde Ay,= y,- y, . El pronostico final para s tiempos posteriores a partir del tiempo actual t se puede calcular
mediante la siguiente ecuacion (12):

Yies = Vi + AV + s X A7 (12)

Este método implica factores ajustados para aliviar los efectos de patrones cambiantes repentinos e inesperados.
Por lo tanto, el método EWMA de dos etapas supera al método simple (ES)[3],

Métricas de validacion del algoritmo
La validacion del algoritmo se realizo con la base de datos publica QT® y mediante un modelo matematico para

estimar la presion arterial usando el tiempo de llegada de pulso con la base de datos MIMIC, como se ve en la Figura
681461
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FIGURA 6. Diagrama de flujo que muestra las dos modalidades de validacién del algoritmo de delineacion especifico EWMA de
dos etapas.
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Base de datos QT Database (qtdb)

El algoritmo propuesto se validé con la base de datos QT, esta base de datos contiene 105 registros de 15 minutos,
seleccionados de bases de datos como MIT-BIH y la Sociedad Europea de Cardiologia ST-T!5°. Los registros, anota-
dos manualmente por cardiélogos, incluyen entre 30 y 100 latidos, con ondas P, complejos QRS y ondas T, La
base de datos QT consiste en grabaciones de ECG de dos derivaciones, muestreadas a 250 Hz!4,

62 Seiial ECG - sel100m
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\] N o)} co

W
T

b
oo
—

i MA Ay A MA
Sefial ECG
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FIGURA 7. Delineacion del pico R del ECG del registro sellOOm de la base de datos QT.

Como se muestra en la Figura 7, el algoritmo demuestra una alta precision en la deteccién de verdaderos positivos
(TP), puntos registrados en la base de datos QT, sin generar falsos negativos (FN) ni falsos positivos (FP). Las métri-
cas de evaluacion indican una sensibilidad y un Valor Predictivo Positivo del 100 % (ecuaciones 13 y 14), lo que
respalda la eficacia y aplicabilidad de nuestra solucion.

TP
= = 9 (13)
Se = 5 = 100 %
PPV = — _—100% (14)
" TP+FP ’

Modelo matematico de estimacion de presion arterial

Para este estudio, se seleccionaron seis registros de la base de datos MIMIC, una base de datos de acceso libre que
contiene informacion anénima de mas de 40,000 pacientes en unidades de cuidados criticos entre 2001 y 2012. Los
criterios de inclusién consideraron registros con sefiales simultaneas de ECG, PPG y ABP, con una duraciéon minima
de 20 minutos y calidad suficiente para la delineacion precisa, evaluada mediante inspeccion visual. Los criterios de
exclusion incluyeron registros que no contaran con las tres sefiales necesarias, sefiales con un nivel de ruido alto que
comprometiera la precision de la delineacién, y registros incompletos o con interrupciones significativas. Estas
senales fueron empleadas para validar el algoritmo de delineacion basado en EWMA de dos etapas en la estimacion
de presion arteriall47i51052],
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La ecuacion de Moens-Korteweg describe la relacion entre la velocidad de la onda del pulso (PWYV) y la distensibi-
lidad arterial, o modulo elastico incremental de la pared arterial.

L E.h
co b (1)
PTT ~ |p.2R

En la ecuacion (1), “C” representa la velocidad de la onda, “L” es la distancia arterial recorrida por la onda de pre-
sion, “PTT” Tiempo de Transito del Pulso y el aumento de volumen de la sangre en el punto periférico de medicion,
“p” es la densidad del fluido, “R” es el radio interno del vaso, “E” es el modulo de elasticidad de la pared (médulo
de Young), y “h” es el espesor del vaso [531654,

Larelaciéon entre PAT y PTT se obtiene a través de esta ecuacion (2). La medicion indirecta del PTT se realiza gene-
ralmente a través del Tiempo de Llegada del Pulso (PAT), calculado como el retardo entre el pico R del ECG y el

punto de inflexion maximo del PPG como se muestra en la Figura 8.

PAT = PEP + PTT 2)

PAT

R S
PTT

FIGURA 8. Medicion del del Tiempo de Llegada del Pulso (PAT) entre el pico R del ECG y el punto de inflexién maximo del PPG!.

