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Abstract

This research introduces a novel model for the quantification of glycated
hemoglobin (HbA1c) and glucose in diabetic and non-diabetic patients, which
is based on Raman spectroscopy as well as in classification and regression
techniques using artificial neural networks (ANN). Our proposal was tested
in 42 diabetics and 4 non-diabetic volunteers using Raman spectra signals
obtained from their forearms, wrists, index fingers, and blood serum. Base
values of HbA1c and glucose were obtained from standard laboratory tests; the
analyzed HbA1c values ranged from 5.2 % to 14 % and glucose values ranged
from 56 to 400 mg/dL.

Different methods for feature selection as well as feature extraction were
analyzed, including RReliefF (Regression ReliefF), CSF (Correlation Selection
Feature), Wrapper, and PCA (Principal Component Analysis), in order to find a
combination producing the lowest Root Mean Square Error in Cross-Validation
(RMSE-CV). Indeed, we propose a feature enhancement method based on
Kohonen’s self-organizing maps (SOM) applied to Raman spectra, showing an
improvement in calculated glucose and HbA1c values.

In addition, spectroscopic characterization of pure HbA1c and glucose was
carried out, locating representative Raman peaks; the molecular assignment was
made according to the reported in the literature. These peaks were consistent
with the ones found in the in vivo and in vitro spectra obtained from volunteers.

As overall, we obtained an RMSE-CV of 11.86 ± 5.45 mg/dL using a model
based on RReliefF and SOM network when quantifying glucose in serum, which
is better compared to works reported in the state of the art, when methods
of feature selection were not used. Regarding the in vivo measurements, an
error of 0.69% ± 0.07 was obtained to determine the HbA1c concentrations
in volunteers. It should be noted that no work has been reported nowadays
in which the percentage of HbA1c in humans has been directly quantified;
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therefore, this is the first one. With respect to the measurements of glucose in
vivo, a RMSE-CV of 30.12 ± 0.53 mg/dL was obtained in measurements of the
forearm, showing a percentage of success in the Clarke error grid of 82.61%
in zone A, 15.22% in zone B, 2.17% in zone D and 0% for zone C and E.
According to these results, we conclude that by using Raman spectroscopy,
feature selection methods, and artificial neural network is possible to quantify
HbA1c and glucose in vivo with an error comparable and smaller in some
experiments than the error reported in similar works in state of the art
nowadays.
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Resumen

Esta investigación presenta un modelo novedoso para la cuantificación
de hemoglobina glicosilada (HbA1c) y glucosa en pacientes diabéticos y no
diabéticos, el cual se basa en espectroscopia Raman, así como en técnicas de
clasificación y regresión mediante redes neuronales artificiales (ANN). Esta
propuesta se probó en 42 voluntarios diabéticos y 4 no diabéticos utilizando
las señales de espectros Raman obtenidas de sus antebrazos, muñecas, dedos
índices y suero sanguíneo. Los valores base de HbA1c y glucosa se obtuvieron
de pruebas estándar de laboratorio; los valores de HbA1c analizados oscilaron
entre 5,2 y 14 % y los valores de glucosa oscilaron entre 56 y 400 mg/dL.

Se analizaron diferentes métodos para la selección de características, así
como para la extracción de características, incluidos RReliefF (Regresión
ReliefF), CSF (selección de característica por correlación), Wrapper (método de
envoltura) y PCA (Análisis de Componentes Principales), con el fin de encontrar
la combinación que produjera el menor error dado por la raíz del error
cuadrático medio en validación cruzada (RMSE-CV, por sus siglas en inglés).
También, se propone un método de mejoramiento de características basado
en los mapas auto-organizados de Kohonen (SOM, por sus siglas en inglés)
aplicados a los espectros Raman, que muestra una mejora en la predicción
de valores de glucosa y HbA1c. Además, se realizó una caracterización
espectroscópica de HbA1c pura y glucosa, en donde se localizaron los picos
Raman representativos, así mismo se realizó la asignación molecular de acuerdo
con los valores reportados en la literatura. Estos picos fueron coherentes con
los encontrados en los espectros in vivo e in vitro obtenidos de voluntarios.

En general, se obtuvo un RMSE-CV de 11.86 ± 5.45 mg/dL utilizando un
modelo basado en RReliefF y red SOM al cuantificar la glucosa en suero, lo
cual es mejor comparado con trabajos reportados en el estado del arte, en los
cuales no utilizan métodos de selección de características. Con respecto a las
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mediciones in vivo se obtuvo un error de 0.69% ± 0.07 para determinar las
concentraciones de HbA1c en voluntarios en las mediciones de la muñeca, cabe
resaltar que hasta la fecha no se ha reportado algún trabajo en el estado del
arte en el cual se cuantifique directamente el porcentaje de HbA1c en humanos,
siendo este el primero.

Con respecto a las mediciones de glucosa in vivo, se obtuvo un RMSE-CV de
30.12 ± 0.53 mg/dL en las mediciones del antebrazo, mostrando un porcentaje
de éxito en la rejilla de error de Clarke de 82.61% en la zona A, 15.22% en la
zona B, 2.17% en la zona D y 0% para las zonas C y E.

De acuerdo con estos resultados, se concluye que mediante el uso de
espectroscopia Raman, métodos de selección de características y redes neuronal
artificial es posible cuantificar HbA1c y glucosa in vivo con un error comparable
y en ocasiones menor que el error reportado en trabajos similares reportados
en el estado del arte en la actualidad.
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Glosario de términos

HbA1c: Hemoglobina glicosilada, examen sanguíneo que mide el nivel
promedio de glucosa o azúcar en la sangre durante los últimos tres meses.

Hb: Hemoglobina, proteína que se encuentra en los glóbulos rojo.

Mediciones in vivo: referente a las mediciones realizadas a un ser vivo.

Mediciones in vitro: referente a las mediciones que se realizan a nivel
laboratorio, fuera de un organismo vivo.

Método de glucosa oxidasa: método para cuantificar niveles de glucosa en
suero u orina.

Método de afinidad de boronato: método para cuantificar niveles de
hemoglobina glicosilada en sangre.

Sangre sérica: fracción de la sangre que contiene el suero o plasma
sanguíneo.
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Capítulo 1

Introducción

La diabetes es una enfermedad que ocurre cuando el cuerpo no produce y/o
no usa la hormona insulina de manera adecuada, generando que se acumule
demasiada glucosa (azúcar) en la sangre. Hay 2 tipos principales de diabetes.
El tipo 1 ocurre cuando el cuerpo no produce nada de insulina; a veces se llama
diabetes juvenil porque generalmente se descubre en niños y adolescentes,
pero también puede aparecer en adultos. El tipo 2 ocurre cuando el cuerpo no
produce suficiente insulina o no la usa como debería. En el pasado, los médicos
pensaban que solo los adultos estaban en riesgo de desarrollar diabetes tipo 2

[14].
La Asociación Estadounidense de Diabetes y otras organizaciones

relacionadas en todo el mundo han recomendado la medición de hemoglobina
glicosilada (HbA1c) para ayudar en el diagnóstico de diabetes; esta prueba
consiste en analizar muestras de sangre de pacientes. El porcentaje de HbA1c
muestra un historial glicémico acumulado del paciente durante los últimos
dos o tres meses [15, 16, 17, 18]. El conocer los niveles de glucosa en
un paciente diabético es de suma importancia para su control y con ello
evitar complicaciones como lo son enfermedades cardiovasculares, nerviosas,
enfermedades del riñón, entre otras [19, 20]. Los valores de HbA1c asociados
al diagnóstico y control de diabetes que se consideran son [21]:

menor que 5.7 %→ No diabéticos

de 5.7 % a 6.5 %→ Pre-diabéticos

mayor que 6.5 %→ Diabéticos

La HbA1c se forma mediante la glicosilación no enzimática de la
hemoglobina, la cual consiste en el aumento persistente de la glucosa en
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la sangre, el cual acelera la reacción entre azúcares y otras moléculas como
proteínas, lípidos y ácidos nucleicos produciendo modificaciones por reducción
de azúcar. Durante esta reacción se produce la condensación de la glucosa
en el grupo N-amino de la cadena β de la hemoglobina A, generando una
unión covalente entre el extremo del grupo amino y el carbón carbonílico de la
glucosa. Esta unión da lugar a un compuesto poco estable denominado Base
de Schiff, Aldimina o HbA1c lábil. Posteriormente, se inicia un proceso de
reordenamiento de los enlaces químicos, llamado reordenamiento de Amadori,
el cual produce un enlace cetoamínico estable, que da como resultado al enlace
complejo de HbA1c, el cual se mide a nivel laboratorio [1, 2, 22]. La figura 1.1
muestra la fórmula de HbA1c.
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-

Cetoamina poco estable Cetoamina estable
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Figura 1.1: Fórmula química de la HbA1c [1, 2]

La glucosa es otro parámetro importante para el control de los pacientes
diabéticos. También llamada dextrosa, la glucosa pertenece a un grupo de
carbohidratos conocidos como azúcares simples (monosacáridos); tiene la
fórmula molecular C6H12O6, es la fuente de energía en la función celular y la
regulación de su metabolismo es de gran importancia [23]. En algunos libros
pueden encontrarse diagramas de la molécula de glucosa, luciendo como se
observa en la figura 1.1 primera parte, aunque este diagrama de barras se
refiere a una distribución en glucosa seca (en polvo); en el cuerpo humano
la glucosa generalmente se encuentra de forma de anillo [24]. Los criterios
actuales de la Organización Mundial de la Salud (OMS) para diagnosticar
diabetes son: glucosa plasmática en ayunas mayor que 7,0 mmol/l (126 mg/dl)
o glucosa plasmática medida a las 2h mayor que 11,1 mmol/l (200 mg/dl) [25].
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Introducción 3

1.1. Estado del Arte

La detección de HbA1c es de gran importancia; en consecuencia, se
han propuesto varios métodos para su análisis y medición, como el
inmunoensayo [26, 27, 28], la cromatografía líquida de alta presión [29, 30],
la espectrofotometría [31, 32, 33], el intercambio iónico y la cromatografía de
afinidad [34, 35, 36, 37], entre otros. La mayoría de estos métodos se basan en
la ruptura química de las fracciones de hemoglobina, tanto no glicadas como
glicadas [38].

En los últimos años, se han reportado varios enfoques ópticos para
la caracterización, identificación y cuantificación de HbA1c [39, 40]. Por
ejemplo, el trabajo publicado por M. Mallya et al. [41] utilizaron diferentes
concentraciones de glóbulos rojos humanos liofilizados y aplicó una regresión
lineal apoyada con el área bajo la curva de espectros, para la estimación
de los porcentajes de HbA1c. En el trabajo de O. S. Zhernovaya et al. [42],
dieron a conocer cálculos del índice de refracción en diferentes concentraciones
de Hb-glucosa, utilizando tomografía de coherencia óptica (OCT, por sus
siglas en inglés), así como refractometría de Abbe [33]. Por otro lado, G.
Mazarevica et al. [43], discriminaron Hb de HbA1c utilizando el índice de
refracción y la tomografía de difracción. El trabajo de E. N. Lazareva et al. [38],
presenta una comparación de las propiedades ópticas de HbA1c y Hb usando
refractometría, fluorescencia y espectroscopía Raman de mejora de superficie
(SERS, por sus siglas en inglés). Una revisión de O. A. Smolyanskaya et al. [44],
presenta varios estudios espectroscópicos de la glicación de tejidos y proteínas
celulares, tanto en organismos que muestran diabetes desarrollada de forma
natural como en muestras glicadas in vitro, utilizando una amplia gama de
ondas electromagnéticas que incluyen refractometría óptica, microscopía de
holográfica digital, tomografía de difracción, fluorescencia, espectroscopía de
terahercios e imágenes ópticas.

Además, el trabajo de T. Pan et al., [45] presenta un modelo para la
discriminación entre pacientes diabéticos y no diabéticos, utilizando glóbulos
rojos y espectroscopia Raman de infrarrojo cercano (NIRS, por sus siglas
en inglés). E. N. Lazareva et al. [38] utilizaron SERS para analizar el
comportamiento espectral del polvo liofilizado de hemoglobina humana (Hb)
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4 Estado del Arte

y HbA1c hemolizada. En el trabajo de I. Barman et al. [46] se reportó un
procedimiento para la discriminación de Hb y HbA1c tanto en muestras de
sangre como comerciales, utilizando espectroscopia Raman de recubrimiento
de gotas (DCRS, por sus siglas en inglés); allí se aplicó el método de mínimos
cuadrados parciales (PLS, por sus siglas en inglés) para el cálculo del porcentaje
de HbA1c. En el trabajo de S. Kiran et al. [47] pudieron caracterizar el
comportamiento espectral de Hb y HbA1c utilizando espectroscopía Raman de
resonancia con superficie mejorada (SERRS, por sus siglas en inglés). El trabajo
presentado por J. Lin et al. [48] muestra la viabilidad de discriminar pacientes
diabéticos tipo 2 de pacientes no diabéticos, utilizando una combinación de
pinzas láser y espectroscopia Raman; estos autores analizaron diferencias en
los picos de espectros obtenidos a partir de glóbulos rojos de ambos tipos de
pacientes. En el trabajo de R. Pandey et al. [49], las señales Raman de Hb y
HbA1c se analizaron en eritrocitos hemolizados y sangre completa, utilizando
espectroscopia de resonancia Raman; se clasificaron las concentraciones de
HbA1c en tres grupos utilizando una máquina de soporte vectorial (SVM, por
sus siglas en inglés); tal trabajo incluye una asignación molecular de picos
característicos.

Con respecto a la medición in vivo, el trabajo de J. F. Villa-Manríquez
et al. [50] discrimina entre pacientes diabéticos y no diabéticos utilizando
espectroscopia Raman y SVM. El uso de espectroscopia de terahercios en piel
humana para la detección de glucosa se reportó por O. Cherkasova et al. en
[51]. El trabajo de D. L. Felipe et al. [52] evaluó las relaciones de los productos
finales de la glicación avanzada en la piel, utilizando fluorescencia intrínseca
en piel (SIF, por sus siglas en inglés) y regresión multivariable. El trabajo de S.
Kim y J. Lee [53] presenta una patente de un aparato que usa Transformada de
Fourier infrarroja Raman y espectrómetros de absorbancia para la detección de
glucosa y HbA1c. Sin embargo, no se proporciona información sobre el método
para calcular tales aproximaciones y no se obtuvo ninguna estimación de error
de las mediciones para dicho aparato.

Otro parámetro importante en el control de la diabetes es la medición
de glucosa, la cual se realiza comúnmente mediante la extracción de 10 µl
de sangre sérica o plasmática, a la cual se le aplica el método de glucosa
oxidasa, que cataliza la oxidación de glucosa a ácido glucónico. El peróxido

INAOE Coordinación de Óptica



Introducción 5

de hidrógeno producido es detectado por un aceptor cromogénico de oxígeno;
la intensidad de color obtenida es proporcional a la concentración de glucosa
en la muestra; se usa un espectrofotómetro a 505 nm para llevar a cabo las
mediciones. Esta prueba tiene la desventaja de que otros compuestos séricos
pueden oxidarse, como por ejemplo la bilirrubina, el ácido ascórbico y el ácido
úrico, debido a la reacción catalizada por la enzima glucosa oxidasa y por lo
tanto interferir con el resultado [54, 55].

Entre otros trabajos relacionados al tema de esta investigación, se encuentra
el de L. Silveira et al. [56], quienes presentaron un estudio de 44 muestras
de suero sanguíneo mediante espectroscopia Raman y regresión de mínimos
cuadrados parciales (PLS), obteniendo un valor de raíz del error cuadrático
medio (RMSE, por sus siglas en inglés) de 26.7 mg/dL, calculado usando
validación cruzada. el trabajo de R. de Cássia Fernandes Borges et al. [57]
utilizaron 44 muestras de suero sanguíneo para la detección de adulteraciones
mediante un espectrómetro Raman dispersivo de infrarrojo cercano. En
dicho trabajo se propuso un modelo basado en PCA, para la extracción de
características espectrales; además se utilizó distancia euclidiana para la
discriminación entre grupos normales e hiperglucémicos obteniendo 70 %
de clasificación correcta. En el trabajo de J. Xue et al. [58] se desarrolló un
método utilizando espectroscopía de infrarrojo cercano (NIR) y espectroscopía
Raman, investigando dos tipos de plasma artificial con 100 muestras por
tipo; los modelos de calibración se generaron mediante la realización de
regresión de mínimos cuadrados parciales obteniendo una (RMSEP por sus
siglas en inglés) de 0.156 mg/dL. En los trabajos de D. Rohleder et al. [59, 60],
los autores presentaron un estudio de suero medido por espectroscopia
Raman y de infrarrojo medio combinado con PLS a 247 voluntarios, en el que
obtuvieron un RMSEP de 17.1 mg/dL. El trabajo de A. J. Berger et al. [61]
presenta un análisis multi-componente de suero de 69 pacientes utilizando
espectroscopia Raman y PLS, obteniendo un RMSEP de 26 mg/dL. El trabajo
reportado por Jianan Y. Qu et al. [62], los autores realizan mediciones de
suero de 60 voluntarios utilizando espectroscopia Raman y el método PLS,
en el que obtuvo un RMSEP de 1.3 mmol/L = 23.42 mg/dL. El trabajo
de D. R. Parachalil et al. presentó un estudio de 25 sueros ultrafiltrados,
es decir, mediante un procedimiento de centrifugación para eliminar la
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6 Estado del Arte

fracción de alto peso molecular del suero, facilitando el análisis de proteínas
y biomarcadores moleculares; obtuvieron un RMSECV de 1,84 mg/dL
y un 98 % de aciertos en la Zona A más B en la cuadrícula de error de
Clarke [63]. Por otro lado, S. Giansante et al. informaron de un estudio en
suero de 242 voluntarios en el que se midieron y predijeron sus valores
de colesterol total, triglicéridos, urea, creatinina, colesterol HDL y glucosa
mediante espectroscopia Raman y PLS. Sus resultados proporcionaron un
RMSECV de 15,4 mg/dL de glucosa que es de interés en esta investigación [64].

Con respecto a mediciones in vivo de glucosa hay varios trabajos disponibles.
Por ejemplo, en el trabajo de J. Shao et al. [65], usando ratas con 3

concentraciones que inyectaron en la oreja del animal, analizaron el pico
de 1125 cm−1, y obtuvieron un error absoluto medio (MAE, por sus siglas
en inglés) en la validación del 6.7 % y un 0.95 R2. En el trabajo de M. J.
Scholtes-Timmerman et al.[66] se midieron 111 sujetos utilizando un sistema
de espectrómetro Raman hecho a medida, obtuvieron resultados acordes a la
rejilla de error de Clarke de 78.4 % en la zona A, 20.7 % en la zona B y 0.9 %
en la zona D. Asimismo, S. M. Lundsgaard-Nielsen et al. [67] analizaron 35

pacientes con diabetes durante un período de 60 días, utilizando Raman de
profundidad crítica (CD-Raman, por sus siglas en inglés) y PLS; obtuvieron
un porcentaje de acierto utilizando la rejilla de Clarke con un 54.1 % en la
zona A y B. En el trabajo de K. Ma et al. [68] implementaron un sensor basado
en espectroscopía Raman con compensación espacial mejorada en superficie
(SESORS, por sus siglas en inglés), el cual implantaron en 5 ratas, obteniendo
un RMSEP de 13.7 mg/dL. Asimismo, J. Chaiken et al. [69] realizaron 49

mediciones en voluntarios con diabetes tipo 1 y 2; utilizaron la rejilla de
error de Clarke para determinar su precisión con un 72 % en la región A. Los
autores Annika M. K. Enejder et al. [70] midieron 17 sujetos humanos sanos
cuyos niveles de glucosa en sangre se elevaron durante un período de 2 a 3

hrs. utilizando un protocolo de prueba de tolerancia a la glucosa estándar,
obteniendo un error absoluto medio (MAE) de 7.8 % y R2 de 0.87. En el
trabajo de D. A. Stuart et al. [71] utilizaron espectroscopia Raman se superficie
mejorada en un ratas obteniendo un RMSEP de 53.42 mg/dL. De igual manera,
J. W. Kang et al. [72] realizaron mediciones en la oreja de 3 cerdos obteniendo
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Introducción 7

un resultado de 72.8 % de aciertos en la rejilla de error de Clarke. J. Chaiken
et al. reportan una revisión bibliográfica del uso de espectroscopia Raman
para analizar sangre y tejido para determinar glucosa [73]. Cabe mencionar
que se han reportado otros trabajos recientes, sin embargo estos son usando
diferentes métodos espectroscópicos como por ejemplo espectroscopia Raman
de transformada de Fourier [74], usando espectroscopia Raman de superficie
mejorada (SERS) para determinar glucosa in vitro [75], así como usando
espectroscopia de reflectancia en infrarrojo cercano [76], de igual manera
utilizando espectroscopia Raman y comprendiendo la dinámica conocida de
la matriz de tejido sanguíneo [77], entre otros. Sin embargo, esta bibliografía
fue lo encontrado hasta la fecha de cierre del trabajo (mayo 2021), en donde
solamente espectroscopia Raman de emisión espontánea fue utilizada.

1.2. Hipótesis

Sabiendo que mediante la interacción de la luz con determinado tejido
biológico y/o biomarcador se producen vibraciones de las moléculas que lo
componen es posible utilizar modelos basados en espectroscopia Raman y
Redes Neuronales Artificiales para aproximar cuantitativamente el porcentaje
de HbA1c y la cantidad de glucosa in vivo en pacientes sanos y diabéticos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Diseñar un proceso sistemático y congruente, capaz de cuantificar
porcentajes de glucosa y HbA1c en soluciones e in vivo, además de otras
sustancias relacionadas, mediante el uso de espectroscopia Raman y regresiones
basadas en ANN.

1.3.2. Objetivos particulares

Diseñar modelos de ANN que, calibrados en base a ejemplos, obtengan
los mejores resultados posibles en la determinación de mediciones de
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8 Resumen del documento

glucosa y HbA1c in vivo en soluciones a diferentes concentraciones, así
como en mediciones obtenidas in vivo.

Probar los modelos generados en el punto anterior en diferentes
concentraciones de sacarosa y fructosa.

Adaptar un prototipo diseñado en el Grupo de Instrumentación y Óptica
Biomédica (GIOB) de la coordinación de Óptica del INAOE para obtener
mediciones de espectros Raman en sujetos humanos in vivo.

Diseñar un protocolo de adquisición y una base de datos de mediciones
de espectros Raman obtenidas de sujetos humanos.

Analizar el desempeño de los modelos diseñados en comparación a otros
modelos de estimación populares, tales como PCA y SVM.

Identificar los picos característicos en los espectros Raman obtenidos en
sustancias puras y compararlos con los en espectros in vivo.

1.4. Resumen del documento

Este documento se presenta de la siguiente manera: el capítulo dos
introduce los conceptos principales, los cuales abarcan la técnica óptica y
los métodos computacionales aplicados para el mejoramiento de la señal y
predicción de concentraciones de glucosa y HbA1c. El capítulo tres muestra
el desarrollo experimental, incluyendo las mediciones in vivo e in vitro, así
como las mediciones de sustancias puras. El capítulo cuatro presenta los
procesos de medición, es decir, los métodos computacionales utilizados para
obtener la concentración de glucosa y HbA1c. El capítulo cinco muestra
los resultados del proceso de aproximación de los valores de las sustancias
analizadas. En el capítulo seis se presentan las conclusiones, las contribuciones
de este trabajo al estado del arte y se discute sobre posibles mejoramientos de
esta investigación; así mismo se mencionan los artículos y participaciones en
conferencias derivadas de la investigación.
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Capítulo 2

Marco Teórico

En este capítulo se abordarán los conceptos principales en los que se
basó el desarrollo de la presente tesis. Dichos conceptos incluyen la técnica
de adquisición de datos, la cual está basada en espectroscopia Raman, así
como los métodos computacionales utilizados para la cuantificación de las
concentraciones de las sustancias analizadas, tales como redes neuronales
artificiales, máquina de soporte vectorial, regresión lineal, regresión de mínimos
cuadrados por intervalos, así como técnicas de extracción y selección de
características.

2.1. Espectroscopia Raman

La espectroscopia Raman es una técnica de espectroscopia vibracional,
que se puede utilizar para analizar ópticamente los cambios moleculares
asociados con la muestra en estudio [78]. Las bandas espectrales en los espectros
vibracionales son específicas de una molécula y proporcionan información
directa sobre la composición bioquímica [79].

2.1.1. Efecto Raman

Las moléculas tienen la capacidad de esparcir luz. En este proceso, la
dirección del fotón saliente cambia con respecto al incidente, y en la mayoría
de veces la longitud de onda del fotón permanece constante. Esto quiere
decir que se presenta una interacción elástica conocida como esparcimiento
Rayleigh, el cual se usa ampliamente para medir el tamaño de las partículas
y sus distribuciones, hasta tamaños inferiores a 1 µm [80]. Sin embargo, en
1923, Adolf Smekal predijo la existencia de una posibilidad aún más rara de
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10 Espectroscopia Raman

esparcimiento inelástico. Este efecto fue luego descubierto experimentalmente
por Raman y Krishnan en 1928, por lo que más tarde recibió el nombre de su
principal descubridor como el ”efecto Raman” [81].

Raman y su grupo de trabajo realizaron una serie de mediciones de la
luz esparcida por líquidos y sólidos; en uno de sus experimentos la luz violeta
del espectro solar fue aislada mediante un filtro violeta y paso hacia una
muestra líquida. La mayoría de la luz que emergió de la muestra líquida fue
del mismo color que el haz violeta incidente (esparcimiento Rayleigh de la luz).
Sin embargo, Raman y K.S Krishnan fueron capaces de demostrar que parte de
la luz esparcida era de diferente color, la cual pudieron aislar usando un filtro
verde, colocado entre el observador y la muestra, como se muestra en la figura
2.1 [3, 82].

Luz solar

Filtro violeta

Liquido esparcidor
Luz esparcida 

Rayleigh

Luz esparcida 
Raman

Filtro verde

VerdeVioleta

Observador

Figura 2.1: Experimento de Chandrasekhara Venkata Raman [3].

Al considerar el esparcimiento Raman, se puede pensar dos maneras: la
interpretación de onda clásica o la interpretación de partículas cuánticas.
En la interpretación de ondas clásica, la luz se considera como radiación
electromagnética, que contiene un campo eléctrico oscilante interactuando con
una molécula a través de su polarización. En general, es más fácil iniciar con la
interpretación clásica considerando una molécula diatómica, como una masa
en un resorte, como se observa en la figura 2.2, donde m representa la masa
atómica, x representa el desplazamiento y K representa la fuerza de unión
[83, 80, 84].

Cuando se usa esta aproximación, el desplazamiento de la molécula se
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m1 m2

KX1
X2

Figura 2.2: Molécula diatómica con una masa en un resorte [4].

puede expresar usando la ley de Hooke como:

m1m2

m1 +m2
(
d2x1
dt2

+
d2x2
dt2

) = −K(x1 + x2) (2.1)

Remplazando la masa reducida (m1m2/[m1 +m2]) con µ y el desplazamiento
total (x1 + x2) con q, la ecuación se puede simplificar a:

µ
d2q
dt2

= −Kq (2.2)

Resolviendo esta ecuación para el desplazamiento q tenemos:

q = q0 cos(2πνmt) (2.3)

Donde vm es la vibración molecular definida como:

vm =
1

2π

√
K

µ
(2.4)

De la ecuación 2.3 y 2.4 se puede observar que la molécula vibra siguiendo
un patrón coseno con una frecuencia proporcional a la fuerza del enlace e
inversamente proporcional a la masa reducida. De esto podemos ver que cada
molécula tendrá sus propias firmas vibratorias únicas que están determinadas
no solo por los átomos de la molécula, sino también por las características de
los enlaces individuales [4, 80, 84, 79].

Cuando la luz incidente interactúa con una molécula, induce un momento
dipolar P, igual al producto de la polarizabilidad de la molécula y el campo
eléctrico de la fuente de luz incidente [4, 80, 84]. Esto se puede expresar como:

P = αE0 cos(2πν0t) (2.5)
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Donde E0 es la intensidad y νo es la frecuencia del campo eléctrico.
Utilizando la aproximación de pequeña amplitud, la polarizabilidad puede
describirse como una función lineal del desplazamiento:

α = α0 + q(
∂α

∂t
)q=0 + ... (2.6)

Cuando se combina con las ecuaciones 2.3 y 2.5 da como resultado:

P = α0E0 cos(2πν0t) + q0 cos(2πνmt)E0 cos(2πν0t)(
∂α

∂t
)q=0 (2.7)

En la ecuación 2.7 vemos que hay dos efectos resultantes de la interacción
de la molécula y la luz incidente. El primer efecto se llama esparcimiento de
Rayleigh, que es el efecto dominante y no produce cambios en la frecuencia
de la luz incidente [84]. El segundo efecto es el componente de esparcimiento
Raman y cuando se expande a:

q0E0

(
∂α

∂t

)
q=0

[cos(2π{ν0 − νm}t) + cos(2π{ν0 + νm}t)] (2.8)

Se puede demostrar que cambia la frecuencia de la luz incidente en más
o menos la frecuencia de la vibración molecular. El aumento de frecuencia se
conoce como un cambio de Anti-Stokes y la disminución de la frecuencia se
conoce como un cambio de Stokes. Al medir el cambio en la frecuencia de la luz
incidente (normalmente solo se usa el cambio de Stokes para esta medición),
el efecto Raman ahora brinda a los espectroscopistas un medio para medir
directamente la frecuencia vibratoria de un enlace molecular [4, 84]. Ahora que
se ha obtenido la interpretación del efecto Raman a partir de modelo de onda
clásico, se puede usar la interpretación cuántica para determinar información
adicional. Como se presentó anteriormente, el efecto Raman se describe como
el esparcimiento inelástico de un fotón fuera de un enlace molecular. Una
manera de observar el resultado del fotón incidente que excita a la molécula
a un estado de energía virtual, es mediante el diagrama de Jablonski que se
muestra en la figura 2.3 [5].

Cuando esto ocurre, hay tres posibles resultados diferentes [84]:

La molécula puede volver a relajarse hasta el estado fundamental y emitir
un fotón de igual energía que el fotón incidente; se trata de un proceso
elástico y se denomina esparcimiento de Rayleigh.
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Estado Virtual

En
e

rg
ía

 

Esparcimiento Rayleigh
(elástico)

Esparcimiento Raman
(inelástico)

Esparcimiento Stokes Esparcimiento Anti-Stokes

E0

E0 + hνm

hν0 + hνmhν0hν0 - hνmhν0hν0hν0

Figura 2.3: Diagrama de Jablonski que representa transiciones de energía cuántica para el
esparcimiento de Rayleigh y Raman [5, 6].

Si el fotón esparcido tiene una frecuencia menor a la del incidente, se
produce una transferencia de energía del fotón a la molécula que, después
de saltar al estado de energía no permitido, vuelve a uno permitido mayor
al que tenía inicialmente (ν0−νr); esto se denomina esparcimiento Raman
Stokes.

Si la molécula ya se encuentra en un estado virtual de mayor energía y
luego se relaja de nuevo al estado fundamental emitiendo un fotón con
una frecuencia mayor a la incidente (ν0 + νr); esto se llama esparcimiento
Raman Anti-Stokes [6].

Debido al hecho de que la mayoría de las moléculas se encontrarán en el estado
fundamental a temperatura ambiente, existe una probabilidad mucho menor de
que un fotón presente esparcimiento Anti-Stokes. Como resultado, la mayoría
de las mediciones Raman se realizan considerando solo la luz desplazada de
Stokes. Al investigar más a fondo la interpretación cuántica del efecto Raman,
se puede demostrar que la potencia de la luz esparcida P̄s, es igual al producto
de la intensidad de los fotones incidentes Īo, y un valor conocido como sección
transversal Raman, σR [85]. Se puede demostrar que:

σR ∝
I0
λ4

(2.9)
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Donde λ equivale a la longitud de onda del fotón incidente, por lo tanto:

Ps ∝
I0
λ4

(2.10)

De la ecuación 2.10 se desprende que existe una relación lineal entre la
potencia de la luz esparcida y la intensidad de la luz incidente, así como una
relación entre la potencia de la luz esparcida y el inverso de la longitud de
onda a la cuarta potencia. Por tanto, parecería que siempre es deseable utilizar
una longitud de onda de excitación corta y una fuente de excitación de alta
potencia basada en estas relaciones. Sin embargo, no siempre es posible pues
depende de la muestra a analizar [85, 4].

La Tabla 2.1 presenta algunas vibraciones moleculares típicas con sus
respectivos desplazamientos Raman, donde ν̃ corresponde al número de onda
[86, 87].

2.1.2. Tipos de ruido en espectroscopia Raman

Los espectros Raman se conforman por señales bidimensionales, que, como
muchos otros tipos de señales, contienen ruido. Definiremos el ruido como el
conjunto de señales que no son de interés o que ocasionan perturbaciones al
analizar un conjunto de datos. Para las mediciones de espectros Raman, los
ruidos más comunes se pueden clasificar en cinco grupos diferentes: ruido de
disparo, ruido generado por la muestra, ruido generado por instrumentación,
ruido de computadora y ruido generado por fuentes externas [88, 89].

Ruido de disparo: consiste en fluctuaciones aleatorias de la corriente
eléctrica del dispositivo a través de un conductor, provocadas por el hecho de
que la corriente se realiza en cargas discretas (electrones) [90].

Ruido generado por la muestra: incluye emisiones ópticas no deseadas,
como la fluorescencia, que generalmente se presenta como una curvatura suave
de la línea base del espectro. Puede alcanzar intensidades que enmascaran por
completo la intensidad de las bandas Raman. Además, incluye la variación de
la intensidad de la señal debido a cambios de temperatura o heterogeneidad
en la composición del muestreo [89].

Ruido generado por instrumentación: incluye alteraciones introducidas
por el detector como por ejemplo el ruido térmico o de Johnson, que se
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Tabla 2.1: Vibraciones típicas de algunas moléculas y enlaces.

Tipo de vibración ν̃/cm−1

C-H estiramiento 2850 - 2960 cm−1

C - H doblez 1340 - 1465 cm−1

C-C estiramiento, doblez 700 - 1250 cm−1

C = C estiramiento 1620 - 1680 cm−1

C C ≡ estiramiento 2100 - 2260 cm−1

O - H estiramiento 3590 - 3650 cm−1

H- enlaces 3200 - 3570 cm−1

C = O estiramiento 1640 - 1780 cm−1

C ≡ N estiramiento 2215 - 2275 cm−1

N - H estiramiento 3200 - 3500 cm−1

C- F estiramiento 1000-1400 cm−1

C - Cl estiramiento 600 - 800 cm−1

C - Br estiramiento 500 - 600 cm−1

C-I estiramiento 500 cm−1

CO2−
3

1410 - 1450 cm−1

NO3− 1350 - 1420 cm−1

NO2− 230 - 1250 cm−1

Silicatos 900 - 1100 cm−1

produce por la agitación térmica de los portadores de corriente en un elemento
resistivo. Otro es el ruido de temperatura, debido a los procesos estadísticos de
intercambio de calor entre un detector y su entorno, que produce fluctuaciones
de la señal eléctrica. Un tercer tipo es el ruido de recombinación de generación,
debido a las estadísticas de los portadores de carga. El ruido de contacto se
genera por la fluctuación de corriente a través de los contactos eléctricos; el
ruido de radiación se produce debido a fluctuaciones estadísticas de los flujos
de fotones según las estadísticas de Poisson; el ruido de corriente oscura es
debido a la suma de las corrientes de ruido en ausencia de señal [91].

Ruido computacional: se refiere al ruido introducido durante el proceso de
escaneo de la señal de salida del detector.

Ruido generado por fuentes externas: incluye el ruido generado por
partículas de alta energía, como los rayos cósmicos, que dan como resultado
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picos de esparcimiento muy estrechos e intensos en el espectro Raman; los
picos pueden ocurrir en momentos y posiciones aleatorias [92].

La figura 2.4 muestra algunos de estos ruidos en un espectro Raman de
muestra biológica.

a) Ruido de disparo

c) Rayos cósmicos 

c) Fluorescencia

b) Bandas Raman

In
te

n
si

d
ad

 (
U

.A
.)

Desplazamiento Raman cm-1

Figura 2.4: Ejemplo de ruidos en el espectros Raman: a) Ruido de disparo, b) Bandas Raman,
c) Ruido generado por la muestra (fluorescencia), d) Ruido generado por fuentes
externas (rayos cósmicos).

2.1.3. Eliminación de fluorescencia y suavizado

La eliminación de la fluorescencia y ruidos en la espectroscopia Raman
ha sido suficientemente estudiada; se han propuesto diferentes métodos con
esta finalidad, tales como: Ajuste de curvas polinomial [93], corrección de la
línea base (baseline, en inglés) [88], descomposición de modo empírico [94],
el algoritmo Vancouver Raman [94], Wavelets [95], estimación de máxima
verosimilitud [96] y Savitzky-Golay [97]. Para los experimentos reportados
en esta investigación, se utilizaron dos propuestas estudiadas en el Grupo de
Instrumentación y Óptica Biomédica (GIOB). La primera busca eliminar el ruido
de disparo y suavizar la señal mediante el uso de wavelets; la otra propuesta
busca la eliminación de fluorescencia mediante ajuste de los polinomios de
Zernike usando algoritmos genéticos. A continuación, se describen brevemente
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ambas técnicas; para más detalles [95, 98, 99].

Wavelets: se usan como funciones base para representar otras funciones.
En el caso de la espectroscopia Raman, el espectro resultante puede
considerarse como la señal a transformar f(x), donde el eje x corresponde
al desplazamiento Raman, puesto que la señal presenta dependencia de
la intensidad (luz esparcida inelásticamente) en desplazamiento Raman ∆
(1/λ) de los fotones después de su interacción con la materia. El algoritmo
de wavelets divide la señal f(x) en diferentes componentes de frecuencias.
En resumen, la señal f(x) es representada en términos de la suma de
wavelets elementales, para más información de los parámetros utilizados
consultar [99].

Polinomios de Zernike y algoritmos genéticos: Los polinomios de
Zernike sirven para resolver problemas ópticos de interferencia; en este
caso se utilizan para ajustar la curva de fluorescencia. Los algoritmos
genéticos se utilizan como una técnica de optimización y búsqueda; una
de sus aplicaciones es ajustar curvas y funciones a partir de datos. Similar
a otros algoritmos de optimización, los algoritmos genéticos buscan un
mínimo global donde converge la solución. Una vez identificando el mejor
ajuste de curva, ésta se resta al espectro original, con lo cual se consigue la
eliminación de fluorescencia, para más información de la implementación
y parámetros utilizados consultar [98].

2.2. Aprendizaje de máquina

El aprendizaje de máquina ( Machine Learning, en inglés) es una sub-área de
las ciencias computacionales en la que se desarrollan técnicas con las cuales los
dispositivos programables pueden “aprender” sobre determinada problemática,
a partir de información disponible. En términos generales, aprendizaje es el
proceso de convertir experiencia en conocimiento. Las entradas a un algoritmo
de aprendizaje se conocen como datos de entrenamiento, lo cuales representan
la experiencia; el resultado del aprendizaje es la representación numérica de
cierto conocimiento adquirido a partir de los datos de entrada. Este aprendizaje
generalmente toma la forma de otro programa de computadora que puede
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realizar alguna tarea [100]. En el aprendizaje de máquina se usan diversos tipos
de entrenamiento en función de las características del problema, los cuales
pueden ser:

1) Entrenamiento supervisado, el cual requiere que se conozcan, además del
conjunto de datos correspondientes a las entradas que representan el problema,
los respectivos valores de salida esperada por el sistema.

2) Entrenamiento no supervisado, el cual implica que lo único que ingresa
al algoritmo son las entradas del sistema; las características que presentan
las entradas se agrupan de forma auto-organizada a través de técnicas de
reforzamiento [7].

Considerando que el éxito de estos sistemas depende fuertemente de los
datos utilizados para entrenarlos, un punto importante en el aprendizaje de
máquina es la manera de dividir los datos utilizados para su entrenamiento
y evaluación. Una forma de evaluación es la cruzada, en donde los datos se
dividen en n partes, como se muestra en la figura 2.5. Cada iteración considera
el conjunto de prueba como un conjunto diferente entre las n divisiones; el
desempeño del sistema se calcula como el promedio del desempeño de éste
en cada iteración. De esta manera, también se evita el sobre ajuste en los
parámetros del modelo de aprendizaje [101, 102].

Entrenamiento Entrenamiento EntrenamientoEntrenamiento PruebaIteración 1

Entrenamiento Entrenamiento PruebaEntrenamiento EntrenamientoIteración 2

Entrenamiento Entrenamiento EntrenamientoPrueba
Entrenamiento

Iteración 3

Entrenamiento Prueba EntrenamientoEntrenamiento EntrenamientoIteración 4

Prueba Entrenamiento EntrenamientoEntrenamiento EntrenamientoIteración 5

Promedio

Figura 2.5: Representación gráfica de una validación cruzada de 5 particiones.

A continuación, se describen las técnicas de aprendizaje de máquinas
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utilizadas en esta investigación [103, 50, 104, 105].

2.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son modelos
matemáticos utilizados para estimar las salidas de una función descrita por
un conjunto de entradas. Los elementos fundamentales de las ANN se llaman
neuronas, las cuales pueden estar organizadas de varias formas, siendo la
organización por capas una de las más populares [106]. Cada neurona puede
relacionarse con otras a través de una conexión, que tiene un valor asociado
llamado peso. Cuando se utiliza entrenamiento supervisado, los pesos se
ajustan utilizando ejemplos conocidos de las entradas y salidas de la función
a estimar. La neurona es responsable de calcular la suma ponderada de sus
entradas, y éstas son filtradas por una función conocida como función de
activación [7].

El perceptrón ocupa un lugar especial en el desarrollo histórico de las ANN;
fue la primera red neuronal descrita algorítmicamente; éste fue construido
alrededor de una sola neurona y se limita a realizar una clasificación de
patrones con solo dos clases. Sin embargo, las clases tienen que ser linealmente
separables para que el perceptrón funcione correctamente [7]. A partir de
esto se generaron diversas arquitecturas, siendo entre las más populares la de
perceptrones multicapa o redes alimentadas hacia adelante (FFNN, por sus
siglas en inglés). La estructura básica de una FFNN se presenta en la figura
2.6. Las FFNN pueden utilizarse para la solución de problemas de clasificación,
regresión y agrupamiento (Clustering).

La estructura básica de una neurona se observa en la figura 2.7, donde
x1, x2, ..., xn son las señales de entrada a la neurona, wk1,wk2, ...wkn son los
pesos sinápticos de la neurona k, y yk representa su salida.

La salida yk de una neurona se calcula como:

yk = ϕ

 n∑
j=1

xjwkj − bk

 (2.11)

Siendo ϕ la función de activación y bk el umbral (bias, en inglés). El objetivo
de la función de activación es unir las salidas de una neurona y suavizar
el resultado. Existen diferentes tipos de funciones de activación que pueden
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Capas escondidas

Señal de salida

Capa de entrada Capa de salida

Señal de Entrada

Figura 2.6: Gráfico arquitectónico de un perceptrón multicapa o FFNN con dos capas ocultas
[7].
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Figura 2.7: Estructura básica de la unidad fundamental de una red neuronal [7].

ser lineales o no lineales; algunas se muestran en la figura 2.8. Las funciones
lineales se utilizan en arquitecturas de redes neuronales simples, o en la última
capa de una FFNN cuando se utiliza como un aproximador de función [107].

Desde el punto de vista de la optimización, el aprendizaje de una red
equivale a minimizar una función de error global, es decir, que mediante la
variación iterativa de los pesos en la ANN se reduzca el error producido entre
el cálculo de salida de la ANN con respecto al valor esperado, para cada una
de las entradas disponibles en el conjunto de entrenamiento. El aprendizaje se
realiza mediante algoritmos de entrenamiento, como por ejemplo el gradiente
conjugado escalado y el algoritmo de Levenberg-Marquardt; véase [108, 109]
para más información.
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X
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(a)

X
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(b)

Figura 2.8: Funciones de activación a) Lineal, b) Sigmoidea tangente hiperbólica [8, 9].