El modelo matematico de estimacion de presion arterial se basa en estudios preliminares que utilizan la ecuacion
de Moens-Kortewegy se fundamenta en investigaciones previas ampliamente reconocidas, comolas de S. Cattivelli®®
1551 y otros autores como J. M. Botel'!l4], Este modelo permite estimar la presion arterial sistolica (SBP) y diastolica
(DBP) a partir del tiempo de llegada del pulso sanguineo (PAT) y la frecuencia cardiaca instantanea (HR), ajustando
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Las ecuaciones (3) y (4) representan el mismo modelo matematico, aunque estan expresadas con notaciones difer-
entes segiin las investigaciones de referencia. La ecuacion (3) describe el modelo en términos de PAT y HR, como
propuesto originalmente por Cattivelli:

SBP = a;.PAT + B,.HR + &,
(3)

DBP = ay. PAT + f,.HR + 6,

Por otro lado, la ecuacién (4) utiliza una notacién compacta adoptada por otros investigadoresi', donde las vari-
ables se agrupan de manera mas general:

a.R, +B.HR +6 4)

En este caso, Rm equivale al tiempo de llegada del pulso PAT descrito en la ecuacion (3). La correspondencia entre
estas variables se presenta claramente en la Tabla 3, la cual justifica esta equivalencia y destaca como el modelo ha
sido adaptado en distintos contextos.

Donde:
* Pico Rdel ECGy el punto de inflexion maximo del PPG=PAT=R .
» Frecuencia cardiaca = HR

» Parametros fisiologicos desconocidos = a, B, §

TABLA 3. Variable temporal definida a partir de los puntos de referencia delineados en las sefiales ECG, PPG Y ABP. La primera
columna recoge la variable que es definida mediante los puntos de referencia de la segunda columnal™.

Variable | Puntosde Referencia Origen
Rm Pico R - Maximo ECG-PPG

La calibracion inicial se realiza la primera vez que el sistema es utilizado, mediante un procedimiento de minimos
cuadrados descrito en la ecuacién (5). Los parametros se agrupan en la matriz 0 tal que:

a, a;
0 =|b1 by
1 G

Los valores observados de SBP y DBP (y,,) y PAT (X,,) se organizan:

SBP;; DBP;
Yin = : : ]
SBP;y DBP;y
PAT;; HR;; 1
Xin = : : ] (5)
PAT;y HRjy 1
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La calibracion minimiza la siguiente ecuacién para determinar:

Oy = [XTnXin] 7 Xinvin ©®)
Inversa de la matriz:
Py = [Xinyin]™ (7)
Este proceso asegura que el modelo se ajuste a las caracteristicas.

La recalibracion suele requerir que el usuario mida su presion arterial sistolica (SBP) y diastélica (DBP) con dispo-
sitivos oscilométricos. Estudios previos!710li541551i561571(581159] muestran que la recalibraciéon puede mejorar la preci-
sion, pero su frecuencia debe balancearse: recalibraciones frecuentes aumentan la exactitud, pero son incémodas,
mientras que intervalos largos reducen la precision!'4. Nuestro algoritmo de delineacion especifico, basado en un
Promedio Mévil Ponderado Exponencial (EWMA) de dos etapas, reduce significativamente la dependencia de reca-
libraciones manuales frecuentes, al adaptarse automaticamente a variaciones fisiologicas en entornos ambulatorios.
Sin embargo, este modelo no elimina completamente la necesidad de recalibraciéon a largo plazo, lo que sera objeto
de estudios futuros enfocados en estrategias de recalibracion automatica para mantener una alta precision sostenida
en el tiempo.

RESULTADOS Y DISCUSION

Evaluacion frente al ruido

La base de datos MIT-BIH Noise Stress Test Database (nstdb) se utiliza para evaluar el rendimiento del algoritmo en
condiciones de ruido, con diferentes tipos e intensidades, contiene 12 registros de ECG y 3 registros de ruido, cada
uno con una duraciéon de media hora, que son representativos de registros de ECG ambulatorios. Para crear estos
registros, se tomaron dos grabaciones limpias, 118 y 119, de la base de datos de arritmias del MIT-BIH, a las cuales
se les anadieron cantidades calibradas de ruido. Por lo tanto, aunque la base MIT-BIH forma parte del origen de los
registros de la base QT, en este caso se utiliza especificamente para pruebas de ruido dinamico debido a las altera-
ciones calibradas de los registros 118 y 119, con sus respectivas versiones modificadas. “118 em” y “119 em”46!,

Para nuestras pruebas, nos enfocaremos en el registro “118 em”, ya que este registro presenta un nivel de ruido
significativamente mayor en comparacion con el registro “119 em”. Podremos evaluar la capacidad de nuestro algo-
ritmo de delineacién especifico de umbral adaptativo basado en el Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado
(EWMA) de dos etapas para la monitorizaciéon continua de presion arterial no invasiva en entornos con niveles
elevados de ruido dinamico. Esto nos permitira asegurar la flexibilidad, precision, exactitud y robustez de nuestro
algoritmo frente a condiciones de ruido. Las relaciones sefial/ruido (SNR), nos indica el nivel de la sefial en compara-
cion con el ruido de fondo y a mayor SNR, menor es el ruido relativo, durante los segmentos ruidosos de 24dB, 18dB
y 12dB. Las métricas de evaluacién como la sensibilidad S (%), el valor predictivo positivo PPV (%), la tasa de error
DER (%) y la exactitud AC (%), nos detallaran los resultados obtenidos sin el algoritmo EWMA (umbral fijo), con el
algoritmo EWMA simple (Es) y con el EWMA de dos etapas en los diferentes niveles de SNR.
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Senal / ruido (SNR) para 12dB

La Figura 9 ilustra el desempefio del algoritmo de delineacion especifico basado en el Modelo de Suavizado
Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas aplicado al registro "118 em" con un nivel de ruido de 12 dB. En esta
figura, se observa como el algoritmo detecta los picos R con alta precision, incluso en presencia de ruido, destacando
su eficacia frente a métodos comparativos. Los resultados cuantitativos presentados en la Tabla 4 respaldan visual-
mente estas observaciones. El algoritmo de EWMA de dos etapas logra una sensibilidad del 99,39 %, superando al
EWMA simple (88,54 %) y al enfoque sin EWMA con umbral fijo (43,24 %). Su valor predictivo positivo (PPV)
alcanza el 98,18 %, en comparacion con el 84,96 % del EWMA simple y el 79,56 % del umbral fijo. Ademas, su exac-
titud general (AC) es del 97,59 %, frente al 76,55 % del EWMA simple y al 38,92 % del enfoque sin EWMA. En tér-
minos de error, el EWMA de dos etapas registra la menor tasa de error (2,43 %), destacandose frente al 26,03 % del
EWMA simple y al 124,88 % sin EWMA. Estos resultados confirman las ventajas del algoritmo EWMA de dos etapas,
no solo por su capacidad de mantener un desempefio robusto en condiciones de ruido moderado, sino también por
su precision y eficiencia en comparacion con métodos alternativos. La figura también resalta el impacto visual de los
picos detectados en el contexto de una senal ruidosa, proporcionando evidencia visual del rendimiento del algo-
ritmo.
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FIGURA 9. Rendimiento del Algoritmo de Delineacion Basado en EWMA de Dos Etapas con SNR de 12 dB.

TABLA 4. Evaluacién de la relacién sefal/ruido (SNR) en el registro “118 em" con 12dB, comparando el uso del algoritmo de
delineacion especifico EWMA simple (Es), EWMA de dos Etapas y sin EWMA (umbral fijo).