La regresión es el análisis que permite comprender como varía el valor de
una variable dependiente con respecto al valor de la variable independiente
[110]. Las ANN pueden aproximar funciones con precisión a partir de cualquier
conjunto de datos que representen incluso relaciones no lineales [7].

Para los experimentos reportados en esta investigación se utilizó como
medida de rendimiento a la raíz del error cuadrático medio (RMSE por sus
siglas en inglés); su cálculo se presenta en la ecuación 2.12. Rv corresponde al
valor real esperado de la aproximación, Pv es el valor predicho obtenido por el
modelo siendo evaluado y n corresponde al número total de muestras [111].

RMSE =

√∑n
i=1(Rv − Pv)

2

n
(2.12)

2.2.1.1. Clasificación

El reconocimiento de patrones es la ciencia de tomar datos sin procesar y
realizar una acción decisiva basada en la categoría de un patrón. Un patrón
es una entidad etiquetada, representada por un conjunto de propiedades
medibles asignadas a una clase definida. Desde un punto de vista matemático,
la clasificación consiste en dividir un espacio de n dimensiones en c particiones,
donde el espacio representa todos los valores posibles de n características
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relevantes que definen un patrón; cada región corresponde a una de las c clases
posibles [112].

El desempeño de un sistema de clasificación puede analizarse de varias
formas. Entre las más populares se encuentran las matrices de confusión y
la precisión. Una matriz de confusión es cuadrada y contiene tantas filas y
columnas como clases en el problema. Cada celda (i, j) contiene el número de
muestras pertenecientes a la clase j que se clasificaron como pertenecientes a la
clase i. Por ejemplo, en la figura 2.9 se muestra una matriz de confusión para 3

clases. La celda TPA (verde) contiene el número de aciertos de la clase “A”, TPB
el correspondiente a “B” y TPC para “C”. La celda EAB muestra los casos de
la clase “A” que fueron clasificados erróneamente como clase “B” y de forma
similar ocurre para EAC, EBA, etc.

TPA EBA

TPB

TPC

ECA

EAB ECB

EAC EBC

A

B

C

A B C

Figura 2.9: Matriz de confusión 3 clases [10].

Por otra parte, la precisión se define como [113]:

Precisión =
Predicciones correctas
Total de predicciones

∗ 100 (2.13)

Otra manera de medir la precisión es mediante la métrica sensibilidad o tasa
de verdaderos positivos “TPR” y la métrica especificidad o tasa de verdaderos
negativos “TNR” [10].

Para problemas de clasificación binaria la sensibilidad se calcula como:

TPR =
TP

TP+ FN
(2.14)

donde TP representa el total de verdaderos positivos, es decir, el número de
veces que se esperaba una clase positiva y realmente el clasificador obtuvo ésta.
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La variable FN representa los falsos negativos, es decir, el número de veces que
se esperaba una clase positiva pero el clasificador obtuvo una clase negativa.

La especificidad se obtiene como:

TNR =
TN

FP+ TN
(2.15)

En donde TN es el total de verdaderos negativos por clase, es decir, el
número de veces que se esperaba un valor negativo y realmente se obtuvo. El
valor FP representa los falsos positivos, es decir, el número de veces que se
obtuvo un valor positivo cuando se esperaba una clase negativa.

Para problemas multi-clase, la especificidad y sensibilidad pueden calcularse
por cada clase presente, utilizando la matriz de confusión.

Por ejemplo, en un problema de 3 clases (A, B, C), FN para la clase “A” se
calcula como:

FNA = EAB + EAC (2.16)

De forma similar, FP para la clase “A” se calcula como:

FPA = EBA + ECA (2.17)

Para determinar TP en la clase “A” basta con visualizar la matriz de
confusión, los cuadros de color verde corresponden a los TP de cada clase
(véase figura 2.9 parte superior derecha), en el caso de TN para la misma clase
se calcula como:

TNA = TPB + TPC (2.18)

2.2.2. Máquina de Soporte Vectorial

La Máquina de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés) es un
algoritmo de aprendizaje supervisado, capaz de realizar una clasificación
discriminativa, prediciendo datos no vistos antes; asimismo este método es
ocupado para realizar aproximación de datos usando regresión [114]. La
SVM mapea los puntos de entrada a un espacio de características de mayor
dimensión, luego encuentra el hiperplano que los separa y maximiza el margen
entre clases [115], lo cual implica que se debe construir un hiperplano que
separe las clases o valores. La solución de hiperplano óptima debe describirse
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como la combinación de unos pocos puntos de entrada que se denominan
vectores de soporte. Sin ningún conocimiento del mapeo, la SVM encuentra el
hiperplano óptimo usando el producto punto con funciones en el espacio de
características llamadas Kernels o núcleos [116].

Las funciones del núcleo pueden ser de varios tipos, por ejemplo, los
núcleos polinomiales lineales, cuadráticos o cúbicos y los núcleos gaussianos
finos, medios o centrales. La ecuación 2.19 presenta un kernel polinomial de
orden d; la ecuación (2.20) muestra un kernel gaussiano con ancho de núcleo σ
[117]. Las variables xi y xj son vectores en el espacio de entrada (características
para el entrenamiento).

k(xi, xj) = (1+ xi · xj)d (2.19)

k(xi, xj) = exp

{
‖ xi − xj ‖2

2σ2

}
(2.20)

2.2.3. Regresión lineal

Este análisis ayuda a comprender como varia el valor de la variable
dependiente con el valor de la variable independiente [110]. La regresión
lineal (LR, por sus siglas en inglés) es probablemente el enfoque más simple
para el aprendizaje estadístico. Es un buen punto de partida para enfoques más
avanzados y, de hecho, muchas técnicas sofisticadas de aprendizaje estadístico
pueden verse como una extensión de la regresión lineal [118, 119]. Por lo tanto,
comprender este modelo simple construirá una buena base antes de pasar a
enfoques más complejos. La regresión lineal simple se expresa como:

y = β0 +β1X (2.21)

En la ecuación anterior, β0 es la ordenada en el origen y β1 es la pendiente
de la recta; estos coeficientes son necesarios para hacer predicciones con el
modelo. Para encontrar los parámetros, se necesita minimizar la suma de los
errores cuadrados. Por supuesto, el modelo lineal no es perfecto y no será
capaz de predecir todos los datos con precisión, lo que significa que hay una
diferencia entre el valor real y la predicción [118, 119]. La predicción puede
estar por encima o por debajo del valor real, lo que da como resultado una
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diferencia negativa o positiva respectivamente, por lo cual se eleva el error al
cuadrado. Si no se elevan al cuadrado los errores, la suma de los errores podría
disminuir debido a diferencias negativas y no porque el modelo sea un buen
ajuste. Además, elevar al cuadrado los errores penaliza las grandes diferencias,
por lo que minimizar los errores cuadráticos “garantiza” un mejor modelo. Los
coeficientes para calcular la recta de regresión de y sobre x se calculan de la
siguiente manera [118, 119]:

β1 =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)∑n

i=1(xi − x̄)
2

(2.22)

β0 = ȳ−β1x̄ (2.23)

2.2.4. Regresión de mínimos cuadrados parciales por

intervalos

La regresión de mínimos cuadrados parciales por intervalo (iPLS, por sus
siglas en inglés) propuesto por L. Nøgaard y colaboradores, presenta un modelo
en el que la Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (Partial Least Square PLS,
en inglés) se calcula en subintervalos equidistantes de la región del espectro
completo. Esto proporciona una imagen general de la información relevante en
diferentes subdivisiones espectrales, centrándose así en regiones espectrales
importantes y eliminando interferencias de otras regiones.

La comparación entre intervalos se basa principalmente en el parámetro de
validación de la Raíz del Error Cuadrático Medio de Validación Cruzada (RMSECV,
por sus siglas en inglés), pero también se usan otros parámetros como el
coeficiente de correlación al cuadrado, la pendiente y la desviación estándar,
para garantizar una descripción completa del modelo. Cabe resaltar que este
método fue creado para análisis de espectros de absorción en un rango espectral
de infrarrojo cercano y visible (NIR VIS). Para más información véase [105].

2.3. Procesamiento de datos

A continuación, se describe la teoría referente a los métodos
computacionales utilizados en esta investigación para minimizar el error en la
cuantificación de HbA1c y glucosa, descritas en capítulos subsecuentes.
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2.3.1. Mapas Auto-organizados

Self Organizing Maps (SOM, por sus siglas en inglés) es una arquitectura
ANN entrenada con un algoritmo de aprendizaje no supervisado, la cual
fue creada por Teuvo Kohonen [120]. SOM tiene como objetivo encontrar
patrones o características significativas en los datos de entrada y establecer una
correspondencia entre estos datos y un espacio bidimensional. Con esto, se
crean mapas topológicos de tal forma que datos similares activan neuronas en
áreas cercanas. En la figura 2.10, se observa un conjunto de datos de entrada
X con los cuales, después de crear “representaciones internas” una neurona
ganadora se activará, la cual es conocida como la unidad de mejor coincidencia
[120].

Dimensión X

.    .     .

Señal de Entrada

X1 X2 Xn

Wij Paquete de conexiones sinápticas

Arreglo 2-dimencional de 
neuronas postsinápticas

Neurona ganadora

Figura 2.10: Modelo de mapa topológico de Kohonen con la unidad de mejor coincidencia en
verde, las capas dentro del radio de vecindad en morado y los nodos en el exterior
en azul [7, 11].

Este tipo de redes está diseñado para clasificar conjuntos de datos para los
que ninguna organización se conoce a priori. SOM divide el conjunto de datos
en diferentes subconjuntos (clusters, en inglés), con características comunes
representadas por un prototipo. Con esto es posible descubrir las regularidades
presentes en los datos, extraer características o agrupar patrones según su
similitud [121]. Además, SOM ha tenido especial éxito en tareas que implican
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señales muy ruidosas, por lo que es de especial interés en esta investigación.

2.3.1.1. Entrenamiento de SOM

Dado un conjunto de entrenamiento x, se quiere encontrar un conjunto de
M prototipos, cada uno representado por wj | j = 1, 2, 3...M y forman un mapa
de características φ; los valores wj también se conocen como pesos de la red
SOM.

El primer paso en el algoritmo de entrenamiento de SOM es realizar una
selección aleatoria de un ejemplo de entrenamiento, x(0), y calcular la similitud
de éste con cada uno de los pesos wi ( donde i va de 1 a el número de neuronas
en SOM). Una manera de calcular dicha similitud es mediante la distancia
euclidiana [122]:

d2(wi, x) =
N∑
k=1

(wik − xk)
2, para i = 1 .. M (2.24)

Se define como neurona ganadora i∗ a aquella que obtuvo la mínima
distancia a todos los wi. Enseguida se modifican los pesos de la neurona
ganadora i∗ y los de sus vecinos mediante:

wj(t+ 1) = wj(t) +α(t)(x(t) −wj(t)), para j ∈ Λi∗(t) (2.25)

donde Λi∗(t) corresponde a una función de vecindad centrada en la neurona
ganadora i∗ y α(t) es una función de aprendizaje [123].

Una vez entrenada, SOM puede recibir cualquier ejemplo arbitrario x y
determinar la similitud de éste con todos los pesos del mapa φ. El prototipo
que representa a x será el wi∗ que corresponde a la unidad de mejor coincidencia,
es decir, aquella que obtuvo la mínima distancia entre sus pesos y el ejemplo
de entrada.

2.3.2. Extracción de características

La extracción de características es parte del proceso de reducción de
dimensionalidad de los datos de entrada. Este proceso consiste en transformar
datos en valores numéricos con menor dimensión, de forma tal que se
conserve la información contenida en el conjunto original. El uso de procesos
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de extracción de características permite obtener mejores resultados en el
aprendizaje automático que los obtenidos al aplicar directamente datos sin
procesar [124, 125, 126].

2.3.2.1. Análisis de Componentes Principales

El análisis de componentes principales (Principal Component Analysis
(PCA), en inglés), es uno de los muchos métodos disponibles para reducir
la dimensionalidad de los datos. Se puede interpretar como un método de
proyección en el que los datos con m columnas (características) se proyectan en
un subespacio con m columnas o menos, mientras se conserva la esencia de los
datos originales [116].

El método PCA puede describirse e implementarse utilizando herramientas
de álgebra lineal. Consideremos un conjunto de datos representados por una
matriz A de n xm que da como resultado una proyección de A, que llamaremos
B [127]. El primer paso es calcular el promedio de cada columna de A, el cual
genera una matriz que llamaremos F; posteriormente se centran los valores en
cada columna restando el valor medio de la columna, es decir, C = A− F. El
siguiente paso es calcular la matriz de covarianza de la matriz A mediante la
fórmula:

cov(X, Y) =
∑i=1
n (Xi − x̄)(Yi − ȳ)

n− 1
(2.26)

donde x̄ indica el promedio de las observaciones en X; Yi es el i-ésimo
valor de y, ȳ indica el promedio de las observaciones en y; n número total
de observaciones (datos). El resultado es una matriz cuadrada de d × d

dimensiones [127].

Finalmente, se calcula la auto-descomposición de la matriz de covarianza, V ;
esto implica el cálculo de vectores y valores propios [127]. Los valores propios
de V corresponden a las raíces de la ecuación característica:

det(V − λI) = 0 (2.27)

donde I representa la matriz identidad, y λ representa el valor propio de V.

El siguiente paso es formar un vector de características. Esto se construye
tomando los valores propios que se desean mantener de la lista de vectores
propios y se forma una matriz con estos vectores propios colocados en las
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columnas [127].

Vector de Características = (Autovector1,Autovector2....Autovectorn)
(2.28)

Este es el paso final en PCA; una vez que se han elegido los vectores propios
que se desean mantener en los datos y formado un vector de características,
simplemente se toma la transposición del vector y se multiplica a la izquierda
del conjunto de datos original, transpuesto [127].

Datos Final = (Vector de CaracterísticasT )(CT ) (2.29)

Donde Vector de CaracterísticasT es la matriz con los vectores propios en las
columnas transpuestos de modo que los éstos ahora están en las filas. CT

contiene los datos ajustados a la media y transpuestos; Datos Final representa
el conjunto de datos final con elementos de datos contenidos en columnas, con
sus respectivos valores por cada dimensión representados a lo largo de filas
[127].

2.3.3. Selección de características

La alta dimensionalidad de los datos plantea desafíos. En presencia de
muchas características irrelevantes, los modelos de aprendizaje tienden a sobre
ajustarse y se vuelven menos comprensibles. La selección de características es
otro medio eficaz para identificar características relevantes para la reducción
de dimensionalidad.

Los modelos de selección de características pueden ser supervisados, no
supervisados o semi-supervisados. La selección de características supervisada
determina la relevancia de la característica evaluando la correlación de la
característica con la clase, y sus etiquetas. La selección de características no
supervisada aprovecha la variación y separabilidad de los datos para evaluar
la relevancia de la característica; los algoritmos de selección de características
semi-supervisados pueden usar datos etiquetados y no etiquetados. Por otra
parte, los algoritmos de selección de características se dividen en tres categorías:
filtros, envoltorios (Wrapper) y modelos integrados [128, 129].

Los algoritmos tipo filtro se basan en las características generales de los
datos y las evalúan sin involucrar ningún algoritmo de aprendizaje. Por otra
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parte, el modelo Wrapper requiere un algoritmo de aprendizaje predeterminado
y usa su desempeño como criterio de evaluación para seleccionar características.
Los algoritmos con modelo integrado, incorporan la selección de variables
como parte del proceso, y la relevancia de las características se obtiene
analíticamente a partir del objetivo del modelo de aprendizaje. Los algoritmos
de selección de características con filtro y modelos integrados pueden devolver
un subconjunto de características seleccionadas o las ponderaciones (medición
de la relevancia de las características) de todas las características [128, 129]. A
continuación abordaremos tres métodos de selección de características, dos
de ellos del modelo filtro y uno del modelo Wrapper y todos ellos mediante
algoritmos supervisados.

2.3.3.1. Selección de Características basada en Correlación

La selección de características basada en Correlación (Correlation based
Feature Selection (CFS), en inglés) asume que las características son
condicionalmente independientes dada la clase y calcula una medida heurística
de “mérito” de un subconjunto de características a partir de sus correlaciones,
calculadas por pares [130].

La función de evaluación del subconjunto de características es la ecuación
de correlación de Pearson:

Ms =
k ¯rcf√

k+ k(k− 1) ¯rrr
(2.30)

donde Ms es la heurística “mérito” de un subconjunto de características S
que contiene k características; rcf es la correlación media de clase-característica
(f ∈ S), y rrr es la inter-correlación media característica-característica. El
numerador de la ecuación puede considerarse como una indicación de la
capacidad de predicción de un conjunto de características, con respecto a una
clase; el denominador indica cuánta redundancia hay entre las características
[130, 12].

El cálculo Ms se realiza mediante algoritmos de búsqueda, por ejemplo
“BestFirst” y “GreedyStepwise”, los cuales se describen brevemente a continuación:

GreedyStepwise: Es una estrategia de búsqueda en la que se consideran
cambios locales en el subconjunto de características actual. A menudo,
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un cambio local es simplemente la adición o eliminación de una sola
característica del subconjunto. Cuando el algoritmo considera solo
adiciones al subconjunto de características, se conoce como selección
hacia adelante [131, 12].

BestFirst: Es una estrategia de búsqueda en la cual se evalúa cada
característica hasta terminar con todas las características o se alcance
la meta. Si el primer elemento es la meta entonces la búsqueda acaba, si
no lo es, se elimina la primera característica y se añaden las características
sucesivas, hasta terminar con todas las características. Si el camino que se
explora comienza a parecer menos prometedor, esta estrategia puede dar
marcha atrás a un subconjunto de características anterior más prometedor
y continuar la búsqueda desde allí [131, 12].

2.3.3.2. RReliefF

ReliefF es un algoritmo propuesto por Kira y Rendell en 1992 [132]. La idea
es estimar la calidad de los atributos de acuerdo con qué tan bien sus valores
distinguen entre las instancias cercanas entre sí. En el caso de la regresión
RReliefF, se penaliza a los predictores que dan valores diferentes a vecinos con
los mismos valores de respuesta y se recompensa a los predictores que dan
valores diferentes a vecinos con valores de respuesta diferentes. Sin embargo,
RReliefF utiliza ponderaciones intermedias para calcular las ponderaciones
finales del predictor [133]. Dados dos vecinos más cercanos, y considerando
que:

Wdy es el peso de tener diferentes valores para la respuesta y.

Wdj es el peso de tener diferentes valores para el predictor Fj.

Wdy∧dj es el peso de tener diferentes valores de respuesta y diferentes
valores para el predictor Fj.

RReliefF primero inicializa los pesos Wdy, Wdj,Wdy∧dj y Wj igual a cero.
Luego, el algoritmo selecciona iterativamente una observación aleatoria xr,
encuentra las k observaciones más cercanas a xr y actualiza, para cada vecino
más cercano xq, todos los pesos intermedios de la siguiente manera:

Wdy
i =Wdy

i−1 +∆y(xr, xq) · drq (2.31)
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Wdj
i =Wdj

i−1 +∆j(xr, xq) · drq (2.32)

Wdy∧dj
i =Wdy∧dj

i−1 +∆y(xr, xq) +∆j(xr, xq) · drq (2.33)

Los superíndices i e i− 1 denotan el número de paso de la iteración; m es
el número de iteraciones especificado por “actualizaciones”; ∆y(xr, xq) es la
diferencia en el valor de la respuesta continua y entre las observaciones xr y xq.
Sea yr el valor de la respuesta para la observación xr, y sea yq el valor de la
respuesta para la observación xq, entonces:

∆y(xr, xq) =
| yr − yq |

max(y) − min(y)
(2.34)

∆j(xr, xq) =
| xrj − xqj |

maxFj) − min(Fj)
(2.35)

RReliefF calcula los pesos predictores Wj después de actualizar
completamente todos los pesos intermedios [133].

Wj =
Wdy∧dj

Wdj
−
Wdj −Wdy∧dj

m−Wdy
(2.36)

Los pesos predictores se presentan ordenados por importancia de atributos,
lo que facilita la selección de atributos. Cabe mencionar que uno de los
parámetros a evaluar es el número de vecinos que el algoritmo evaluará;
se recomienda iniciar con k = 10.

2.3.3.3. Método de envoltura

Como anteriormente se mencionó, existen los métodos de envoltura
conocidos en inglés como “Wrapper”; por conveniencia se nombran de esta
última forma. Este método se basa en la premisa de que para lograr el
mejor rendimiento posible con un algoritmo de aprendizaje particular en un
conjunto de entrenamiento particular, el método de selección de subconjuntos
de características debe considerar cómo interactúan el algoritmo y el conjunto
de entrenamiento [134].

La idea detrás del enfoque de envoltura, se muestra en la figura 2.11. El
algoritmo de inducción, el cual se considera una caja negra, se ejecuta en
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el conjunto de datos, generalmente dividido en conjuntos de entrenamiento
interno y de reserva, con diferentes conjuntos de características eliminadas de
los datos. El subconjunto de características con la evaluación más alta se elige
como el conjunto final en el que se ejecutará el algoritmo de inducción [134].

Búsqueda de selección de características

Evaluación características

Algoritmo de inducción

Conjunto de 
características

Conjunto de 
características

Hipótesis

Estimación del 
desempeño 

Conjunto de 
entrenamiento

Conjunto de 
entrenamiento

Conjunto de 
características

Algoritmo de 
inducción 

Conjunto de Prueba
Evaluación Final

Calculo de error

Figura 2.11: Enfoque de envoltura para la selección de subconjuntos de características. El
algoritmo de inducción se utiliza como una “caja negra” por el algoritmo de
selección de subconjuntos [12].

Para la selección de características los métodos Wrapper se basan en
búsquedas inteligentes como lo son: “Best First” y “GreedyStepwise” (los
cuales se mencionaron en la sección de descripción de CFS); el algoritmo de
inducción dependerá del problema a evaluar ya sea clasificación o regresión
[134].
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2.4. Resumen del capítulo

En este capítulo se abordaron conceptos básicos asociados a la
espectroscopia Raman, que se usa en esta investigación como una técnica
de sensado no invasiva. Asimismo, se cubrieron los conceptos asociados a los
métodos computacionales, tales como, redes neuronales artificiales, red SOM,
CFS, Wrapper, PCA, RReliefF para la cuantificación de las sustancias de interés.
Cabe mencionar que en este capítulo solo se abordaron los temas de manera
general; en los próximos capítulos se presentará la implementación de éstos en
la solución propuesta para el problema de estudio.
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Capítulo 3

Desarrollo Experimental

En este capítulo se describen los arreglos experimentales utilizados
para realizar las mediciones no invasivas usando espectroscopia Raman de
sustancias puras y sus disoluciones, así como mediciones en suero y mediciones
in vivo y las implicaciones que esto conlleva. Cabe señalar que para todas las
mediciones se utilizó un espectrómetro Raman Oceans Optics Raman QE65000,
con resolución de 0.14-7.7nm FWHM (6 cm −1). El arreglo experimental está
compuesto por una fuente láser de excitación que emite a una longitud de
onda de 785 nm con potencia determinada en cada experimento y una punta
de prueba InPhotonics Raman de RIP-RPS-785

TM.

3.1. Mediciones de Glucosa

Se realizaron mediciones de glucosa con la finalidad de caracterizar dicha
sustancia usando espectroscopia Raman y localizar experimentalmente sus
picos representativos, En este caso se utilizó una potencia de 100 mW. Para
estabilizar el sistema, la adquisición de los espectros comenzó 10 minutos
después de que el láser fue encendido; las mediciones se tomaron cada 25 s
(10 mediciones por muestra), ajustando la distancia de trabajo en cada medida,
hasta obtener la mayor intensidad de señal que permitió mejorar la calidad de
los espectros.

La glucosa anhidra se adquirió de Sigma-Aldrich Corporation, St Louis,
Missouri, EE. UU., SKU: G8270. Se prepararon mezclas con porcentajes de
de 100 %, 50 %, 40 %, 30 %, 20 % y 10 %, para su preparación se determinó el
porcentaje total de soluto en la disolución considerando la densidad del soluto
(ρsoluto) y masa del soluto (msoluto), ambos parámetros constantes; el volumen
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de disolución (Vdisolucion) se calcula como [135]:

Vdisolucion =
100 ∗msoluto

msoluto
Vsoluto

−
msoluto

ρsoluto
(3.1)

De las concentraciones mencionadas anteriormente se realizaron mediciones
en diferentes días, lo que implica que algunas condiciones ambientales, tales
como temperatura y humedad no fueron controladas. La figura 3.1 muestra
la secuencia utilizada para la determinación de porcentajes de glucosa, en
la cual se observa como primer paso la preparación de las concentraciones,
posteriormente la adquisición de espectros Raman, el preprocesamiento de la
señal, es decir, eliminación de fluorescencia y suavizado, seguido por el uso
de las redes neuronales artificiales ya sea como clasificación o regresión y por
último la obtención del resultado, para más información véase [136].

Glucosa Concentraciones Mediciones Raman Preprocesamiento de 
espectros Raman

Procesamiento de los datos
(Clasificación / Regresión)

% Glucosa

Figura 3.1: Configuración experimental y análisis de datos.

3.2. Mediciones de HbA1c

Con el objetivo de analizar HbA1c en pacientes diabéticos, como una
primera aproximación se realizaron mediciones de HbA1c pura, en las cuales
se utilizó una potencia de 10 mW, ésta se obtuvo por pérdida de acoplamiento,
es decir, cambiando la separación entre dos fibras enfrentadas, esto permite
modular la potencia recibida [137].

La HbA1c en polvo fue adquirida mediante Sigma Aldrich (ID:
IRMMIFCC466). El polvo puro se consideró como una concentración del
100 %; además, se prepararon dos soluciones utilizando 10 µl y 20 µl de agua
destilada en 1 mg de HbA1c, correspondientes a concentraciones de 9,09 %
y 4,76 % respectivamente; estas muestras son similares a las concentraciones
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encontradas en el cuerpo humano [138]; se realizaron diez mediciones para
cada concentración. Las soluciones se prepararon utilizando la ecuación 3.2
[139]; la masa de soluto (msoluto) se estableció en 1 mg y la densidad del agua
(ρagua) se utilizó como 1 g/cm3 [140]; el volumen de agua (vagua) se varió de
[10 µl: 20 µl].

Concentración =
msoluto

msoluto + (ρagua ∗ vagua)
∗ 100 (3.2)

Para estas mediciones se utilizó un contenedor cilíndrico de polipropileno
color negro con la finalidad de obtener mejores resultados en la adquisición
de los espectros Raman, puesto que si se utilizaba un contenedor transparente
el detector del espectrómetro presentaba saturación y con ello no se obtenían
medidas adecuadas. Para más información de las mediciones realizadas véase
[1].

3.3. Mediciones de suero humano

La finalidad de esta investigación es utilizar esta metodología en la
detección de HbA1c y glucosa en hospitales, para ello se realizaron mediciones
experimentales en suero humano, como primer paso para determinar los
parámetros de medición consistió en realizar una prueba preliminar con 8

voluntarios (integrantes del Grupo de Instrumentación y Óptica Biomédica,
GIOB). Una vez determinados estos parámetros se proporcionaron 50 sueros
de pacientes diabéticos por el Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS). Las
medidas de referencia se tomaron utilizando el método de glucosa oxidasa y
los valores de glucosa oscilaron entre 80 mg/dL y 439 mg/dL.

Se utilizó una potencia de 100 mW, las mediciones se tomaron durante 60

segundos y se realizaron diez repeticiones por suero. Así mismo, se estableció
la distancia entre la punta Raman y la muestra a 7 mm como sugiere el manual,
también se experimentó con diferentes distancias hasta encontrar la máxima
amplitud en la señal Raman, siendo la distancia mencionada la que presentó la
máxima amplitud.

Como se observa en la figura 3.2 el contenedor utilizado fue un recipiente
para micro centrifuga de polipropileno, sin embargo, por experimentación
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Distancia de 
trabajo e)
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d)
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Figura 3.2: Configuración experimental: a) Espectrómetro Raman QE65000, b) Fuente láser
de 785 nm, c) Computadora, d) Punta de prueba Raman, e) Recipiente de muestra.

posterior, se observó que este tipo de contenedores generan señales que no son
propias de la muestra.

Considerando que las mediciones anteriores se realizaron en un contenedor
que generó señales no propias del suero humano, se realizó una segunda
medición de sueros, proporcionado por el laboratorio de análisis clínicos
“Diagnoscentro”, ubicado en Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, se analizaron 46 sueros
de voluntarios (no diabéticos, pre-diabéticos y diabéticos), aproximadamente
30 µl por suero fueron proporcionados, para estas mediciones se utilizó
un contenedor de aluminio 6067 diseñado y fabricado en el Grupo de
Instrumentación y Óptica Biomédica (GIOB), con la finalidad de evitar
contribuciones ajenas a la muestra, con ello también se disminuyó el tiempo de
integración a 30 segundos, los valores de glucosa oscilaron entre 56 mg/dL -
400 mg/dL, de igual manera estos valores se obtuvieron mediante el método
de glucosa oxidasa [141].
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3.4. Mediciones in vivo

La metodología desarrollada no solamente permite analizar muestras in
vitro, también es posible analizar con ella muestras in vivo para lo cual como
primer paso se consideró el espacio adecuado para la adquisición de espectros
Raman de los voluntarios, puesto que estas mediciones se realizarían fuera
del laboratorio. Por lo anterior se utilizó un soporte prediseñado y fabricado
en el GIOB, el cual es desarmable para su fácil transportación. Sin embargo,
este soporte carecía de ciertas condiciones para realizar las mediciones, así
que se diseñó en Solid Works

®
algunos aditamentos para sostener la punta de

prueba, así como un soporte para el apoyo del brazo del voluntario; también se
implementó un sistema para asegurar la no interferencia de luz externa en la
zona de prueba, esto se observa en la figura 3.3; en a) se muestra el soporte y
la punta de prueba Raman, así como la cubierta para evitar que la luz exterior
sea captada por el detector; b) muestra el soporte completo, y c) un ejemplo
del posicionamiento del antebrazo en el soporte. Un punto importante en esta
implementación fue el sistema para la no interferencia de luz externa, en el
cual se probaron 3 distintos modelos, de los cuales dos al colocarlos sobre la
punta de prueba y adquirir espectros Raman de alcohol (se eligió esta sustancia
porque sus picos Raman están reportados en la literatura [142]) presentaron
picos Raman ajenos a la muestra analizada, es decir, los picos que presentó la
señal eran parte de este aditamento, por lo cual se descartaron para su uso, el
aditamento elegido al tener una forma cónica, la luz no tuvo interacción con
las paredes del mismo, siendo adecuado para su uso en esta aplicación.

Es importante señalar que para las mediciones realizadas se contó con la
firma de consentimiento informado de cada voluntario, véase apéndice C.1
para observar el formato.

3.4.1. Selección de parámetros

Un parámetro importante a considerar para la realización de mediciones
in vivo es la potencia del láser, la cual se calculó considerando la norma
ANSI Z136.1-2007 [143], esta menciona el uso de láseres en espectroscopia,
proporcionando una clasificación de láseres en función de sus efectos biológicos
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Soporte para mediciones in vivo

Soporte para punta 
de prueba

Cubierta para evitar 
la interferencia de 

luz exterior

a) b) c)

Figura 3.3: Prototipo para mediciones in vivo.

y la máxima exposición permitida (MPE, por sus siglas en inglés) para uso en
ojos y piel, en dicha norma se debe considerar la distancia focal, el tamaño del
spot del láser, la apertura numérica (véase tabla III.1 de la norma), la longitud
de onda del láser, y un aproximado del tiempo de exposición, el cálculo de
MPE se presenta a continuación:

MPE = 0,2CA (3.3)

En donde CA depende de la longitud de onda (λ) de excitación y está dada
por:

CA = 102(λ−0,07) (3.4)

CA = 102(0,785−0,07) = 1,48 para λ = 788 nm (3.5)

MPE = (0,2)(1,48) = 0,30
W

cm2
(3.6)

Es importante considerar el tamaño de spot como se mencionó
anteriormente para eso realizamos el cálculo de área irradiada considerando el
tamaño del spot φ mencionado en el manual de la punta de prueba, en este
caso es φ = 189,6µm.

A = π ∗ r2 (3.7)
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A = π ∗ (0,00948cm2) = 0,0002823361cm2 (3.8)

Considerando el cálculo de área de la ecuación 3.8, es posible conocer la
exposición máxima permitida en esa área mediante:

MPE(A) = 0,30
W

cm2
∗ 0,0002823361cm2 = 0,0835207mW (3.9)

En 3.9 la potencia calculada según la norma es para un tiempo de 500 minutos
( 3x104 segundos), a continuación mediante el uso de una proporcionalidad
inversa [Falta Ecuación] se calcula MPE para diferentes tiempos de exposición,
los resultados se resumen en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Resultado del cálculo de máxima exposición permitida (MPE) para diferentes

tiempos.

Tiempo MPE(A) en mW

60 segundos 41.46

50 segundos 50.11

40 segundos 62.64

30 segundos 83.52

20 segundos 100.22

15 segundos 167.05

Aunado a esto se realizaron pruebas preliminares usando espectroscopia
Raman en el dedo índice de 3 voluntarios, con la finalidad de evaluar estos
tiempos en función de parámetros como desviación estándar y relación señal
a ruido (SNR, por sus siglas en inglés); en donde para la elección de la mejor
potencia se consideró la menor desviación estándar y la mayor SNR de los
experimentos. Con lo cual se determinó una potencia de 60 mW con un tiempo
de integración de 30 segundos.
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3.4.2. Selección de regiones corporales

Bajo la hipótesis de que la sangre circula en todo el cuerpo y con
ella la glucosa y hemoglobina, determinamos la detección de glucosa en
regiones corporales provistas de una gran cantidad de vasos sanguíneos.
La determinación de las regiones corporales a utilizar se realizó de manera
experimental mediante la mediciones de 21 voluntarios no diabéticos, en
un rango de edad de los 24 a los 58 años (media 33 años), las mediciones
se realizaron en la frente, lóbulo de la oreja derecha, tenar mano derecha,
muñeca mano derecha, dedo índice mano derecha y antebrazo derecho, de
estos voluntarios se obtuvieron los espectros Raman, así como el valor de
glucosa utilizando un glucómetro One Touch Ultra 2, el cual funciona mediante
tiras reactivas que contienen glucosa oxidasa, una enzima que reacciona con
la glucosa en una gota de sangre, y una interfaz con un electrodo dentro de
un medidor [144]. Los parámetros que se consideraron para determinar la
zona de medición fueron: la relación señal a ruido (SNR) de cada región, en
la cual es preferible valores altos y/o mayor a 3 con la finalidad de poder
cuantificar la sustancia bajo análisis [92], así como los resultados obtenidos de
la aproximación de los niveles de glucosa obtenidos por el glucómetro usando
redes neuronales artificiales y la diferencia existente entre los picos Raman
encontrados en las sustancias puras y los encontrados en los espectros in vivo.
Los resultados del cálculo de la SNR se muestran en la tabla 3.2, dicho valor se
calculó para las dos sustancias analizadas, glucosa y HbA1c.

Tabla 3.2: Relación señal a ruido (SNR) de los 21 voluntarios.

Región corporal
SNR glucosa

(pico 1106 cm−1)
SNR HbA1c

( pico 1230 cm−1)

Antebrazo 5.88 5.56

Dedo 3.92 4.94

Frente 3.27 4.85

Lóbulo 3.41 4.77

Muñeca 4.07 5.94
Tenar 2.82 4.49

En el caso de la diferencia de picos se realizó una comparación de los picos
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obtenidos en la sustancia pura de glucosa con los obtenidos en las mediciones
in vivo, la tabla 3.3 presenta los resultados obtenidos en donde en promedio el
tenar obtuvo una diferencia de 3.53 ± 0.86 cm−1, el antebrazo de 3.58 ± 1.57

cm−1, la muñeca de 3.8 ± 1.29 cm−1, el dedo de 3.88 ± 1.20 cm−1, el lóbulo de
la oreja de 4.76 ± 1.75 cm−1, la frente de 5.6 4± 2.40 cm−1.

Tabla 3.3: Análisis de diferencia de picos representativos de glucosa.

Glucosa

Regiones corporales
Picos Raman (cm−1)

1105cm−1
1325cm−1

1059cm−1
835cm−1

906cm−1

Antebrazo 4.32 4.55 4.73 0.91 3.41

Dedo índice 4.59 4.41 4.36 1.73 4.32

Frente 7.73 5.00 6.91 1.73 6.86

Lóbulo oreja 6.73 5.27 4.36 2.00 5.46

Muñeca 4.77 4.77 4.46 1.77 3.23
Tenar 4.05 3.82 4.00 2.00 3.82

En la tabla 3.4 se muestra la diferencia entre picos de la sustancia pura de
HbA1c con lo encontrado en los espectros in vivo, en donde se observa que en
promedio la muñeca tiene una diferencia de 3.32 ± 1.02 cm−1, el dedo índice
3.69 ± 1.01, el tenar de 4.03 ± 0.98, el antebrazo de 4.12 ± 1.19, el lóbulo de la
oreja de 4.70 ± 2.08, la frente de 4.94 4± 2.57.

Tabla 3.4: Análisis de diferencia de picos representativos de HbA1c.

HbA1c

Regiones corporales
Picos Raman (cm−1)

1230 cm−1
1220cm−1

985cm−1
1313cm−1

1319cm−1

Antebrazo 4.64 3.14 3.00 3.96 5.91

Dedo índice 3.86 3.77 2.00 4.09 4.73

Frente 4.27 2.86 2.82 5.77 9.00

Lóbulo oreja 5.14 1.91 3.46 5.68 7.32

Muñeca 4.36 2.73 2.00 3.23 4.32
Tenar 4.18 4.46 2.36 4.23 4.96

Así mismo para la elección de la zona corporal, se realizó una regresión
preliminar usando redes neuronales artificiales, en donde se probaron
diferentes rangos espectrales, siendo estos: R1 = 800-1000 cm−1, R2 = 1000-1200

Cuantificación de hemoglobina glicosilada y glucosa in vivo usando

espectroscopia Raman y redes neuronales artificiales



44 Mediciones in vivo

cm−1, R3 = 1200-1400 cm−1. Los valores de glucosa variaron de 86 a 136 mg/dL
todos los sujetos fueron no diabéticos, los resultados se presentan en la tabla
3.5.

Tabla 3.5: Análisis de diferencia de picos representativos de glucosa.

Región corporal
Error absoluto valor real - predicho (mg/dL)

R1 R2 R2 promedio

Frente 11.59 7.95 10.86 10.13

Muñeca 7.29 10.28 6.75 8.10

Tenar 10.93 12.46 11.00 11.46

Lóbulo 10.08 9.97 8.19 9.42

Dedo 8.41 8.84 9.02 8.75

Antebrazo 8.50 12.22 8.56 9.76

De acuerdo con lo anterior se eligieron las zonas del antebrazo, muñeca y
dedo, cabe resaltar que el antebrazo ya ha sido usado en otras investigaciones
[70, 66, 103], de igual manera el uso de la región del dedo ya ha sido reportada
antes [99], sin embargo del uso de la zona de muñeca no se encontraron
reportes anteriores.

3.4.3. Adquisición de espectros Raman in vivo

La adquisición de los espectros Raman in vivo se llevó acabo en el
laboratorio de análisis clínicos “Diagnoscentro” ubicado en Tuxtla Gutiérrez,
Chiapas, en donde fue proporcionado un lugar exclusivo para colocar toda la
instrumentación y realizar las mediciones; esta colaboración se realizó mediante
el Centro para la Prevención y Control del Cáncer (CEPREC), el laboratorio
Diagnoscentro e INAOE.

Se analizaron 46 voluntarios, de los cuales 4 fueron no diabéticos, 10

pre-diabéticos y 32 diabéticos; 16 hombres y 30 mujeres en un rango de 27 a 87

años (media 51 años), peso entre 45 - 125 kg (media 74 kg) y estatura entre 142

- 180 cm (media 160 cm). Las condiciones ambientales fueron: humedad 63.09

± 5.25 % y temperatura 19.76 ± 1.02 °C.

Como se estableció anteriormente las zonas determinadas para las
mediciones fueron el antebrazo, la muñeca y el dedo índice, con potencia de
60 mW, tiempo de integración de 30 segundos, 2 boxcar de promediación. Del
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antebrazo y muñeca se tomaron 10 mediciones por voluntario, mientras que del
dedo solo 3 mediciones. Así mismo se realizaron mediciones antropométricas
tales como, ancho de muñeca, ancho de antebrazo y largo del antebrazo,
así como temperaturas iniciales y finales de cada medición en las diferentes
parte del cuerpo, en la figura 3.4 se muestra el proceso para la medición in
vivo, en el cual se observa como primer paso la calibración del equipo, así
como la medición de la potencia inicial (60 mW), posteriormente se mide la
temperatura ambiental, y la temperatura corporal de la región analizada; a
continuación el voluntario coloca la región corporal en la punta de prueba
(azul)en esta diagrama se muestra el dedo como ejemplo y por último se
realizan la adquisición de espectros Raman y se mide la temperatura final de
la región corporal analizada.

Los valores de referencia fueron determinados por el laboratorio
“Diagnoscentro” mediante la extracción sanguínea en cada voluntario mediante
el método de “afinidad de boronato” [145] obteniendo como resultado valores
entre 5.2 % y 14 % para HbA1c. En el caso de glucosa los valores van de 56

mg/dL a 400 mg/dL y el método de obtención fue mediante “glucosa oxidasa”
[141].

• Calibración del 
equipo. 

• Medición potencia 
inicial

• Medición de temperatura 
ambiental

• Medición de temperatura 
del parte del cuerpo 
analizada

• Se posiciona la parte del 
cuerpo en el soporte.  

• Mediciones Raman.

• Medición de 
temperatura final.

Figura 3.4: Proceso de mediciones in vivo mediante espectroscopia Raman.
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3.5. Resumen del capítulo

En este capítulo se presentaron los arreglos experimentales para la
adquisición de espectros Raman de glucosa y HbA1c puras y disoluciones,
así como para suero y espectros de mediciones in vivo en antebrazo, muñeca
y dedo de voluntarios diabéticos y no diabéticos; el parámetro de potencia
varió para cada sustancia analizada, así como el contenedor en el que se
midieron. En el caso de las mediciones in vivo se calculó la potencia máxima y
el tiempo de integración necesarios para no dañar el tejido humano conforme
a normas específicas. Así mismo se diseñaron y fabricaron aditamentos
necesarios para realizar dichas mediciones. En el siguiente capítulo, se
presentarán los resultados de implementar diversos métodos computacionales
para la cuantificación de HbA1c y glucosa en los diferentes espectros Raman
adquiridos con la metodología descrita en este capítulo.
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Capítulo 4

Procesos de Medición

En este capítulo se describen los procesos utilizados para diseñar el sistema
capaz de aproximar concentraciones de HbA1c y glucosa, los cuales están
basados en algoritmos de selección de características, mapas auto-organizados
SOM y ANN. Las aproximaciones se llevaron a cabo de dos formas: usando
regresiones y usando clasificadores; ambos tipos fueron evaluado en varias
bases de datos, las cuales se describen en la sección 3. El capítulo se organiza de
la siguiente manera: primero se define el problema de regresión y se detallan los
selectores de características utilizados; la segunda parte describe los algoritmos
para diseñar las ANN con máximo desempeño. En la tercera parte se detalla el
proceso de clasificación y finalmente presentamos un análisis espectral.

En la figura 4.1 se muestra el proceso de diseño de los sistemas de
regresión y clasificación basados en ANN. Una vez adquiridos los espectros, se
utilizan algoritmos de suavizado y eliminación de fluorescencia, descritos en
el capítulo 2. El segundo paso es la selección de características, seguido de la
generación de prototipos espectrales utilizando mapas auto-organizados SOM;
los prototipos alimentan al modelo de regresión o clasificación. Los modelos de
regresión se utilizan para aproximar los valores exactos de HbA1C, mientras
que los clasificadores solo distinguen entre 3 clases: no diabético, diabético y
pre-diabético. El diseño de los modelos neuronales se lleva a cabo utilizando
validación cruzada de 3 particiones.
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Datos
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Figura 4.1: Diseño de sistemas de regresión y clasificación para la determinación de HbA1c y
glucosa.