118em 12dB
. Con EWMA Con EWMA de dos
I SRR L Simple (ES) Etapas
S (%) 43.240 88.543 99.385
PPV (%) 79.564 84.962 98.179
DER (%) 124.880 26.032 24284
AC (%) 38.917 76.546 97.586
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Seial / ruido (SNR) para 18dB

La Figura 10 muestra como el algoritmo de delineacion basado en el Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado
(EWMA) de dos etapas mantiene un desempeiio 6ptimo en condiciones de ruido moderado, con un SNR de 18 dB.
En este entorno, el algoritmo alcanza una sensibilidad perfecta del 100 %, superando al EWMA simple (98,86 %) y
al enfoque sin EWMA (92,98 %). En términos de valor predictivo positivo (PPV), el algoritmo de dos etapas también
alcanza un 100 %, mientras que el EWMA simple y el enfoque sin EWMA logran un 95,18 % y un 96,98 %, respecti-
vamente. Asimismo, su tasa de error (DER) es del 0 %, significativamente mejor que el 5,92 % del EWMA simple y
el 10,35 % del método con umbral fijo. Finalmente, la exactitud global (AC) del algoritmo es también del 100 %, en
comparacion con el 94,15 % del EWMA simple y el 90,36 % del enfoque sin EWMA.

Estos resultados, presentados en la Tabla 5, destacan las ventajas del algoritmo de EWMA de dos etapas no solo
en términos de precision y sensibilidad, sino también en su capacidad de manejar ruido moderado sin comprome-
ter su desempefio. La Figura 10 refuerza visualmente la capacidad del algoritmo para delinear picos R en una senal
ECG bajo estas condiciones, demostrando su robustez frente al ruido.
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FIGURA 10. Rendimiento del Algoritmo de Delineacién Basado en EWMA de Dos Etapas con SNR de 18 dB.

TABLA 5. Evaluacién de la relacion sefial/ruido (SNR) en el registro “118 em" con 18dB, comparando el uso del algoritmo de
delineacion especifico EWMA simple (Es), EWMA de dos Etapas y sin EWMA (umbral fijo).

118em 18dB
. Con EWMA Con EWMA de dos
LI Ll Simple (ES) Etapas
S (%) 92.976 98.859 100
PPV (%) 96.978 95.182 100
DER (%) 10.348 5.917 0
AC (%) 90.358 94.147 100
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Seial / ruido (SNR) para 24dB

La Figura 11 ilustra el desempeno del algoritmo de delineacién especifico basado en el Modelo de Suavizado
Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas en condiciones de ruido bajo, con un SNR de 24 dB. En este entorno,
el algoritmo alcanza una sensibilidad perfecta del 100 %, destacandose frente al EWMA simple (99,74 %) y al enfo-
que sin EWMA (99,69 %). En términos de valor predictivo positivo (PPV), el algoritmo de dos etapas también logra
un 100 %, superando al EWMA simple (97,55 %) y al enfoque sin EWMA (99,47 %). Asimismo, su tasa de error (DER)
es del 0 %, siendo significativamente mejor que el 2,71 % del EWMA simple y el 0,83 % del método con umbiral fijo.
Finalmente, en cuanto a exactitud global (AC), el algoritmo de EWMA de dos etapas alcanza el 100 %, en compara-
cioén con el 97,30 % del EWMA simple y el 99,17 % del enfoque sin EWMA. Estos resultados, resumidos en la Tabla
6, evidencian las mejoras significativas del algoritmo EWMA de dos etapas en entornos con bajo ruido. La Figura 11
refuerza visualmente la capacidad del algoritmo para delinear picos R en una sefial ECG con alta precision, desta-
cando su robustez y exactitud en estas condiciones ideales.
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FIGURA 11. Rendimiento del Algoritmo de Delineacién Basado en EWMA de Dos Etapas con SNR de 24 dB.

TABLA 6. Evaluacion de la relacién sefal/ruido (SNR) en el registro “118 em"” con 24dB, comparando el uso del algoritmo de
delineacién especifico EWMA simple (Es), EWMA de dos Etapas y sin EWMA (umbral fijo).