4.1. Regresión

Para realizar la regresión se utilizaron los espectros Raman medidos en
tres partes diferentes del cuerpo (antebrazo, muñeca y dedo), de los cuales se
obtuvieron nueve mediciones efectivas por voluntario (46 voluntarios en total).
En casos de antebrazo y muñeca, se obtuvieron un total de 414 mediciones en
un rango de 200 a 1800 cm−1, en el caso del dedo se tomaron 3 medidas por
voluntario, un total de 138 mediciones. De las mediciones obtenidas el ruido
de disparo y la fluorescencia fueron eliminados de cada espectro.

El análisis se implementó usando dos rangos espectrales, el primero de
200 a 1800 cm−1, equivalente a 788 valores utilizados como características; el
segundo rango está localizado de 600 a 1600 cm−1 considerando los productos
finales de glicación avanzada, que ocurre en esta región [103], este rango tiene
512 características. Los espectros se filtraron con la finalidad de eliminar el
ruido de disparo y la fluorescencia, para ello se utilizaron dos propuestas del
Grupo de Instrumentación y Óptica Biomédica (GIOB) del INAOE, la primera
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consiste en wavelets para eliminar el ruido de disparo y la otra en ajuste de
polinomios de Zernike en conjunto con algoritmos genéticos para eliminar
la fluorescencia. Cabe destacar que estos algoritmos se utilizaron en todos
los casos analizados, es decir, en la parte del pre-procesamiento espectral, sin
modificar sus parámetros. Los parámetros utilizados para cada uno de los
métodos utilizados son los siguientes:

En el caso de wavelets se utilizó la familia wavelets Daubechies, las
cuales son ortogonales, se realizó una descomposición en wavelets de
la señal a un nivel 5 usando symlet 6 y después se estimó la desviación
estándar del ruido esto se obtiene del detalle de los coeficientes al nivel 1,
correspondiente al índice de nodo 2. Se usó el wpbmpen para seleccionar
el umbral global para quitar el ruido de la señal, usando el parámetro
recomendado alpha 2. Luego se usó wpdencmp para remover el ruido de
la señal utilizando un umbral por encima del umbral suave y manteniendo
la aproximación.

Para la eliminación de fluorescencia se utilizaron los primeros
11 polinomios de Zernike, estos varían en función del espectro
analizado, para el ajuste de esos polinomios se utilizaron algoritmos
genéticos implementados Matlab usando la caja de herramientas Global
Optimization y un algoritmo lamarckiano en conjunto con uno híbrido
de optimización. En el cual se utilizaron las funciones ga, gaoptimset, y
fmicom en donde se utilizó un tamaño de población 200, un número de
generaciones de 200, elitismo de 20, el número máximo de generaciones y
generaciones de estancamiento infinito, así como tiempo de estancamiento
infinito y los parámetros de la función a evaluar que en este caso se limitó
la búsqueda de los coeficientes de los polinomios de Zernike de -10 a 10.

Se usó la caja de herramientas Maltab 2019b “Deep Learning”,
específicamente la aplicación “Neural Net Fitting” para el diseño de la
regresión y “Neural Pattern Recognition” para la clasificación [146]. El código
generado por la herramienta se usó para encontrar los valores de algunos
hiper-parámetros que permitieran obtener las redes con mejor desempeño: el
número de nodos ocultos se varió de 5 a 20, los algoritmos de entrenamiento
probados fueron el Gradiente conjugado escalado y Levenberg-Marquardt; las
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funciones de activación involucradas fueron la sigmoidea tangente hiperbólica
y lineal, en la capa oculta, las cuales se probaron con la finalidad de elegir la que
mejor resultados produjera, en el caso de la capa de salida se utilizó la lineal
en el caso de regresión y la softmax para el caso de clasificación. Cabe hacer
notar que acorde con lo encontrado en el estado del arte [147, 148], se decidió
usar “Levenberg-Marquardt” como algoritmo de entrenamiento para regresión,
y el de “Gradiente conjugado escalado” para clasificación, sin embargo en el
caso de clasificación a pesar de que es posible ocupar otros algoritmos, que de
igual manera acorde a lo reportado en la literatura, tienen un buen desempeño
en problemas de reconocimiento de patrones, no se probaron debido a que
la finalidad de este trabajo fue la cuantificación y no la clasificación. Los
parámetros para cada uno de estos algoritmos se encuentran en el apéndice
E.1. Cabe resaltar que la taza de aprendizaje no se modificó considerando que
estos algoritmos de entrenamiento no la usan directamente [149, 150, 151].

4.1.1. Mapas auto-organizados (SOM)

Los mapas auto-organizados SOM son utilizados en este trabajo para
generar prototipos que mejoran la representación de los espectros Raman.
Como se mencionó anteriormente, SOM es una ANN capaz de generar
agrupamiento, conteniendo en los pesos de cada nodo la mejor representación
de los integrantes de cada grupo, o sea el prototipo correspondiente. La idea
fundamental detrás del uso de SOM es obtener prototipos que representen a los
diferentes patrones presenten en los espectros Raman y utilizar el prototipo, en
vez del dato original, como el vector de entrada a los procesos de clasificación
o regresión. El objetivo de este proceso es mejorar la señal, sin afectar la
dimensionalidad de los datos.

La figura 4.2 muestra los pasos para determinar las concentraciones de
glucosa y HbA1c incluyendo el mejoramiento con SOM. Se usó la caja de
herramientas Deep Learning de Matlab 2019b para generar un código de
ejecución de SOM modificable. En el diagrama se muestran los diferentes
dos rangos espectrales como entrada de SOM; una vez entrenada la SOM, los
pesos del prototipo correspondientes a un dato particular son la entrada para
una ANN multicapa. Un hiper-parámetro importante a considerar en SOM es
el tamaño de los mapas; en los experimentos reportados aquí, este valor se
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generó de forma experimental encontrándose que un mapa de 10 x 10 produce
resultados satisfactorios en este contexto.

Datos originales
antebrazo,  muñeca, 

dedo, suero
(HbA1c / Glucosa)

Creación de 
particiones

Partición 1

Partición 2
Mapas Auto-Organizados

(SOM)

Partición 3

RMSE-CV

Pesos

Regresión basada en Redes 
Neuronales Artificiales

Pre-procesamiento
espectral

200 – 1800 cm-1

788 características

600 – 1600 cm-1

512 características

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

Figura 4.2: Sistema de medición utilizando mapas auto-organizados SOM.

4.1.2. Análisis de Componentes Principales

Para seleccionar el número de componentes principales (PC, por sus siglas
en inglés) que se utilizan como entrada a la ANN multicapa, se consideró el
porcentaje de varianza acumulada de los datos, el cual se determinó alrededor
del 90 %, esto es, el 90 % de los datos totales están representado con este número
de componentes principales. El análisis incluyó el cálculo de 100 PC’s sobre los
dos rangos espectrales involucrados en este trabajo. Usando PC se obtuvo se
redujo la dimensionalidad de los datos de 788 o 512 características de entrada
a 100 características Esto implica una mejora en el tiempo de cómputo; los
PC se calcularon utilizando el comando pca de Matlab 2019b. La Figura 4.3
muestra el proceso utilizado para calcular las concentraciones de HbA1c y
glucosa incluyendo PC´s; se muestran los dos rangos espectrales, la creación
de las 3 particiones para la validación cruzada, el cálculo de PC’s y la ANN
multicapa para la cuantificación de las sustancias analizadas. Nótese que se
mantiene el uso de SOM.
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Datos originales
antebrazo,  muñeca, 

dedo, suero
(HbA1c / Glucosa)

Creación de 
particiones

Partición 1

Partición 2 PCA

Partición 3

RMSE-CV

Varianza Acumulada 
>90%

Regresión basada en
Redes Neuronales

Artificiales

Pre-procesamiento
espectral

200 – 1800 cm-1

788 características

600 – 1600 cm-1

512 características

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

SOM

RMSE-CV

Regresión basada en
Redes Neuronales

Artificiales

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

Figura 4.3: Sistema de medición utilizando Análisis de Componentes Principales y SOM.

4.1.3. Selección de características basada en correlación

Para el diseño de esta parte del sistema de medición se usó el software libre
WEKA de la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda [152]. Este es un software
en el que es posible analizar datos, por ejemplo, selección de características,
clasificación, agrupación, etc. Para usar WEKA se requiere que los datos tengan
la representación que se muestra en la tabla 4.1, en la cual se describe un
par ordenado, donde m representa el número de característica, n el número
de observaciones, m + 1 corresponde a la fila que representa la salida del
sistema, es decir, el valor de la concentración de glucosa o HbA1c. Los datos
son manejados a través de archivos con formato “.csv ′′.

Tabla 4.1: Representación de datos de entrada para WEKA.

1 2 3 ... m m+1

Dato 1,1 Dato 1,2 Dato 1,3 .... Dato 1,m Valor 1

Dato 2,1 Dato 2,2 Dato 2,3 ... Dato 2,m Valor 2

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

Data 1,m Data n,2 Data n,3 ... Dato n,m Valor m

La selección de características se aplicó solamente en los datos que utilizan
el rango espectral uno, puesto que lo que se busca es determinar qué
características de todo el conjunto de datos son las mejores para representar
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el problema. Como se mencionó antes, CFS basa sus resultados en la
búsqueda heurística y algunos algoritmos de búsqueda son: “ BestFirst” y
“Greedystepwise’‘. De forma similar a los otros diseños, se utilizó una validación
cruzada de tres dobleces. El algoritmo de selección de WEKA proporciona
como resultado las veces que se utilizó una característica determinada por
partición; en nuestro caso se seleccionaron las características que se usaron al
menos en una de las particiones. La figura 4.4 muestra el proceso de selección
de características. Las características seleccionadas por WEKA se usan como
entrada para la red SOM; una vez generados los pesos, éstos alimentan la ANN
multicapa para la obtención de la concentración de HbA1c y glucosa. Se espera
que el número de características seleccionadas sea menor que el número de
características en la entrada a la selección.

Datos originales
antebrazo,  muñeca, 

dedo, suero
(HbA1c / Glucosa)

Creación de 
particiones

Partición 1 Partición 2 Partición 3

Pre-procesamiento
espectral

200 – 1800 cm-1

788 características

SOM

RMSE-CV

Regresión basada en
Redes Neuronales

Artificiales

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

WEKA 
CFS

Características
seleccionadas

Partición 3Partición 2Partición 1

Figura 4.4: Sistema de medición utilizando selección de características basada en correlación
(CFS).

4.1.4. Selección de características usando RReliefF

RReliefF ordena todas las características de entrada de acuerdo con la
importancia que tienen con respecto a la variable predictora (valor de salida).
El número total de características del algoritmo es igual a la entrada, por lo que
es posible seleccionar el número de características que se deseen. Un parámetro
a definir en este algoritmo es el número k de vecinos a evaluar, en donde no
hay regla alguna para seleccionar este parámetro.
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En este trabajo se implementó RReliefF usando el comando relieff de
Matlab V2019b, variando los k-vecinos de 5 a 40 y se probó con 500, 200 y 500

características de entrada para la ANN multicapa. La figura 4.5 muestra el
flujo de los datos, empezando por la región espectral que sirve de entrada al
algoritmo de RReliefF, en el cual se modificaron los parámetros de número de
características y k-vecinos; las características seleccionadas ingresan a la red
SOM mediante una validación cruzada de 3 particiones; lo obtenido de este
paso se usa como la entrada a la ANN para obtener el porcentaje de HbA1c o
la concentración de glucosa.

Datos originales
antebrazo,  muñeca, 

dedo, suero
(HbA1c / Glucosa)

Creación de 
particiones

Partición 1 Partición 2

Mapas Auto-
Organizados (SOM)

Partición 3
RMSE-CV

Pesos

Regresión basada en
Redes Neuronales

Artificiales

Pre-procesamiento
espectral

200 – 1800 cm-1

788 características

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

RReliefF

K-vecinos = 5:1:40Características = 50:50:200, 512

Figura 4.5: Sistema de medición utilizando RReliefF.

4.1.5. Selección de características usando Wrapper

El método Wrapper se implementó a través del software WEKA, usando
una validación cruzada de 3 particiones y dos algoritmos de búsqueda, al
igual que se hizo en CFS. En este caso, se eligió un método de regresión
basado en una red neuronal de perceptrón multicapa, en el que se evaluaron
las diferentes combinaciones de características seleccionando las características
que se utilizaron al menos en una partición. Cabe mencionar que este método
de selección de características es computacionalmente costoso. La Figura 4.6
muestra el diagrama descriptivo de esta implementación, en donde se observa
la región espectral seleccionada como entrada al algoritmo Wrapper usando
validación cruzada y el algoritmo de inducción seleccionado; posteriormente
las características seleccionadas ingresan a la red SOM, en donde se generan
los pesos correspondientes a cada entrada, siendo éstos los datos que ingresan
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a la ANN multicapa.

Datos originales
antebrazo,  muñeca, 

dedo, suero
(HbA1c / Glucosa)

Partición 1 Partición 2 Partición 3

Pre-procesamiento
espectral

200 – 1800 cm-1

788 características

SOM

RMSE-CV

Regresión basada en
Redes Neuronales

Artificiales

% HbA1c  o  mg/dL Glucosa

WEKA 
Wrapper

Partición 3Partición 2Partición 1

Creación de 
particiones

Características
seleccionadas

Perceptron Multicapa

Pesos

Figura 4.6: Sistema de medición utilizando Wrapper.
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4.2. Otros métodos utilizados

Para implementar SVM y LR, se utilizó la caja de herramientas Matlab
2019b de “Regression Learner” y se aplicó una validación cruzada de 3

particiones. En el caso de SVM se implementaron todos los kerneles de la
caja de herramientas (polinomiales y gaussianos). La entrada al regresor fue
el conjunto de características en las que los resultados de la ANN fueron los
mejores. Para iPLS se utilizó el programa generado por [105] con 10 intervalos
espectrales para el análisis; se inspeccionó visualmente que estas particiones
no cortaran a la mitad algún pico relevante.

4.3. Clasificación

La estimación aproximada de la cantidad de HbA1C a través de un modelo
de clasificación se realizó de la siguiente manera: primero, para generar el
conjunto de entrenamiento de la ANN, los voluntarios se clasificaron según
su porcentaje de HbA1c, considerando la siguiente distribución la cual es
reportada por organizaciones tales como la organización mundial de la salud
(OMS) [21]:

menor que 5.7 %→ No diabéticos

de 5.7 % a 6.5 %→ Pre-diabéticos

mayor que 6.5→ Diabéticos

Por lo anterior, puede verse que se consideraron tres clases, es decir, es un
problema multi-clase. Acorde con la base de datos, 4 voluntarios son no
diabéticos, 10 voluntarios pre-diabéticos y 32 voluntarios diabéticos. Se uso la
caja de herramientas de reconocimiento de patrones (NPR, por sus siglas en
inglés) de Matlab 2019b [146]; el conjunto de datos se dividió en tres conjuntos,
entrenamiento 75 %, validación 15 % y prueba 15 %.

En este caso, se probaron los dos rangos espectrales anteriormente
mencionados. Los datos de entrada al clasificador fueron pre-procesados,
es decir, se eliminó la fluorescencia y fueron suavizados. Por otro lado,
considerando el desempeño que tuvo la red SOM en regresión, se realizó
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otra prueba usando la red SOM como paso previo a la clasificación. Un
diagrama descriptivo se muestra en la figura 4.7, en donde se observan las
dos regiones espectrales usadas en este caso, la generación de particiones y
el uso de reconocimiento de patrones basado en ANN; además se incluye la
implementación de la Red SOM como en los casos de regresión.

Entrenamiento Validación Prueba

% Precisión

Mapas Auto-
Organizados (SOM)

Reconocimiento de 
patrones basados en 

Redes Neuronales 
Artificiales

Entrenamiento Validación Prueba

% Precisión

Reconocimiento de 
patrones basados en 

Redes Neuronales 
Artificiales

200 – 1800 cm-1

788 características
600 – 1600 cm-1

512 características

Datos originales
antebrazo,  

muñeca, dedo, 
suero

(HbA1c / Glucosa)

Pre-procesamiento
espectral

Creación de 
particiones

Figura 4.7: Sistema de medición utilizando un clasificador.

4.4. Análisis espectral

A partir de la HbA1c y la glucosa en polvo, se obtuvieron los espectros
Raman y sus picos representativos mediante un ajuste gaussiano utilizando
un software basado en algoritmos genéticos hecho a mano por uno de los
integrantes del laboratorio GIOB de la coordinación de óptica del INAOE [98].
Los picos encontrados se asociaron a su vibración molecular de acuerdo con lo
reportado en la literatura.

De igual manera se analizaron los espectros Raman obtenidos del antebrazo,
muñeca, dedo de los voluntarios, así como los obtenidos de suero, cada base
de datos contiene 36 concentraciones diferentes de HbA1c y 43 concentraciones
de glucosa. Se calculó el promedio de cada concentración y se realizó el
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mismo ajuste gaussiano que se menciona en el párrafo anterior. Finalmente, se
identificaron los picos encontrados en la sustancia pura y los picos encontrados
en las mediciones in vivo e in vitro.

4.5. Resumen del capítulo

En este capítulo se presentó una descripción detallada de la implementación
de métodos computacionales para la cuantificación de glucosa y HbA1c. Cabe
resaltar que este trabajo presenta el uso por primera vez de algunos métodos
de extracción y selección de características, tales como RReliefF, CFS y Wrapper.
La implementación de diferentes métodos de refinamiento y selección de
características tiene la finalidad de obtener el mínimo error en la cuantificación
no invasiva de HbA1c y glucosa. En el siguiente capítulo se muestran los
resultados obtenidos en dichas implementaciones.
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Capítulo 5

Resultados y discusión

En este capítulo se presentan los resultados de la implementación de los
métodos descritos en el capítulo 4. Estos resultados se agrupan en regresión y
clasificación, en la parte de regresión se analizarán los resultados de cada
una de las técnicas computacionales, así como la comparativa con otros
métodos utilizados en la literatura como lo son SVM, LR e iPLS; en la parte
de clasificación se mostrarán los resultados obtenidos del análisis de 3 clases
basadas en el porcentaje de HbA1c por voluntario. Así mismo se presenta un
análisis espectral de las sustancias puras en donde se identifican sus bandas
Raman conforme a lo reportado en la literatura y la localización de estas bandas
en las mediciones in vivo de las diferentes partes del cuerpo analizadas.

5.1. Base de datos mediciones in vivo

Como anteriormente se mencionó, se realizaron mediciones de espectros
Raman en tres diferentes partes del cuerpo a 46 voluntarios; en la figura 5.1
se observa el promedio de 9 mediciones por voluntario para la región de
antebrazo ( para dedo, muñeca y suero véase los apéndices A.1, A.2, A.3), cabe
mencionar que estos espectros ya están filtrados y normalizados.
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Figura 5.1: Espectros Raman promedio por voluntario en la región de antebrazo.

En la tabla 5.1 se muestran los valores de HbA1c, glucosa, sexo (M
masculino, F femenino), edad, peso y estatura de los 46 voluntarios. Sin
embargo, el historial clínico de estos voluntarios se desconoce, así mismo
el peso y la estatura son aproximados, puesto que son los valores que los
mismos voluntarios proporcionaron.
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Tabla 5.1: Datos de voluntarios

ID GIOB Glucosa (mg/dL) HbA1c ( %) Sexo Edad (años) Estatura (cm) Peso (kg)

V1 112 6.3 M 45 160 73

V2 129 8.6 F 46 154 83

V3 74 5.3 F 48 156 70

V4 140 8 M 48 170 83

V5 189 10 M 48 179 79

V6 95 7.3 F 31 160 81

V7 275 14 M 53 155 48

V8 106 9.3 F 54 160 62

V9 400 13.8 M 53 180 80

V10 195 12.2 F 49 155 59.3

V11 125 10.2 F 44 155 67

V12 107 5.4 F 47 150 69.5

V13 100 6.6 F 49 156 59

V14 101 6.3 F 47 156 67

V15 72 6.2 F 48 155 70

V16 89 6.4 F 61 150 86

V17 109 6.8 F 54 153 78

V18 99 10 F 48 152 47

V19 127 10 M 47 176 125

V20 214 13.4 F 38 170 98

V21 80 8.6 M 59 152 56

V22 56 8.6 M 66 155 56

V23 163 9 M 48 166 84.5

V24 74 6.7 M 55 163 73

V25 104 7.4 F 41 170 84

V26 169 10.1 F 52 165 99

V27 165 11.1 M 56 164 61

V28 115 11.8 F 87 160 74

V29 225 12.2 F 43 160 86

V30 268 12.1 M 45 172 91

V31 226 12.7 F 57 158 45

V32 117 6.5 F 42 145 71

V33 90 5.5 F 40 150 51

V34 290 9.8 F 45 160 76

V35 101 6.1 F 50 145 64.5

V36 108 5.2 M 39 177 89

V37 126 8.1 F 52 170 72.8

V38 95 6.2 F 58 158 61

V39 156 6 F 78 142 49

V40 228 11.2 F 46 150 60

V41 153 7.8 F 72 155 90

V42 187 7.9 F 64 148 50.3

V43 238 8.3 M 45 162 83

V44 260 10.2 M 47 170 65

V45 145 6.4 M 79 164 68

V46 107 6.2 F 27 160 87
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5.2. Regresión

En primera instancia se introdujeron los espectros Raman sin procesamiento
a la ANN, sin embargo, los resultados obtenidos no fueron favorable puesto
que el RMSE-CV fue mayor al 1 % de HbA1c. Es importante recordar que la
meta de este trabajo es la cuantificación de concentraciones tanto de glucosa
como HbA1c; sin embargo, para que este método sea funcional y pueda ser
comparable con métodos ya establecidos es necesario disminuir el error lo
más que sea posible, por lo que se propusieron métodos alternativos para
lograr este objetivo. A continuación, se presentan los resultados obtenidos
de cada uno de los métodos empleados. Cabe resaltar que estos métodos se
propusieron a partir de que los resultados obtenidos de ingresar el espectro
Raman directamente a la ANN no fueron favorables, los resultados se muestran
en la tabla 5.2.

Tabla 5.2: Resultado de la ANN con datos sin procesar.

Región corporal
RMSE-CV

HbA1c ( %) Glucosa (mg/dL)

Antebrazo 1.03 ± 0.09 60.32 ± 5.27

Muñeca 1.08 ± 0.03 63.12 ± 6.89

Dedo 2.01 ± 0.09 68.30 ± 6.57

Suero NA 23.50 ± 5.72

5.2.1. Mapas auto-organizados

En la figura 5.2 se muestran los espectros Raman de 9 mediciones realizadas
en la muñeca de un voluntario con 5.2 % de HbA1c, estos espectros así como los
de los otros 45 voluntarios fueron ingresados a la red SOM como anteriormente
se mencionó, lo que se obtuvo como resultado es lo que se muestra en la figura
5.3, donde se observan los prototipos generados a partir de las señales de
entrada, estas señales fueron la entrada a la red neuronal.
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Señales Raman de voluntario con 5.2% de HbA1c

Figura 5.2: Espectro Raman de un voluntario con 5.2% de HbA1c.
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Prototipo SOM de señales Raman de voluntario con 5.2% de HbA1c

Figura 5.3: Prototipo Red SOM del espectro Raman del voluntario con 5.2% de HbA1c.

En la tabla 5.3 se observan los resultados obtenidos en cada una de las
zonas corporales analizadas usando las dos regiones espectrales (200 - 1800

cm−1 y 600 - 1600 cm−1), como bien se mencionó anteriormente el número de
características que ingresan a la red neuronal son el mismo que ingresó a la
red SOM, al incrementar el número de características el tiempo de cómputo
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incrementa por lo que para 788 características el tiempo computacional fue
mayor que para 512, sin embargo de los resultados obtenidos de las tres partes
del cuerpo analizadas, se observa que en este caso el mejor resultado se obtiene
para las 788 características, es decir, todo el rango espectral y para el área de la
muñeca, con un error de 0.68 ± 0.01 %, es importante recordar que el rango de
medición de HbA1c es de 5.2 % a 14 %.

Tabla 5.3: Resultados de RMSE-CV para concentraciones de HbA1c usando Red SOM.

Rango espectral 200-1800 cm−1 (788 características)

Región corporal RMSE-CV ( %)

Antebrazo 0.70 ± 0.01

Muñeca 0.68 ± 0.01

Dedo 1.95 ± 0.17

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 1.41 ± 0.04

Muñeca 0.85 ± 0.02

Dedo 1.90 ± 0.06

Por otro lado, en el caso de las mediciones de glucosa los resultados pueden
dividirse en: mediciones in vivo y mediciones in vitro (realizadas al suero); en
la tabla 5.4 se observa el mínimo RMSE-CV obtenido al utilizar antebrazo en
un rango de 600 a 1600 cm−1 con un error de 56.31 ± 4.28; mg/dL; en el caso
del suero el error fue de 22.49 ± 7.81 mg/dL para el rango de 200 a 1800 cm−1.
Sin embargo, si se hace una comparación entre el error obtenido con HbA1c,
glucosa y sus respectivas concentraciones el error es mucho mayor en el caso
de la glucosa esto puede deberse a que el rango de valores para glucosa es de
56 a 400 mg/dL, un rango de valores mayor comparado al de HbA1c o que este
tipo de procesamiento no genera una representación de datos que favorezca a
la predicción de glucosa.
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Tabla 5.4: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando Red SOM.

Rango espectral 200-1800 cm−1 (788 características)

Región corporal RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 58.43 ± 5.95

Muñeca 56.42 ± 1.79

Dedo 59.25 ± 1.56

Suero 22.49 ± 7.81

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 56.31 ± 4.28

Muñeca 58.22 ± 1.03

Dedo 56.65 ± 8.99

Suero 28.53 ± 13.27

5.2.2. Análisis de Componentes Principales

Esta técnica es muy usada en estudios quimiométricos (aplicación de
métodos matemáticos o estadísticos sobre datos químicos [153]), con la finalidad
de tener una representación de los en una dimensionalidad menor, es decir,
menos datos como entrada a la ANN; los resultados obtenidos se muestran en
la tabla 5.5 donde se observa que el RMSE-CV incremento considerablemente
al usar PCA, con un mínimo de error de 1.65 ± 0.14 % para el caso del dedo
en el rango de 200 a 1800 cm−1 con una representación de 100 PC y 99 % de
varianza acumulada; comparándolo con lo obtenido con la red SOM en este
mismo caso se observa una disminución de error de 0.25 % y una reducción de
412 características; aunque para las demás partes del cuerpo este análisis no
obtuvo una disminución en el error.

El caso de la cuantificación de glucosa in vivo se presenta en la tabla 5.6, en
donde se observa un incremento considerable en el error comparándolo con
lo obtenido anteriormente con la red SOM, de igual manera que en el caso de
cuantificación de HbA1c en la región del dedo se presentó una disminución
del error del 9.5 %, aunado a esto la variación entre perdición por partición
de datos también disminuyo de 8.99 % a 0.89 % . Cabe resaltar que estos
resultados son solamente aplicando PCA y ANN.
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Tabla 5.5: Resultados de RMSE-CV para HbA1c usando PCA

Rango espectral 200 - 1800 cm−1 (788 características)

Región corporal # PC % Varianza acumulada RMSE-CV ( %)

Antebrazo 100 95 2.30 ± 0.26

Muñeca 100 96 2.25 ± 0.16

Dedo 100 99 1.65 ± 0.14

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 100 97 2.29 ± 0.52

Muñeca 100 97 2.09 ± 0.16

Dedo 100 99 1.70 ± 0.06

Tabla 5.6: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando PCA.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1

Región corporal # PC % Varianza acumulada RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 100 95 73.91 ± 5.35

Muñeca 100 96 74.66 ± 5.46

Dedo 100 99 51.50 ± 3.60

Suero 100 84 48.02 ± 3.29

Rango espectral 600 - 1600 cm−1

Antebrazo 100 97 73.22 ± 6.96

Muñeca 100 98 76.50 ± 4.93

Dedo 100 99 47.15 ± 0.89

Suero 100 98 49.44 ± 4.16

Considerando la disminución del error obtenida mediante el uso de la
red SOM se decidió implementar en conjunto con PCA, los resultados se
muestran en las siguientes tablas 5.7, 5.8. La tabla 5.7 muestra los resultados
obtenidos de la cuantificación de HbA1c en donde se observa que existe una
disminución del error para antebrazo y muñeca, sin embargo, el error para el
dedo incrementa. También cabe resaltar que en este método se probaron las
dos regiones espectrales mencionadas anteriormente, puesto que como se ha
mencionado PCA realiza una transformación de los datos y esta transformación
se ve afectada por este factor.

En el caso de la glucosa se puede observar para todos los casos se obtuvo un
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Tabla 5.7: Resultados de RMSE-CV para HbA1c usando PCA-SOM.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1

Región corporal # PC % Varianza acumulada RMSE-CV ( %)

Antebrazo 100 95 1.71 ± 0.14

Muñeca 100 96 1.78 ± 0.14

Dedo 100 81 1.81 ± 0.10

Rango espectral 600 - 1600 cm−1

Antebrazo 100 97 1.73 ± 0.15

Muñeca 100 97 1.86 ± 0.12

Dedo 100 81 1.86 ± 0.13

menor error. En la tabla 5.8 se presentan los resultados numéricos, a partir de
estos resultados se infiere que en el caso de glucosa implementar red SOM-PCA
produce una mejora en la predicción de concentraciones usando ANN.

Tabla 5.8: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando PCA-SOM.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1 (788 características)

Región corporal # PC % Varianza acumulada RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 100 95 62.24 ± 8.91

Muñeca 100 96 63.97 ± 2.37

Dedo 100 91 38.23 ± 4.45

Suero 100 98 27.37 ± 7.86

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 100 97 67.77 ± 10.28

Muñeca 100 98 63.51 ± 6.11

Dedo 100 89 39.39 ± 5.99

Suero 100 99 30.86 ± 5.99

La mejora al aplicar red SOM se puede deber a que al ser el objetivo general
de la red SOM encontrar patrones entre los datos, esto ayuda a la generación de
prototipos mediante la extracción de los pesos que mejoran en casi la mayoría
de casos las señales de entrada, sean estas los espectros completos, PCA u
otros. Esto a su vez depende de la región corporal analizada puesto que las
señales que ingresan a los métodos son diferentes y esto puede deberse a la
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distancia existente entre las capas de piel, músculo, entre otros componentes y
la sangre, que es la sustancia que se quiere analizar debido a que contiene los
biomarcadores de interés. Otro parámetro que influye en estos resultados es el
valor de salida esperado, puesto como podemos observar en el caso del dedo
para la determinación de HbA1c la implementación de la red SOM a PCA no
reduce el error comparado con PCA.

5.2.3. Selección de características basada en correlación

Los resultados obtenidos con el uso de CFS se muestran en la tabla
5.9, en este caso al usar CFS-SOM el error disminuye para antebrazo y
muñeca, sin embargo, incrementa para el dedo; así mismo de los dos
métodos de búsqueda “BestFirst” funciona mejor para antebrazo y muñeca;
“GreedyStepwise” presentó un mejor resultado para el dedo. En este caso
podemos observar que, a pesar de tener un número menor de características
que en PCA-SOM, los resultados en estas dos partes del cuerpo mejoraron
a comparación de ser representados por los 100 PC. Esto puede deberse
a la complejidad espectral de la señal haciendo que la transformación a
las componentes principales no favorezca a los resultados, en cambio de
conservar los datos originales y seleccionarlos. Sin embargo, para el dedo se
observa que con el algoritmo de búsqueda GreedyStepwise y 16 características
seleccionadas obtuvo un mejor resultado que BestFirst y 28 características esto
quiere decir que, en este especifico caso, a pesar de ser más características no
están representando de manera adecuada a los datos. Cabe resaltar que estas
características seleccionadas no necesariamente corresponden a los picos de la
sustancia analizada.

En el caso de glucosa la tabla 5.10, se observa que para las mediciones
in vitro del suero esta representación de los datos y usando el algoritmo de
búsqueda “GreedyStepwise”, presenta una mejora comparada con PCA-SOM
(al igual que en el caso de la HbA1c) sin embargo, la red SOM por si sola en
el rango de 200 a 1800 cm−1 sigue obteniendo un mejor RMSE-CV de 22.49 ±
7.81 mg/dL, aunque el número de características disminuye de 788 a 30 y solo
presenta un incremento de error del 0.43 %. En este caso al ser una aplicación
médica se requiere que el error sea lo más cercano a 0 posible.

Por otro lado, en el caso de las mediciones in vivo, solo para el antebrazo y
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Tabla 5.9: Resultados de RMSE-CV para HbA1c usando CFS-SOM.

Algoritmo de búsqueda: “BestFirst”

Región corporal # Características RMSE-CV ( %)

Antebrazo 27 1.60 ± 0.05

Muñeca 28 1.52 ± 0.07

Dedo 28 2.07 ± 0.24

Algoritmo de búsqueda: “GreedyStepwise”

Antebrazo 21 1.66 ± 0.10

Muñeca 24 1.56 ± 0.09

Dedo 16 1.94 ± 0.01

muñeca se observa una mejora, aunque para el dedo en error se incrementa.
Esto puede deberse al número de elementos en la base de datos; es importante
recordar que para el caso de antebrazo y muñeca se adquirieron 9 espectros
por voluntario y en el caso de dedo solamente 3 por voluntario.

Tabla 5.10: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando CFS-SOM.

Algoritmo de búsqueda: “BestFirst”

Región corporal # Características RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 31 46.23 ± 2.76

Muñeca 21 55.44 ± 2.21

Dedo 21 67.65 ± 7.76

Suero 16 41.39 ± 7.43

Algoritmo de búsqueda: “ GreedyStepwise”

Antebrazo 21 48.72 ± 5.39

Muñeca 13 57.60 ± 1.94

Dedo 17 65.82 ± 9.63

Suero 30 22.92 ± 5.68

5.2.4. RReliefF

Con este algoritmo se probaron inicialmente 10, 20 y 30 vecinos con 100,
200 y 300 características, sin embargo se observó que eran muy pocas pruebas
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para tomar una decisión contundente, así que se decidió hacer un barrido entre
el número de k-vecinos y el número de características, esto permitió observar
que la variación de vecinos en su mayoría no presenta fluctuaciones notorias
en los resultados, como se observa en la figura 5.4, en donde 50, 100, 150, 200 y
512 son las características utilizadas para predicción de HbA1c en antebrazo,
este comportamiento se presenta de manera similar para las otras dos partes
del cuerpo ( véase apéndices A.4,A.5) .
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Figura 5.4: Ejemplo variación de K-Vecinos por número de características en la región del
antebrazo.

Es interesante notar que en estas pruebas el error mínimo se obtuvo en un
determinado número de características y después incrementó como se observa
en la figura 5.5.

El primer experimento realizado fue con la región de muñeca y se observó
que conforme se incrementaba el número de características el error disminuía,
sin embargo al analizar los demás casos se observó que este comportamiento
era distinto, por ejemplo, para el dedo el mejor resultado se obtuvo para 50

características, lo que concuerda con lo que observamos en PCA en donde
el dedo presentó mejor desempeño con un número menor de características,
sin embargo estas características tiene que ser representativas del conjunto
de datos como se observó en CFS, donde las 28 características no fueron
representativas obteniendo un error mayor. En el caso del antebrazo el mínimo
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Figura 5.5: RMSE-CV por parte del cuerpo y número de características usando RReliefF.

error se obtuvo con 100 características, otro resultado importante de resaltar
para la cuantificación de HbA1c es que no es necesario probar más allá de
los 26 vecinos para este caso, puesto que los mejores resultados se dieron
entre 26 y 13 vecinos, como se observa en la tabla 5.11. Cabe resaltar que estas
características seleccionadas no necesariamente corresponden a picos de la
sustancia analizada.

Tabla 5.11: Resultados de RMSE-CV para HbA1c usando RReliefF-SOM.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1

Región corporal # características # Vecinos RMSE-CV ( %)

Antebrazo 100 13 1.00 ± 0.08

Muñeca 512 26 0.69 ± 0.07

Dedo 50 23 1.52 ± 0.41

Los resultados para el caso de glucosa se presentan en la tabla 5.12 donde se
puede observar que tanto para muñeca, antebrazo y suero se presentó el mejor
de los resultados, con 200 características para el antebrazo y 150 para muñeca,
dedo y suero. Sin embargo, en este caso el número de vecinos para dedo se
alejó de la media de vecinos de las otras partes del cuerpo, aunque para el
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dedo este resultado no es el mejor de los casos como veremos más adelante.
Cabe mencionar que el comportamiento entre K-vecinos y características fue
similar que en el caso de HbA1c (véase apéndice A.6).

Tabla 5.12: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando RReliefF-SOM.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1

Región corporal # características # Vecinos RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 200 9 30.12 ± 0.53

Muñeca 150 7 41.44 ± 4.68

Dedo 150 38 49.67 ± 1.66

Suero 150 13 11.86 ± 5.45

5.2.5. Wrapper

En el caso del método Wrapper es importante considerar el tiempo de
cómputo puesto que puede llegar a tardar días solamente en la selección
de características esto debido al algoritmo de aprendizaje de inducción
seleccionado, puesto que este algoritmo se sugiere sea el que se utilizará
posteriormente, en este caso se usó ANN como método para regresión, por
lo que en Weka se usó perceptrón multicapa, cabe mencionar que se probó
con otro algoritmo y la selección de características se realizó en cuestión de
minutos. Otro punto importante a mencionar es que los parámetros dentro
de Weka no se modificaron, probablemente si se modificaran los resultados
cambien y podríamos llegar a tener un mejor resultado.

De la tabla 5.13 se observa que el método Wrapper representa con un menor
número de características la señal que CFS obteniendo en general mejores
resultados que PCA y CFS. Sin embargo, esta representación de los datos
no es suficiente para generar un menor error que RReliefF, el cual fue el
mejor resultado que obtuvimos para HbA1c y glucosa. Como anteriormente se
mencionó las características seleccionadas no necesariamente corresponden a
picos de la sustancia analizada.

Otra particularidad que es posible observar en el uso de búsquedas
inteligentes es que el algoritmo de GreedyStepwise selecciona menos
características que BestFirst pero sus resultados empeoran con esa disminución
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y selección, por lo tanto no representa de manera adecuada la señal para la
cuantificación de HbA1c. Los resultados para glucosa se observan en la tabla

Tabla 5.13: Resultados de RMSE-CV para HbA1c usando Wrapper-SOM.

Algoritmo de búsqueda: “ Best First”

Región corporal # características RMSE-CV ( %)

Antebrazo 21 1.47 ± 0.01

Muñeca 24 1.52 ± 0.03

Dedo 15 1.89 ± 0.22

Algoritmo de búsqueda: “GreedyStepwise”

Antebrazo 10 1.62 ± 0.08

Muñeca 12 1.51 ± 0.05

Dedo 13 1.94 ± 0.13

5.14, en este caso solo se tuvo una ligera mejora en el caso de muñeca y dedo
con el algoritmo de búsqueda “Best first”, comparándolo con CFS, sin embargo,
los errores son mayores a los obtenidos con otros métodos utilizados.

Tabla 5.14: Resultados de RMSE-CV para glucosa usando Wrapper-SOM.

Algoritmo de búsqueda: “ Best First”

Región corporal # características RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 24 54.83 ± 6.45

Muñeca 26 53.71 ± 8.59

Dedo 26 62.42 ± 8.38

Suero 10 38.21 ± 4.41

Algoritmo de búsqueda: “GreedyStepwise”

Antebrazo 6 64.72 ± 2.61

Muñeca 9 60.39 ± 2.75

Dedo 9 67.25 ± 5.14

Suero 16 42.43 ± 1.88
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A continuación se presenta una tabla comparativa de los tiempos de
cómputo de los métodos implementados para el caso de HbA1c. Cabe resaltar
que para la predicción de los porcentajes de HbA1c usando espectros sin
procesar en la región 1 (200 a los 1800 cm−1) solamente se probó con 10 nodos
escondidos en la capa oculta, debido a que la computadora con la que se
analizaron los datos(ASUS S501U, procesador i5-8250U, CPU 1.60 GHz, tarjeta
gráfica NVIDIA GFORCE 930MX, 8Gb de RAM) no permitió el análisis de
más nodos . En esta tabla (5.15) se observa que el método que necesita más
tiempo de cómputo es Wrapper; a pesar de ser pocas características las que
se seleccionan para definir el problema, en solo la selección de éstas es donde
mayor tiempo computacional consume, debido a que el algoritmo de inducción
que se utilizó en ese método fue perceptrón multicapa. Por otro lado, el método
PCA es el que más rápido se desempeña, puesto que para esto se seleccionaron
solo 100 características, aunque no el método que mejor funciona. Es importante
también notar que en función de que el número de características incrementa,
el tiempo computación en la red neuronal de MATLAB incrementa, por eso se
puede observar que tanto en espectros sin procesar en la región 1 (R1 = 788

características) y 2 (R2 = 512 características), como en red SOM región 2 (R2

= 512 características) y RReliefF (50, 100, 150,200 y 512 características) tienen
tiempos de cómputo alto comparado con PCA y CFS.

5.3. Otros métodos utilizados

Considerando los resultados obtenidos con redes neuronales artificiales y
los diferentes métodos de selección de características y red SOM, se realizó
una comparativa con otros métodos usados en la literatura para cálculo de
concentraciones de sustancias, tales como SVM, LR y PLS [50, 46, 105, 154,
61]. En la tabla 5.16 se muestran los resultados de utilizar los mejores casos
obtenidos en la red neuronal, es decir, para antebrazo el mejor caso fue usando
la red SOM en la región espectral de 200 a 1800 cm−1, los pesos generados
que sirvieron de entrada a la ANN, son la entrada para SVM y LR, de igual
manera se hizo para las otras dos regiones corporales, para muñeca el mejor
caso fue aplicando RReliefF-SOM y 512 características, cabe mencionar que
estas características no corresponden a la región espectral 2, puesto que son 512
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Tabla 5.15: Complejidad computación, basada en el tiempo de cómputo.

Procesamiento de datos
Tiempo (min)

Muñeca Antebrazo Dedo

Sin procesar R1 (10 nodos) 14.581 10.365 14.793

Sin procesar R2 3191.016 2775.979 611.293

SOM R2 3207.682 2802.196 632.308

PCA R1 3.428 8.434 4.928

PCA R2 1.851 2.890 2.157

PCA-SOM R1 3.422 7.475 4.828

PCA-SOM R2 1.953 9.988 2.328

CFS-BF 34.514 30.297 25.039

CFS-GSW 32.094 29.240 23.191

Wrapper-BF 345629.564 345628.267 302420.181

Wrapper-GSW 345632.327 345626.085 302431.554

RReliefF 4013.958 3927.955 1651.458

características que RReliefF eligió; y para dedo el mejor de los casos fue usando
50 características seleccionadas con RRelifF-SOM. En los resultados (Tabla 5.16)
se observa que el error es mayor a lo obtenido con ANN para HbA1c (0.69 ±
0.07 %), y comparando estos dos métodos entre si SVM tiene mejor desempeño,
esto se puede deber a que se utilizaron diferentes kerneles para realizar la
regresión, es decir, kerneles que no son necesariamente lineales, esto quiere
decir que, en este tipo de problema, las regresiones lineales no presentan un
buen desempeño para cuantificar HbA1c.

En el caso de glucosa los resultados se observan en la tabla 5.17, en donde
el caso de antebrazo y suero para LR y SVM se aproximan mucho a lo obtenido
con la ANN. Sin embargo, nuestra propuesta sigue siendo mejor, recordando
que para suero se obtuvo un error de 11.86 ± 5.45 mg/dL y para mediciones in
vivo 30.12 ± 0.53 mg/dL.

Otro método utilizado fue iPLS [105], la tabla 5.18 muestra los resultados con
los intervalos que obtuvieron el mejor resultado, como se puede observar los
errores obtenidos con mínimos cuadrados parciales son mayores a los obtenidos
con SVM; sin embargo. al implementar ANN a esas regiones espectrales se
observa que tiene un peor desempeño que PLS para la región de antebrazo
y muñeca, esto quiere decir que esta especifica representación de datos no es
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Tabla 5.16: Resultados de RMSE-CV para HbA1c comparación con SVM y LR.