118em 24dB
. Con EWMA Con EWMA dedos
st S Simple (ES) Etapas
S (%) 99.693 99.737 100
PPV (%) 99.474 97.553 100
DER (%) 0.832 2.705 0
AC (%) 99.170 97.302 100
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Evaluacion mediante el Modelo de Estimacion de la presion arterial

El modelo matematico de estimacion de presion arterial fue aplicado al registro 221m de la base de datos MIMIC“®!,
como se muestra en la Figura 12. Esta figura presenta una comparacion entre las presiones arteriales sistolica (SBP)
y diastolica (DBP) reales y estimadas, obtenidas mediante nuestro algoritmo de delineacion especifico basado en un
modelo EWMA de dos etapas. Los puntos representados corresponden a los valores de SBP y DBP delineados en el
tiempo, mostrando la precisiéon del modelo al aproximar los valores reales. Los resultados cuantitativos derivados
de este analisis se resumen en la Tabla 7. El error medio (ME) para la SBP fue de 1.318 mmHg y para la DBP de 0.150
mmHg, lo cual indica una alta precision en las estimaciones. Asimismo, la desviacion estandar (S.D.) fue de 5.930
mmHg para la SBP y de 3.279 mmHg para la DBP, mientras que el error cuadratico medio (RMSE) fue de 6.074
mmHg para la SBP y de 3.283 mmHg para la DBP.

Estos resultados destacan la robustez del algoritmo de EWMA de dos etapas en la estimaciéon no invasiva de la
presion arterial, cumpliendo con los estandares establecidos por la Asociacion para el Avance de la Instrumentacién
Médica (AAMI). La precision observada en las estimaciones de SBP y DBP refuerza la aplicabilidad de este enfoque

en contextos clinicos y ambulatorios.

Para facilitar la interpretacion de la Figura 12, hemos optimizado su presentacion incrementando la resolucién,
ajustando el tamafio de las etiquetas, garantizando una visualizacién mas clara de los datos y su analisis.
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FIGURA 12. SBP y DBP Delineadas y Estimadas Utilizando EWMA de Dos Etapas para el Registro 221m.

TABLA 7. Error medio (ME), desviacién estandar (S.D) y error medio cuadratico (RMSE) usando el algoritmo de delineacién
especifico EWMA de dos etapas para el registro 221m.

Registro 221m
PA ME S.D RMSE
SBP 1.318 5.930 6.074
DBP 0.150 3.279 3.283
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En este estudio, se analizaron 6 registros provenientes de la base de datos MIMIC, cada uno compuesto por tres
sefales biomédicas: ECG, PPG y ABP. Estas sefiales fueron utilizadas para la delineacion de los picos R en el ECG,
los puntos de inflexién maximos en el PPG y los picos sistolicos y diastolicos en el ABP, respectivamente. Los resul-
tados obtenidos para estos registros se presentan en la Tabla 8, destacando el desempefio del algoritmo de delin-
eacion especifico en diferentes condiciones de sefial. Estos resultados permiten analizar el rendimiento del modelo
en cada registro, mostrando variaciones en precision y consistencia segin el caso.

TABLA 8. Error medio (ME), desviacion estandar (S.D) y error medio cuadratico (RMSE) usando el algoritmo de delineacién
especifico EWMA de dos etapas para cada uno de los registros.

SBP DBP

Registro ME S.D RMSE ME S.D RMSE
212m -0.561 | 4.108 | 4.146 | -0.906 | 3.287 | 3.409
216m -2.305 | 3.290 | 4.017 | 0.492 | 2.089 | 2.146
221m 1.318 | 5.930 | 6.074 | 0.150 | 3.279 | 3.283
225m -1.123 | 5.429 | 5.543 | 0.455 | 4.262 | 4.286
444m -3.589 | 6.135 | 7.107 | 1.317 | 1.995 | 2.391
3109737m 0.469 | 4.378 | 4.402 | 1.527 | 2.809 | 3.197

En la Tabla 9, se presentan los valores promedio del error medio (ME), desviacién estandar (SD) y error medio
cuadratico (RMSE) obtenidos en los seis registros analizados utilizando el algoritmo de delineacién especifico
EWMA de dos etapas. Para la presion arterial sistolica (SBP), se observé un (ME) promedio de -0.9651 mmHg, con
una (SD) de 4.8783 mmHg y un (RMSE) de 5.2149 mmHg. Para la presion arterial diastolica (DBP), los valores pro-
medios fueron un (ME) de 0.5058 mmHg, una (SD) de 2.9536 mmHg y un (RMSE) de 3.1186 mmHg. Estos resulta-
dos cumplen con los estandares de la Asociacion para el Avance de la Instrumentaciéon Médica (AAMI), que esta-
blece un limite maximo de 5 mmHg para el ME y de 8 mmHg para la S.D.