Maquina de Soporte Vectorial

Región corporal # características RMSE-CV ( %)

Antebrazo 788 (SOM) 1.53 ± 0.12

Muñeca 512 (RReliefF-SOM) 1.40 ± 0.17

Dedo 50 (RReliefF-SOM) 1.58 ± 0.12

Regresión lineal

Antebrazo 788 (SOM) 1.76 ± 0.28

Muñeca 512 (RReliefF-SOM) 2.34 ± 1.69

Dedo 50 (RReliefF-SOM) 2.17 ± 1.12

Tabla 5.17: Resultados de RMSE-CV para glucosa comparación con SVM y LR.

Maquina de Soporte Vectorial

Región corporal # características RMSE-CV (mg/dL)

Antebrazo 200 (RReliefF-SOM) 30.50 ± 3. 73

Muñeca 150 (RReliefF-SOM) 45.54 ± 7.25

Dedo 100 (PCA-SOM) 54.90 ± 8.61

Suero 150 (RReliefF-SOM) 14.09 ± 4.35

Regresión lineal

Antebrazo 200 (RReliefF-SOM) 30.56 ± 3.86

Muñeca 150 (RReliefF-SOM) 79.63 ± 7.96

Dedo 100 (PCA-SOM) 59.54 ± 9.67

Suero 150 (RReliefF-SOM) 12.37 ± 4.61

suficiente para definir de manera adecuada este problema en una ANN.

Tabla 5.18: Resultados de RMSE-CV para HbA1c comparación iPLS y ANN.

Región corporal Intervalo (cm−1) iPLS (RMSE-CV %) ANN (RMSE-CV %)

Antebrazo 770.92 - 934.72 1.85 2.22 ± 0.24

Muñeca 770.92 - 934.72 1.94 2.10 ± 0.10

Dedo 406.82 - 592.61 1.96 1.75 ± 0.08
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La tabla 5.19 muestra los resultados de implementar iPLS a los espectros
de glucosa, de igual manera que en el caso de HbA1c, se observa que para
muñeca y antebrazo la ANN presenta un desempeño peor a PLS, aunque para
dedo y suero las regiones seleccionadas tienen un menor error.

Tabla 5.19: Resultados de RMSE-CV para glucosa comparación iPLS y ANN.

Región corporal Intervalo (cm−1) iPLS (RMSE-CV mg/dL) ANN (RMSE-CV mg/dL)

Antebrazo 1389.6-1528.6 65.73 73.01 ± 7.45

Muñeca 770.92-934.72 64.55 73.73 ± 3.63

Dedo 936.76-1092.2 67.42 50.00 ± 6.25

Suero 1389.6 - 1528.6 59.27 44.88 ± 1.83

Una forma popular de analizar la calidad de modelos cuantitativos de
glucosa es mediante la rejilla de error de Clarke [155], que se subdivide en
cinco zonas (A-E). Los valores que se encuentran en las zonas A y B representan
resultados precisos o aceptables; la zona C podría conducir a un mal resultado;
la zona D representa una falla peligrosa para detectar y/o tratar y la zona E
significa “tratamiento erróneo”. Considerando los mejores resultados obtenidos
de la cuantificación de glucosa, la Tabla 5.20 muestra los porcentajes por zonas
al usar la rejilla de error de Clarke. La figura 5.6 muestra a dicha rejilla con
los resultados obtenidos en suero, para ver las rejillas de antebrazo, muñeca y
dedo véase apéndice A.7, A.8, A.9.

Tabla 5.20: Porcentaje de aciertos por zona en la rejilla de error de Clarke.

Espectros analizados A B C D E

Antebrazo 82.61 % 15.22 % 0 % 2.17 % 0 %

Muñeca 47.83 % 47.83 % 2.17 % 2.17 % 0 %

Dedo 71.74 % 26.09 % 0.72 % 1.45 % 0 %

Suero 94.78 % 4.35 % 0 % 0.87 % 0 %

Comparando los resultados obtenidos con lo reportado en el estado del
arte, es posible decir que a pesar que se han realizado varias investigaciones
con el fin de lograr una cuantificación confiable de HbA1c, no se ha informado
de una combinación como la presentada en este trabajo, la cual consiste de
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Figura 5.6: Rejilla de error de Clarke para las predicción de glucosa en suero.

diferentes concentraciones en un población de múltiples voluntarios con 36

concentraciones diferentes; el error obtenido en este trabajo de la medición
realizada en la muñeca de 46 voluntarios en un rango de 5.2 - 14 % de HbA1c
fue de 0.69 ± 0.07% superando a lo reportado hasta el momento en la literatura.

Por otro lado, en el caso de glucosa in vivo e in vitro las investigaciones
son abundantes como se mencionó en el estado del arte. En este trabajo se
obtuvieron los siguientes resultados: en el caso de las mediciones en suero (in
vitro) se obtuvo un error 11.86 ± 5.45 mg/dL en un rango de 56 - 400 mg/dL,
el cual es un error menor a los reportado por [56, 59, 60, 61, 62]. Respecto a las
mediciones in vivo se obtuvo un error de 30.12 ± 0.53 mg/dL en mediciones del
antebrazo de 46 voluntarios en un rango de 56 - 400 mg/dL, con un porcentaje
de acierto en la zona A de 82.61 %, 15.22 % en la zona B, para la zona D 2.17 %
y 0 % para zona C y E. Comparando los resultados obtenidos con lo reportado
en el estado del arte tenemos que, [66] obtuvieron un 78.4 % de aciertos en
la zona A, [69] obtuvieron 72 % en la zona A, [67] obtuvieron 93 % zona A y
B, sin embargo, ellos presentan un estudio por voluntario. [70] muestran una
rejilla de error de Clarke sin incidencias en D, sin embargo, no expresan sus
porcentajes, y su estudio fue individualizado. Por lo tanto, es posible decir que
nuestro estudio aporta el incremento de aciertos en zona A, con una población
de múltiples sujetos, lo cual representan resultados precisos o aceptables de
medición alternativa de glucosa in vivo.

Sin embargo, acorde la norma ISO 15197, la Asociación América de diabetes
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(ADA) y la Organización Internacional de Normalización y la Administración
de Drogas y Alimentos de los EE. UU, se necesita que el 95 % de todos los
valores medidos estén dentro del 20 % de exactitud de los valores medidos con
un método ya conocido [156, 157], es decir, se requiere un 95 % de aciertos en la
zona A de la rejilla de error. Por lo tanto, para poder aplicar esta metodología
para mediciones de glucosa in vivo, es necesario pulirla con la finalidad de
alcanzar el 95 %.

5.4. Clasificación

La clasificación solo se realizó en base a los porcentajes de HbA1c; puesto
que se pueden utilizar para separar por clases a los voluntarios. Como se
mencionó anteriormente, esta prueba se realizó con la finalidad de tener una
representación más general del comportamiento de nuestra base de datos.
Para ello los datos se dividieron en tres conjuntos; entrenamiento, validación y
prueba, para seleccionar el porcentaje de cada conjunto se realizaron pruebas
usando los conjuntos de datos de antebrazo muñeca y dedo en la región
espectral de 200 a 1800 cm−1, los resultados se muestran en la tabla 5.21.

Tabla 5.21: Selección del porcentaje de datos para cada conjunto.

Región corporal
% Precisión ± STD

60 %-20 %-20 % 70%-15%-15% 80 %-10 %-10 % 90 %-5 %- %5

Antebrazo 92.7 ± 2.120 94.05 ± 2.32 93.66 ± 3.64 93.06 ± 8.97

Muñeca 93.45 ± 2.67 95.79 ± 1.06 94.38 ± 4.783 93.64 ± 5.45

Dedo 82.68 ± 8.67 85.57 ± 8.20 82.15 ± 9.27 83.26 ± 12.57

PROMEDIO 89.61 ± 6.01 91.8 ± 5.47 90.1 ± 6.86 90.0 ± 5.83

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos de esta prueba se eligió el
porcentaje de 70 % entrenamiento, 15 % validación y 15 % prueba, en la tabla
5.22 se muestran los resultados obtenidos de la clasificación usando los dos
rangos espectrales (200 - 1800 cm−1 y 600 - 1600 cm−1, en donde se puede
observar que para ambos rangos espectrales, la región corporal que obtuvo
mejores resultados es la muñeca; esto concuerda con los resultados obtenidos
en regresión, y de estas dos regiones la que presenta mejor resultados es la
región de 600 a 1600 cm−1.
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Tabla 5.22: Resultados en porcentaje ( %) de precisión para HbA1c en clasificación.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1 (788 características)

Región corporal % precisión

Antebrazo 91.98 ± 5.19

Muñeca 94.75 ± 2.52

Dedo 80.36 ± 9.18

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 92.58 ± 4.15

Muñeca 96.01 ± 2.17

Dedo 81.59 ± 9.79

Los resultados utilizados en la red SOM, se implementaron en el clasificador,
obteniéndose lo que se muestra en la tabla 5.23. Como se observa esta
representación de los datos no favoreció en el caso de clasificación; y
considerando que se probaron 3 diferentes bases de datos, es posible concluir
preliminarmente que la red SOM no favorece la representación de los datos de
entrada, para sistemas de clasificación.

Tabla 5.23: Resultados en porcentaje ( %) de precisión para HbA1c en clasificación

usando red SOM.

Rango espectral 200 - 1800 cm−1 (788 características)

Región corporal % precisión

Antebrazo 84.98± 1.54

Muñeca 83.14 ± 2.90

Dedo 80.29 ± 9.76

Rango espectral 600 - 1600 cm−1 (512 características)

Antebrazo 83.53± 3.31

Muñeca 85.60 ± 1.80

Dedo 73.04 ± 5.99

Seleccionando los mejores casos para cada región corporal se calculó la
especificidad y sensibilidad, los resultados se muestran en la tabla 5.24, en
donde se puede observar que en el caso de muñeca, tanto la sensibilidad y
especificidad para las tres clases es mayor del 90 %.

Comparando los resultados obtenidos con lo ya reportado en la literatura,
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Tabla 5.24: Especificidad y sensibilidad mejor de los casos.

Región corporal / clase Sensibilidad ( % ) Especificidad ( % )

Antebrazo
No diabético 83.33 99.18

Pre-Diabético 87.78 97.51

Diabético 98.26 90.83

Muñeca
No diabético 94.44 99.73
Pre-Diabético 90.00 98.45
Diabético 98.61 92.74

Dedo
No diabético 25.00 98.26

Pre-Diabético 70.00 95.96

Diabético 95.83 60.00

se tiene que: la referencia [50], realizó el cálculo de especificidad y sensibilidad
de manera binaria; su mejor resultado se obtiene en voluntarios sanos contra
diabéticos controlados con un 100 % de especificidad y sensibilidad. En nuestro
caso, se calcularon estos parámetros en clasificación multiclase, donde se
obtuvieron los mejores resultados en la clase no diabéticos, con un 94.44 %
sensibilidad y 99.73 % especificidad. Por otro lado, de la referencia [103]
distinguen entre voluntarios sanos y diabéticos usando ANN y su mejor
resultado fue de 96 % de precisión y sus valores de sensibilidad y especificidad
fueron 88.9 % a 90.9 %, respectivamente; en nuestro caso de manera similar se
obtuvo un 96.01 % de precisión, a pesar de que la diferencia entre porcentajes de
precisión no es significativa (P>0.05, P=0.31 usando el método no paramétrico
Kruskal Wallis), se observa una mejora en los porcentajes de sensibilidad y
especificidad, aunque se debe considerar que lo reportado por [103] es obtenido
mediante una clasificación binaria, mientras que lo reportado en este trabajo es
una clasificación multiclase.

A continuación, se presentan tablas comparativas con los resultados
reportados hasta la fecha en el estado del arte, en función de las diferentes
sustancias analizadas y lo obtenido por el método propuesto en este trabajo.
La tabla 5.25 presenta la comparación con el estado del arte de los trabajos
que determinan HbA1c in vivo. La tabla 5.26 muestra la comparativa con lo
reportado en el estado del arte referente a mediciones de glucosa de manera in
vivo.

La tabla 5.27 muestra la comparativa con lo reportado en el estado del arte
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Tabla 5.25: Comparación de métodos usados para mediciones in vitro de HbA1c.

Autor y año Resultados Métodos usados Rango de valores

J. F. Villa-Manríquez et al. (2017) [50]
Sensibilidad entre 100 y 100

Especificidad entre 100 y 40

PCA-SVM
Sano

Diabético controlado
Diabético no controlado

E. Guevara et al. (2018) [103]
96 % de clasificación

Sensibilidad y especificidad
88.9 y 90.09 %

PCA-ANN
Diabético

No diabético

GIOB (2021) 0.69 % RMSECV RReliefF-SOM-ANN 5.2 – 14 %

Tabla 5.26: Comparación de métodos usados para mediciones in vivo de glucosa.

Autor y año Métodos usados Error CEG-A Rango de valores (mg/dL)

J. Chaiken et al. (2005) [69] PLS No reportado 72 % 50 – 300

A. M. K. Enejder et al. (2005) [70] PLS 7.8 % MAE No reportado 68 - 223

Scholtes-Timmerman et al. (2014) [81] PLS 21.62 mg/dL MAE 78.4 % 64 – 398

Lundsgaard-Nielsen et al. (2018) [67] MLR No reportado 54.1 % 72 - 540

GIOB (2021) RReliefF-SOM-ANN 30.1 mg/dL RMSECV 82.61 % 56 - 400

referente a las mediciones de glucosa en suero humano ( mediciones in vitro).

Tabla 5.27: Comparación de métodos usados para mediciones in vitro de glucosa.

Autor y año Métodos usados Error (mg/dL) Rango de valores (mg/dL)

A. J. Berger et al. (1999) [61] PLS RMSEP = 26 50 – 450

J. Y. Qu et al. (1999) [62] PLS RMSEP= 23.4 72 - 360

D. Rohleder et al. (2004, 2005) [59, 60] PLS
RMSEP= 17.1

RMSECV= 22.6
42 – 423

L. Silveira et al. (2017) [56] PLS RMSECV= 26.4 80–120

Giansante, S., (2021) [64] MLR RMSECV= 15.4 70-258

GIOB (2021) RReliefF-SOM-ANN RMSECV= 11.9 56 - 400

5.5. Análisis espectral

A continuación, se presenta el análisis espectral realizado a muestras
puras de glucosa, HbA1c y a las mediciones in vivo e in vitro realizadas a
los voluntarios. En el caso de HbA1c se identificaron 13 picos representativos
que se pudieron corroborar con lo obtenido en la literatura [1], los cuales se
muestran en la tabla 5.28.

Los picos encontrados en la sustancia pura, se buscaron en los espectros in
vivo de los voluntarios. Para considerar que los picos pertenecen a la sustancia
en análisis, se consideró un error de ± 10 cm−1 del valor reportado en la
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Tabla 5.28: Asignación molecular de picos de HbA1c en polvo, basada en otros trabajos.

Posiciones
experimental (cm−1)

Posiciones
reportadas (cm−1)

Asignación molecular

1578 1585 [158], 1582 [159, 160], 1580 [161]
ν37 ν(CαCm)sym [158, 159, 161],
Fenilalanina [161], ν37 ν(CαCm)asym [160]

1571 1568 [158, 162] ν(CαCm)asym [158, 162]

1536

1548 [158], 1539-1546 [154, 163],
1544 [160]

Amida II (β-giro) dentro y fuera de fase
combinación de C-N estiramiento
y flexión en plano NH, [154, 163] ν(CβCβ) [158]
ν11 ν(CβCβ) [160]

1436 1427 [158],1430 [160]
ν28 ν(CαCm)sym [158]
ν28 ν(CαCm)sym [160]

1311 1310 [164] torsión [164]

1308 1303 [158], 1306 [160]
δasym(CmH) [158],
ν21 δasym(CmH) [160]

1230 1228 [161], 1231 [162], 1230 [160]
δ(CmH) [161], ν13 [162],

metRBC δ(CmH) [160]

1222

1226 [158], 1222 [159], 1223-1225 [163],
1225 [160]

δ(CmH) [158, 159, 160], estado oxigenado
de la hemoglobina, PO2 vibraciones de
estiramiento asimétrico, ácidos nucleicos [163]

1114 1120 [158], 1122-1128 [163]
ν22, δ(CH2), torsión, agitamiento [158],
Estiramiento C-N en proteínas, glucosa,
C-metilo en hemo [163]

1106 1106 [154]
glucosa C-O-C
(deformación del modelo de flexión)

[154]

969

974 [159], 970 [161], 976 [163, 154],
975 [160]

γ(CaH ==) [159], p: vibración esquelética,
glutación [161], CH3 deformación [163],
C-O ángel de flexión de glucosa [154],
ν46 δ(pyr deformación)asym [160]

749

755 [158], 754 [159], 753 [161, 160],
754 [163]

ν(pyr deformación) [159], Estiramiento pyr.
respiración de oxihemoglobina [163, 161],
ν(pyr respiración) ν15 [160]

665

677 [158], 676 [161], 673 [159],
672 [163], 664 [160]

ν7 δ(pyr deformación)sym [158, 161, 159, 160]
estado desoxigenado de la hemoglobina [163]

sustancia pura y que en los 36 valores de HbA1c se encontrara presente ese
pico. Las tablas que se obtuvieron se muestran en los apéndices A.2, A.1, A.3 ;
en ellas se observa que los picos que se mantienen constantes en las muestras
in vivo son: para el antebrazo, 1536, 1230, 1114, 969 y 665 cm−1 para la muñeca
1536, 1230 y 665 cm−1 y para el dedo 1536 y 1308 cm−1. Es interesante notar
que, a pesar de tener un mayor número de picos localizados en la región del
antebrazo, no fue la región corporal que presentó el mejor resultado, por otro
lado, el dedo presentó solo dos picos de la sustancia pura y entre ellos no
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aparece el pico más intenso de la sustancia pura.
En la figura 5.7 se puede observar una representación visual de tres

espectros Raman y sus respectivos ajustes gaussianos, estos espectros
corresponden a la sustancia pura y dos concentraciones de HbA1c in vivo.
En el caso de la glucosa pura se encontraron los picos reportados en la tabla

Figura 5.7: Picos Raman de HbA1c pura comparados con 14% y 5.2% in vivo.

5.29, de igual manera que para la HbA1c se presentan aquellos picos que fue
posible corroborar con la literatura.

Tabla 5.29: Asignación molecular de picos de glucosa en polvo basada en otros trabajos.

Posiciones
experimental (cm−1)

Posiciones
reportadas (cm−1)

Asignación molecular

1353 1346 [165], 1365 [166], deformaciones δ CH2 y δ CH2OH [165]

1106 1120 [165], 1106 [154], 1106 [167] C-O-C (flexión modelo de deformación) [154, 104]

1060 1060 [65], 1054 [165], 1065 [166] Estiramiento ν(C–O) y ν (C–C) [165, 104]

908 914 [165], 912 [166]
δ (COH), δ (CCH) y
δ (OCH) [165]

837 841 [165], 854 [166], 838 [104], 838 [167]
δ(COH), δ (CCH) y δ (OCH) [165],
vibraciones ν (C-C) [167]

769 759 [65], 772 [165], 776 [104] ν (C–C) y δ (C1–H1) [104]

544 542 [165] Deformación exocíclica [165]

439 440 [165], 436 [166],437 [104]
δ (C2–C1–O1) flexión de
la vibración en α-glucosa y β-glucosa [104]

405 405 [165] Deformaciones endocíclicas [165]

De los espectros in vivo, se tienen 43 concentraciones diferentes. Después
de realizar la identificación de picos a cada una de estas concentraciones se
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encontró que para el antebrazo, los picos que se mantienen constante en todas
las concentraciones fueron 544, 837 y 1060 cm−1, en el caso de la muñeca 544

y 837 cm−1, y para el dedo 544 y 837 cm−1, en el caso del suero 544, 837 y
1060 cm−1. En la figura 5.8 se observa el espectro de la glucosa pura, así como
el espectro de 2 mediciones in vivo de la muñeca, para ejemplificar como se
localizaron los picos en las mediciones en voluntarios.

Figura 5.8: Picos Raman de glucosa pura comparados con 56 mg/dL y 400 mg/dL in vivo.
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Otro análisis que se realizó fue el calculó de la relación señal a ruido (SNR)
de cada uno de los 46 voluntarios. La SNR en los espectros Raman se calculó
usando la ecuación 5.1, la cual describe la relación de la media del pico más
intenso S y la desviación estándar a dicha frecuencia σy [92]. El cálculo se
realizó utilizando el pico a 1230 cm−1 para HbA1c y 1106 cm−1 para glucosa,
usando nueve mediciones por individuo.

SNR =
S
σy

(5.1)

Como se observa en la tabla 5.30, la SNR de la glucosa es menor que la de
la HbA1c, sin embargo, se obtuvo una SNR > 3, por lo tanto es posible realizar
los análisis cuantitativos [92] que se presentaron a lo largo de este trabajo. En
el caso del suero solo se calculó en función de glucosa, dado que esa fue la
sustancia de importancia para el análisis.

Tabla 5.30: Relación señal a ruido (SNR) promedio de los 46 voluntarios.

SNR promedio (46 voluntarios)

Región analizada HbA1c (1230 cm−1 glucosa (1106 cm−1)

Antebrazo 9.75 ± 7.26 4.52 ± 1.70

Muñeca 11.63 ± 9.65 5.02 ± 2.34

Dedo 17.06 ± 29.77 8.28 ± 13.59

Suero NA 12.43 ± 5.23

5.6. Resumen de capítulo

En este capítulo se presentaron los resultados de la cuantificación no
invasiva de HbA1c y glucosa mediante la combinación de espectroscopia
Raman, redes neuronales artificiales y métodos de selección y extracción de
características, así como de mejoramiento espectral mediante la red SOM,
mostrando con ello la factibilidad de utilizar espectroscopia Raman para dichas
mediciones. En el siguiente capítulo se presentarán las conclusiones de este
trabajo de manera más detallada.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se realizó la caracterización de HbA1c pura y de glucosa,
usando espectroscopia Raman, así mismo la asignación molecular de picos
acorde con lo reportado a la literatura. En particular, se realizaron diferentes
concentraciones de las sustancias y se utilizaron métodos de regresión y
clasificación basados en ANN con la finalidad de determinar y aproximar
dichas concentraciones.