TABLA 9. Promedio del error medio (ME), desviacién estandar (S.D) y error medio cuadratico (RMSE) usando el algoritmo de
delineacién especifico EWMA de dos etapas para los 6 registros.

Promedio
SBP DBP
ME S.D RMSE ME S.D RMSE
-0.9651 | 4.8783 | 5.2149 | 0.5058 | 2.9536 | 3.1186

Justificacion del uso del algoritmo EWMA de dos etapas

La eleccion del algoritmo EWMA de dos etapas frente a otras técnicas mas avanzadas, como redes neuronales o
métodos hibridos, se fundamenta en varias razones especificas al contexto de este estudio y la aplicaciéon en dispo-
sitivos portatiles. Una de las principales razones es su baja carga computacional. Los dispositivos portatiles, como
relojes inteligentes y pulseras de monitoreo, estan limitados en términos de capacidad de procesamiento y consumo
energético. El modelo EWMA de dos etapas es computacionalmente ligero, lo que lo hace adecuado para estos entor-
nos. En contraste, técnicas avanzadas como las redes neuronales requieren un procesamiento intensivo y grandes
conjuntos de datos para el entrenamiento, lo que puede ser impractico para aplicaciones con recursos limitados. Otra
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ventaja clave del modelo EWMA de dos etapas es su robustez frente al ruido dinamico fuerte.

Aunque las técnicas avanzadas, como los métodos hibridos o las redes neuronales, pueden manejar ruido
extremo, el modelo EWMA de dos etapas ha demostrado un desempeno altamente competitivo. Su capacidad para
ofrecer una deteccion precisa de los picos R en el ECG y los puntos maximos en el PPG, incluso en entornos de ruido
dinamico fuerte, lo convierte en una solucién robusta para escenarios de monitorizacion ambulatoria. Ademas, el
algoritmo EWMA destaca por su simplicidad y flexibilidad. Es sencillo de implementar y ajustar, lo que facilita su
integracion en dispositivos portatiles con recursos limitados. Esta simplicidad no solo optimiza el disefio del
sistema, sino que también mejora la reproducibilidad de los resultados en diferentes escenarios y bases de datos,
una caracteristica crucial en el desarrollo de algoritmos aplicados.

Por 1ltimo, el algoritmo EWMA de dos etapas ofrece un balance entre precision y practicidad. Aunque métodos
mas avanzados, como las redes neuronales, pueden ofrecer una mayor precision, su alta carga computacional y las
necesidades de entrenamiento dificultan su implementacion en dispositivos con restricciones de recursos. En con-
traste, el modelo EWMA de dos etapas logra un equilibrio 6ptimo entre precision, robustez y eficiencia computa-
cional, adaptandose perfectamente a los requisitos de la monitorizacién continua en tiempo real. Este balance
entre simplicidad, eficiencia computacional y robustez respalda la eleccion del modelo EWMA de dos etapas como
la solucion mas adecuada para este trabajo. Los resultados y las validaciones obtenidos en las bases de datos QT y
MIMIC refuerzan esta decision, mostrando un desempefio competitivo incluso en condiciones de ruido dinamico
fuerte.

Comparacion del desempeiio del algoritmo EWMA de dos etapas frente a Métodos Alternativos bajo
Diferentes Niveles de SNR

En este estudio, se compararon los resultados obtenidos con tres enfoques: el algoritmo de EWMA de dos etapas
(Tabla 10), el EWMA simple (Es) (Tabla 11) y el enfoque sin EWMA (umbral fijo) (Tabla 12), bajo distintos niveles de
SNR (24 dB, 18 dB, 12 dB, 6 dB, 0 dB y -6 dB). Los resultados revelan diferencias significativas en la robustez de cada
meétodo frente al ruido. El algoritmo de EWMA de dos etapas mostré un rendimiento sobresaliente, manteniendo
una sensibilidad perfecta (100 %) en condiciones de bajo ruido (24 dB y 18 dB). Su desempeiio comenzo a deterio-
rarse a partir de un SNR de 12 dB, alcanzando una sensibilidad del 62,64 % en condiciones extremas de ruido (-6
dB).

TABLA 10. Evaluacion de la relacion sefal/ruido (SNR) en el registro 118 em" con 24dB, 18dB, 12dB, 06dB, 00dB y -06Db con
el algoritmo de delineacion especifico EWMA de dos Etapas.

EWMA DE DOS ETAPAS
118em 24dB | 118em18dB | 118em12dB | 118em 06dB |118em OOdB | 118em -06dB
S (%) 100 100 99.385 87.05 71115 62.643
PPV (%) 100 100 98.179 85.401 74.723 67.375
DER (%) 0 0 24284 27.304 55.627 72.805
AC (%) 100 100 97.586 75.774 57.325 48.063
TP 2278 2278 2264 1983 1620 1427
FN 0 0 14 295 658 851
FP 0 0 42 339 548 691
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TABLA 11. Evaluacion de la relacion sefal/ruido (SNR) en el registro “118 em" con 24dB, 18dB, 12dB, 06dB, 00dB y -06Db con el

algoritmo de delineacion especifico EWMA simple (Es).
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EWMA SIMPLE (Es)
118em 24dB | 118em18dB | 118em12dB | 118em 06dB | 118em 00dB | 118em -06dB
S (%) 99.693 99.693 98.200 72.256 4.302 2.502
PPV (%) 100.000 100.000 98.982 86.769 19.444 10.795
DER (%) 0.308 0.308 2.832 46.547 513.095 509.848
AC (%) 99.693 99.693 97.219 65.085 3.651 2.073
TP 2271 2271 2237 1646 98 57
FN 7 7 41 632 2180 2221
FP 0 0 23 251 406 471

TABLA 12. Evaluacién de la relacién seiial/ruido (SNR) en el registro “118 em" con 24dB, 18dB, 12dB, 06dB, 00dB y -06dB sin
EWMA (umbral fijo).

SIN EWMA (UMBRAL F1JO=0.62)

118em24dB | 118em18dB | 118em12dB| 118em 06dB | 118em 00dB | 118em -06dB
S (%) 99.254 89.947 34.987 12.687 2.678 1.536
PPV (%) 99.735 97.386 78.445 50.000 16.095 10.386
DER (%) 1.015 13.498 167.323 394.118 668.865 755.193
AC (%) 98.993 87.827 31.918 11.258 2.350 1.357
TP 2261 2049 797 289 61 35
FN 17 229 1481 1989 2217 2243
FP 6 55 219 289 318 302

En comparacion, el EWMA simple (Es) present6 un rendimiento aceptable en niveles bajos de ruido, con una sen-
sibilidad del 99,69 % en 24 dB y 18 dB, pero su rendimiento disminuy6 drasticamente en entornos ruidosos, lle-
gando a una sensibilidad del 4,30 % a 0 dBy 2,51 % a -6 dB. El enfoque sin EWMA (umbral fijo) mostr6é aiin menos
resiliencia, con una caida de la sensibilidad a 12,69 % en 6 dBy 1,54 % en -6 dB. El valor predictivo positivo (PPV)
sigui6 una tendencia similar. El EWMA de dos etapas alcanz6 un PPV perfecto del 100 % en condiciones de bajo
ruido, pero descendio progresivamente a 67,38 % en -6 dB. El EWMA simple también mantuvo un alto PPV en entor-
nos de bajo ruido, pero experimento6 una fuerte disminucion en ruido severo, con solo 10,80 % en -6 dB.

El umbral fijo mostré una caida considerable en el PPV, alcanzando 10,39 % a -6 dB. En cuanto a la tasa de error
(DER %), el EWMA de dos etapas mostro una tasa de error del 0 % en condiciones de bajo ruido, pero aumento a
47,94 % a -6 dB. El EWMA simple present6 un incremento atin mas pronunciado, pasando de 0,31 % en 24 dBy 18
dB a 509,85 % en -6 dB, mientras que el umbral fijo mostr6 el peor desempefio, con una tasa de error de hasta 755,19
% en -6 dB. La exactitud (AC %) mostro que el EWMA de dos etapas mantuvo una excelente exactitud en condicio-
nes de bajo ruido (100 %), pero disminuy6 a 48,21 % en -6 dB. Tanto el EWMA simple como el umbral fijo experi-
mentaron una mayor degradacion, con solo 2,07 % y 1,36 %, respectivamente, en -6 dB.

Finalmente, al observar las tasas de verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN) y falsos positivos (FP), el
EWMA de dos etapas mostr6 un rendimiento destacado, sin falsos negativos hasta un SNR de 12 dB. Sin embargo, a
medida que aument6 el ruido, también lo hicieron los falsos positivos, alcanzando 691 a -6 dB. Tanto el EWMA sim-
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ple como el umbral fijo experimentaron problemas mas severos con los FN y FP en niveles altos de ruido, con hasta
2221 FNy 2243 FN, y 302 FPy 471 FP, respectivamente, en -6 dB. En conclusion, el algoritmo EWMA de dos etapas
muestra una mejor resistencia al ruido que el EWMA simple y el umbral fijo, manteniendo un rendimiento superior
en términos de sensibilidad, PPV y tasa de error en niveles de ruido moderados a altos, demostrando su efectividad
para la delineacion en diversas condiciones, como se muestra en la Tabla 10.

CONCLUSIONES

En esta investigacion, se ha disefiado un algoritmo de delineacion especifico con umbral adaptativo basado en el
Modelo de Suavizado Exponencial Ponderado (EWMA) de dos etapas. Las ventajas de este algoritmo incluyen su
simplicidad, ya que no requiere recalibraciones constantes para mejorar la precision de la presion arterial, su baja
carga computacional, robustez y la capacidad de ajustar el factor de suavizacion. Esto permite equilibrar la sensibi-
lidad y flexibilidad de los umbrales fijos, mejorando la detecciéon de picos, lo cual es crucial para identificar picos en
sefnales ECG y PPG en dispositivos portatiles.

El algoritmo EWMA de dos etapas ha demostrado un buen desempeio y robustez en presencia de ruido, siendo
efectivo en condiciones de SNR como 24 dB, 18 dB, 12 dB, 6 dB, 0 dB y -6 dB. En comparacion con el algoritmo
EWMA simple (Es) y el enfoque sin EWMA (umbral fijo), el EWMA de dos etapas muestra un rendimiento mucho
mas soélido y consistente en diferentes niveles de SNR, especialmente en entornos con alto ruido, como en 6 dB,
donde los otros enfoques enfrentan grandes dificultades. Esto convierte al EWMA de dos etapas en la mejor opcion
para aplicaciones que requieren alta fiabilidad en condiciones de salud. Los resultados preliminares respaldan la
eficacia de nuestro algoritmo, con una sensibilidad del 100 % y un Valor Predictivo Positivo del 100 % en alto SNR,
lo que sugiere su aplicabilidad para la estimacion precisa de la presion arterial no invasiva. Ademas, se obtuvieron
resultados satisfactorios utilizando un modelo matematico de estimacion evaluado en 5 registros de la base de datos
MIMIC, que incluyen sefiales ECG, PPG y mediciones de presion arterial. Los resultados mostraron un error medio
de -1.422 mmHg para la presion arterial sistolica (SBP) y 0.577 mmHg para la presion arterial diastélica (DBP), con
una desviacion estandar (s.d.) de 4.668 mmHg para la SBP y 2.888 mmHg para la DBP. Estos valores cumplen con
los estandares de la Asociacion para el Avance de la Instrumentaciéon Médica (AAMI), que establece limites de 5
mmHg para el error medio (MAE) y 8 mmHg para la desviacion estandar (S.D.).

El algoritmo de delineacién especifico EWMA de dos etapas es una opcion prometedora para estimar la presion
arterial de manera no invasiva con alta precision, adaptandose bien a los cambios rapidos en entornos de monitori-
zacion ambulatoria para dispositivos portatiles. Continuamos trabajando en superar las limitaciones actuales de
medicién y hacer que estas mediciones sean mas accesibles tanto en entornos clinicos como ambulatorios.
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