Cabe resaltar que la potencia del láser se eligió en función de la sustancia
analizada, podría decirse que mediante experimentación. Por ejemplo, la
hemoglobina glicosilada pura, con más de 10mW se quemaba, el detector se
saturaba y ya no mostraba picos, esto debido a su color, la hemoglobina pura es
roja y absorbe. En el caso del suero al ser un líquido amarillo semi transparente
fue posible incrementar la potencia sin dañar la muestra, y generalmente
mientras mayor sea la potencia (sin llegar a dañar la muestra) se obtiene una
señal menos ruidosa y con picos más definidos. En el caso de las mediciones
in vivo, se consideró la norma ANSI para uso de láseres en piel y se realizó el
cálculo de la potencia y tiempo de exposición máximos para evitar dañar a los
voluntarios, y se obtuvo que 60mW estaba dentro del cálculo de la normal y la
señal de los espectros era mejor que con menores potencias, aunque aun así la
señal es sumamente ruidosa. Si se quisieran realizar mediciones con 10mW de
potencia (potencia usada para mediciones de la hemoglobina pura) in vivo se
obtendría una señal ruidosa y sería difícil o casi imposible determinar algún
pico de las sustancias de interés. En conclusión, la potencia juega un papel muy
importante en los resultados, puesto que si no se tiene una señal Raman que
represente a la sustancia de interés, no se obtendrá una predicción de valores
adecuada, por lo tanto, la diferencia entre valor real y predicho sería mayor al
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obtenido en este trabajo.

Para la preparación de los datos se probaron diferentes métodos de
extracción y selección de características, así como acondicionamiento de la
señal para mejorar la aproximación de concentraciones de glucosa en suero de
50 voluntarios diabéticos proporcionados por el IMSS-CIBIOR. Estos sueros
se midieron utilizando un contenedor de polipropileno, se utilizó la red SOM
y ANN, con una división de datos de 90 % de entrenamiento y 10 % prueba
se obtuvo un error de 13.50 mg/dL. Por otro lado, se midieron sueros de 46

voluntarios diabéticos y no diabéticos; en este caso se utilizó un contenedor de
aluminio con la finalidad de disminuir el error producido por las contribuciones
en bandas Raman que genera el polipropileno, en este caso se realizó una
validación cruzada de 4 particiones para evitar el sobre ajuste y se obtuvo un
error y desviación estándar de 11.86 ± 5.45 mg/dL utilizando la red SOM y
RReliefF para seleccionar características (150 características seleccionadas) y
ANN para realizar la aproximación, con esto se puede observar que se obtuvo
una mejora a lo reportado en el estado del arte.

Con respecto a las mediciones in vivo, se obtuvo un error y desviación
estándar de 0.69 ± 0.07 para determinar la concentración de HbA1c en 46

voluntarios diabéticos y no diabéticos, en un rango de 5.2 - 14 % de HbA1c.
Este resultado se logró al analizar los espectros obtenidos de la muñeca
de los voluntarios mediante la implementación de RReliefF como selector
de características (512 características seleccionadas), red SOM y ANN para
realizar la aproximación. Como se observa en el estado de arte esto no se había
implementado anteriormente con una población no controlada, es decir, en
donde se desconoce el historial clínico de los voluntarios y con un experimento
intra-sujetos.

Por otro lado, en el caso de glucosa in vivo se obtuvo un error y desviación
estándar de 30.12 ± 0.53 mg/dL, en mediciones del antebrazo de 46 voluntarios,
en un rango de 56 - 400 mg/dL; con un porcentaje de acierto en la rejilla de
error de Clarke de 82.61 % en la zona A, 15.22 % en la zona B, para la zona
D 2.17 % y 0 % para zona C y E. Este resultado se obtuvo utilizando RReliefF
(200 características seleccionadas), red SOM y ANN para la regresión. Los
resultados presentan una disminución del error reportado en el estado del arte
considerando el tipo de población analizada.
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En resumen el mejor lugar para medición en el caso de la HbA1c fue en
la muñeca y para el caso de la glucosa fue el antebrazo, en estos dos lugares
se obtuvo la menor diferencia entre valores reales y valores predichos por
la red neuronal artificial, el hecho de que para cada sustancia el lugar de
medición sea diferente, puede deberse a que la selección características que
representan a cada sustancia varió en función de la salida esperada, es decir,
estas características se seleccionaron considerando la influencia de los valores
de laboratorio, esto con la finalidad de tener una mejor representación del
problema, ya que el algoritmo tiene que aprender de manera adecuada para
poder predecir correctamente en el futuro. Cabe destacar que obtener la mejor
representación de los espectros Raman a partir de la selección y/o extracción
de características fue un reto, debido a que la SNR de algunas mediciones fue
6 3, complicando con ello la cuantificación de las sustancias analizadas in vivo.

A pesar de los prometedores resultados obtenidos, esta metodología aun no
puede ser implementada en hospitales, debido a que es necesario incrementar
la población de estudio con la finalidad de lograr una adecuada generalización
de la técnica. Sin embargo, es posible concluir que mediante el uso de
espectroscopia Raman, en conjunto con técnicas de selección de características
y el uso de redes neuronales artificiales es posible la cuantificación preliminar
de HbA1c y glucosa in vivo, como una medición alternativa y no invasiva.

6.1. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta investigación son:

Una caracterización de HbA1c pura usando espectroscopia Raman y
modelos de regresión basados en ANN.

Un proceso de cuantificación innovador basado en redes neuronales
artificiales para cuantificar HbA1c in vivo y glucosa en suero humano.

Un análisis sistemático de algoritmos de selección de características
obtenidas de espectros Raman.

El uso exitoso de mapas auto-organizados (SOM por sus siglas en inglés)
neuronales para el refinamiento de características obtenidas de señales

Cuantificación de hemoglobina glicosilada y glucosa in vivo usando

espectroscopia Raman y redes neuronales artificiales



90 Trabajo futuro

espectrales Raman.

6.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone:

Implementar los algoritmos presentados en este trabajo en una población
controlada, es decir, en la cual se conozca su historial clínico, así como
aplicar dicha metodología por sujeto, analizando sus espectros a lo largo
del tiempo, esto con la finalidad de descartar errores generados por
mediciones en múltiples sujetos.

Analizar por sexo, edad y peso de la actual base de datos.

Modificar los hiper-parámetros de las redes neuronales, tales como
funciones de activación, algoritmos de entrenamiento, entre otros, con la
final de disminuir el error de predicción.

Utilizar otros tipos de selectores de características como arboles de
decisión u otros métodos embebidos.

Incrementar el tamaño del spot y la potencia del láser sin dañar el tejido
para obtener una mejora en la SNR y con ello disminuir el error en la
predicción.
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Apéndice A

Figuras y tablas complementarias

A.1. Espectros de mediciones in vivo
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Figura A.1: Espectros Raman promedio por voluntario en la región de muñeca.
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Figura A.2: Espectros Raman promedio por voluntario en la región de dedo.
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Figura A.3: Espectros Raman promedio por voluntario en suero.

A.2. Análisis de k-vecinos y características por

región
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Figura A.4: Variación de K-Vecinos por número de características en región de la muñeca.
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Figura A.5: Variación de K-Vecinos por número de características en región del dedo.
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Figura A.6: RMSE-CV predicción de glucosa por parte del cuerpo y número de características
usando RReliefF.

A.3. Rejilla de error de Clarke por región
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Figura A.7: Rejilla de error de Clarke para las predicción de glucosa en antebrazo.

Figura A.8: Rejilla de error de Clarke para las predicción de glucosa en muñeca.

A.4. Análisis espectral mediciones in vivo

Cuantificación de hemoglobina glicosilada y glucosa in vivo usando

espectroscopia Raman y redes neuronales artificiales



14 Análisis espectral mediciones in vivo

Figura A.9: Rejilla de error de Clarke para las predicción de glucosa en dedo.
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Tabla A.1: Picos localizados de HbA1c en muñeca.

% 1578 1571 1536 1436 1311 1308 1230 1222 1114 1106 969 749 665

5.2 1590±12 1565±6 1539±3 1447±11 1331±20 1302±6 1240±10 1218±4 1134±20 1100±6 972±3 740±9 663±2

5.3 1578±0 1563±8 1531±5 1437±1 1324±13 1307±1 1228±2 1215±7 1113±1 1099±7 958±11 754±5 668±3

5.4 1589±11 1564±7 1537±1 1448±12 1331±20 1299±9 1237±7 1219±3 1113±1 1097±9 971±2 738±11 663±2

5.5 1590±12 1563±8 1540±4 1447±11 1328±17 1301±7 1240±10 1218±4 1119±5 1099±7 972±3 740±9 662±3

6 1588±10 1564±7 1538±2 1444±8 1298±13 1298±10 1237±7 1193±29 1116±2 1098±8 972±3 761±12 666±1

6.1 1589±11 1565±6 1539±3 1448±12 1330±19 1301±7 1240±10 1218±4 1122±8 1101±5 972±3 741±8 664±1

6.2 1589±11 1565±6 1539±3 1446±10 1328±17 1328±20 1238±8 1218±4 1118±4 1098±8 972±3 743±6 663±2

6.3 1579±1 1563±8 1540±4 1447±11 1319±8 1301±7 1235±5 1217±5 1115±1 1097±9 973±4 741±8 657±8

6.4 1589±11 1564±7 1537±1 1446±10 1326±15 1326±18 1237±7 1220±2 1115±1 1098±8 972±3 765±16 665±0

6.5 1579±1 1561±10 1538±2 1446±10 1329±18 1300±8 1238±8 1195±27 1119±5 1100±6 972±3 742±7 664±1

6.6 1590±12 1564±7 1539±3 1447±11 1298±13 1298±10 1237±7 1219±3 1114±0 1076±30 972±3 739±10 662±3

6.7 1592±14 1573±2 1540±4 1449±13 1300±11 1300±8 1237±7 1197±25 1119±5 1092±14 973±4 757±8 663±2

6.8 1590±12 1564±7 1537±1 1447±11 1298±13 1298±10 1237±7 1218±4 1114±0 1097±9 972±3 739±10 664±1

7.3 1590±12 1561±10 1537±1 1447±11 1313±2 1299±9 1235±5 1208±14 1112±2 1112±6 971±2 741±8 665±0

7.4 1580±2 1562±9 1538±2 1446±10 1328±17 1300±8 1237±7 1237±15 1119±5 1119±13 972±3 756±7 662±3

7.8 1587±9 1565±6 1538±2 1446±10 1324±13 1299±9 1237±7 1237±15 1117±3 1098±8 972±3 766±17 666±1

7.9 1588±10 1563±8 1539±3 1446±10 1299±12 1299±9 1237±7 1237±15 1116±2 1116±10 972±3 758±9 665±0

8 1589±11 1561±10 1537±1 1446±10 1311±0 1298±10 1235±5 1207±15 1114±0 1086±20 968±1 742±7 668±3

8.1 1590±12 1566±5 1538±2 1447±11 1331±20 1301±7 1238±8 1218±4 1121±7 1099±7 972±3 740±9 664±1

8.3 1589±11 1564±7 1538±2 1445±9 1299±12 1299±9 1237±7 1221±1 1145±31 1080±26 972±3 759±10 664±1

8.6 1575±3 1563±8 1536±0 1446±10 1333±22 1300±8 1237±7 1194±28 1116±2 1096±10 971±2 743±6 659±6

9 1574±4 1561±10 1540±4 1448±12 1300±11 1300±8 1238±8 1197±25 1118±4 1094±12 972±3 718±31 663±2

9.3 1588±10 1561±10 1538±2 1447±11 1312±1 1299±9 1235±5 1195±27 1111±3 1078±28 970±1 743±6 664±1

9.8 1590±12 1565±6 1538±2 1449±13 1330±19 1301±7 1237±7 1217±5 1119±5 1099±7 972±3 758±9 663±2

10 1590±12 1560±11 1538±2 1446±10 1329±18 1298±10 1236±6 1193±29 1114±0 1076±30 972±3 741±8 666±1

10.1 1579±1 1562±9 1538±2 1446±10 1328±17 1300±8 1236±6 1195±27 1118±4 1081±25 972±3 757±8 660±5

10.2 1586±8 1567±4 1539±3 1443±7 1298±13 1298±10 1237±7 1196±26 1117±3 1082±24 972±3 745±4 665±0

11.1 1581±3 1562±9 1539±3 1446±10 1328±17 1300±8 1237±7 1194±28 1118±4 1081±25 972±3 758±9 662±3

11.2 1587±9 1565±6 1538±2 1446±10 1375±64 1299±9 1238±8 1220±2 1116±2 1080±26 972±3 758±9 665±0

11.8 1588±10 1564±7 1539±3 1446±10 1328±17 1300±8 1236±6 1195±27 1117±3 1081±25 972±3 743±6 661±4

12.1 1590±12 1562±9 1538±2 1447±11 1328±17 1300±8 1236±6 1195±27 1118±4 1080±26 971±2 743±6 663±2

12.2 1589±11 1560±11 1537±1 1447±11 1316±5 1299±9 1235±5 1207±15 1115±1 1080±26 987±18 741±8 665±0

12.7 1590±12 1565±6 1539±3 1447±11 1329±18 1300±8 1237±7 1195±27 1117±3 1092±14 972±3 741±8 662±3

13.4 1590±12 1559±12 1539±3 1447±11 1328±17 1299±9 1236±6 1221±1 1115±1 1098±8 972±3 741±8 666±1

13.8 1589±11 1560±11 1537±1 1447±11 1313±2 1299±9 1235±5 1195±27 1115±1 1079±27 971±2 740±9 665±0

14 1590±12 1562±9 1538±2 1447±11 1298±13 1298±10 1236±6 1195±27 1115±1 1079±27 971±2 740±9 664±1

Cuantificación de hemoglobina glicosilada y glucosa in vivo usando

espectroscopia Raman y redes neuronales artificiales
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Tabla A.2: Picos localizados de HbA1c en antebrazo.

% 1578 1571 1536 1436 1311 1308 1230 1222 1114 1106 969 749 665

5.2 1589±11 1566±5 1540±4 1434±2 1329±18 1303±5 1240±10 1216±6 1119±5 1098±8 973±4 760±11 663±2

5.3 1576±2 1564±7 1545±9 1437±1 1324±13 1293±15 1232±2 1216±6 1110±4 1098±8 972±3 740±9 664±1

5.4 1589±11 1565±6 1538±2 1447±11 1332±21 1297±11 1236±6 1220±2 1114±0 1097±9 972±3 739±10 662±3

5.5 1590±12 1562±9 1540±4 1446±10 1330±19 1301±7 1240±10 1216±6 1133±19 1100±6 973±4 742±7 662±3

6 1564±14 1564±7 1539±3 1444±8 1298±13 1298±10 1238±8 1221±1 1114±0 1079±27 972±3 759±10 664±1

6.1 1589±11 1564±7 1540±4 1447±11 1330±19 1301±7 1239±9 1217±5 1123±9 1097±9 973±4 741±8 662±3

6.2 1589±11 1565±6 1539±3 1446±10 1331±20 1299±9 1237±7 1219±3 1118±4 1097±9 972±3 767±18 662±3

6.3 1579±1 1563±8 1538±2 1446±10 1335±24 1297±11 1236±6 1218±4 1116±2 1097±9 971±2 740±9 663±2

6.4 1588±10 1563±8 1537±1 1446±10 1317±6 1298±10 1237±7 1237±15 1114±0 1099±7 972±3 763±14 664±1

6.5 1579±1 1562±9 1538±2 1446±10 1328±17 1299±9 1237±7 1237±15 1117±3 1117±11 971±2 742±7 661±4

6.6 1589±11 1564±7 1539±3 1447±11 1296±15 1296±12 1237±7 1219±3 1114±0 1097±9 972±3 756±7 662±3

6.7 1573±5 1562±9 1540±4 1448±12 1300±11 1300±8 1238±8 1221±1 1117±3 1093±13 972±3 758±9 664±1

6.8 1590±12 1564±7 1536±0 1447±11 1297±14 1297±11 1237±7 1221±1 1113±1 1098±8 971±2 740±9 663±2

7.3 1589±11 1563±8 1538±2 1446±10 1297±14 1297±11 1236±6 1236±14 1114±0 1090±16 971±2 740±9 664±1

7.4 1580±2 1562±9 1538±2 1445±9 1327±16 1299±9 1235±5 1235±13 1121±7 1100±6 972±3 757±8 661±4

7.8 1585±7 1563±8 1539±3 1445±9 1323±12 1299±9 1238±8 1219±3 1117±3 1102±4 971±2 758±9 665±0

7.9 1589±11 1564±7 1539±3 1446±10 1330±19 1299±9 1238±8 1216±6 1116±2 1116±10 972±3 743±6 666±1

8 1589±11 1563±8 1538±2 1447±11 1311±0 1297±11 1235±5 1235±13 1113±1 1113±7 969±0 740±9 655±10

8.1 1590±12 1564±7 1539±3 1448±12 1302±9 1302±6 1238±8 1216±6 1123±9 1102±4 974±5 741±8 661±4

8.3 1587±9 1563±8 1539±3 1445±9 1299±12 1299±9 1237±7 1237±15 1116±2 1116±10 972±3 760±11 664±1

8.6 1576±2 1563±8 1537±1 1445±9 1299±12 1299±9 1237±7 1221±1 1116±2 1095±11 970±1 760±11 660±5

9 1591±13 1572±1 1540±4 1448±12 1300±11 1300±8 1237±7 1237±15 1118±4 1118±12 971±2 787±38 665±0

9.3 1589±11 1562±9 1538±2 1446±10 1298±13 1298±10 1236±6 1236±14 1112±2 1112±6 972±3 741±8 663±2

9.8 1589±11 1564±7 1539±3 1449±13 1328±17 1300±8 1239±9 1219±3 1121±7 1101±5 972±3 740±9 663±2

10 1590±12 1561±10 1539±3 1446±10 1329±18 1298±10 1236±6 1220±2 1114±0 1094±12 972±3 740±9 663±2

10.1 1579±1 1563±8 1538±2 1446±10 1328±17 1299±9 1237±7 1237±15 1118±4 1118±12 971±2 757±8 661±4

10.2 1587±9 1568±3 1540±4 1440±4 1297±14 1297±11 1238±8 1238±16 1116±2 1116±10 972±3 763±14 662±3

11.1 1563±15 1563±8 1539±3 1447±11 1300±11 1300±8 1236±6 1219±3 1118±4 1094±12 972±3 758±9 660±5

11.2 1564±14 1564±7 1539±3 1446±10 1299±12 1299±9 1238±8 1218±4 1116±2 1116±10 972±3 759±10 664±1

11.8 1589±11 1563±8 1538±2 1446±10 1299±12 1299±9 1237±7 1237±15 1117±3 1117±11 972±3 757±8 662±3

12.1 1590±12 1563±8 1538±2 1447±11 1300±11 1300±8 1237±7 1237±15 1119±5 1119±13 972±3 757±8 664±1

12.2 1590±12 1561±10 1537±1 1446±10 1328±17 1299±9 1236±6 1211±11 1113±1 1113±7 970±1 743±6 664±1

12.7 1590±12 1563±8 1539±3 1446±10 1329±18 1300±8 1238±8 1238±16 1119±5 1092±14 972±3 742±7 661±4

13.4 1590±12 1560±11 1539±3 1446±10 1328±17 1298±10 1236±6 1236±14 1115±1 1115±9 972±3 740±9 668±3

13.8 1589±11 1563±8 1538±2 1447±11 1328±17 1298±10 1236±6 1236±14 1111±3 1111±5 971±2 740±9 663±2

14 1590±12 1563±8 1539±3 1447±11 1298±13 1298±10 1236±6 1236±14 1113±1 1113±7 971±2 740±9 660±5

INAOE Coordinación de Óptica
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Tabla A.3: Picos localizados de HbA1c en dedo.

% 1578 1571 1536 1436 1311 1308 1230 1222 1114 1106 969 749 665

5.2 1589±11 1563±8 1540±4 1448±12 1330±19 1301±7 1239±9 1217±5 1123±9 1098±8 973±4 741±8 662±3

5.3 1595±17 1567±4 1535±1 144±4 1326±15 1305±3 1244±14 1217±5 1114±0 1099±7 960±9 754±5 667±2

5.4 1577±1 1564±7 1537±1 1447±11 1334±23 1298±10 1237±7 1219±3 1114±0 1098±8 972±3 740±9 664±1

5.5 1590±12 1563±8 1539±3 1445±9 1328±17 1302±6 1238±8 1217±5 1109±5 1096±10 972±3 741±8 663±2

6 1583±5 1563±8 1538±2 1445±9 1299±12 1299±9 1237±7 1219±3 1114±0 1114±8 972±3 759±10 664±1

6.1 1590±12 1565±6 1539±3 1447±11 1330±19 1302±6 1239±9 1217±5 1122±8 1100±6 974±5 742±7 663±2

6.2 1590±12 1564±7 1539±3 1447±11 1300±11 1300±8 1237±7 1219±3 1115±1 1096±10 971±2 760±11 664±1

6.3 1580±2 1563±8 1537±1 1446±10 1333±22 1301±7 1236±6 1218±4 1115±1 1097±9 971±2 742±7 662±3

6.4 1590±12 1563±8 1538±2 1447±11 1298±13 1298±10 1237±7 1221±1 1114±0 1099±7 972±3 741±8 663±2

6.5 1590±12 1562±9 1538±2 1446±10 1328±17 1300±8 1237±7 1237±15 1118±4 1118±12 971±2 742±7 662±3

6.6 1590±12 1564±7 1537±1 1434±2 1312±1 1299±9 1235±5 1219±3 1100±14 1100±6 972±3 739±10 665±0

6.7 1589±11 1571±0 1539±3 1448±12 1313±2 1299±9 1238±8 1219±3 1117±3 1093±13 972±3 763±14 664±1

6.8 1591±13 1562±9 1537±1 1448±12 1311±0 1298±10 1236±6 1236±14 1113±1 1098±8 971±2 740±9 664±1

7.3 1589±11 1560±11 1536±0 1446±10 1326±15 1299±9 1236±6 1236±14 1114±0 1114±8 941±28 742±7 666±1

7.4 1579±1 1563±8 1538±2 1446±10 1327±16 1299±9 1236±6 1236±14 1119±5 1119±13 972±3 741±8 661±4

7.8 1588±10 1565±6 1538±2 1446±10 1324±13 1300±8 1237±7 1237±15 1116±2 1098±8 972±3 758±9 665±0

7.9 1588±10 1565±6 1536±0 1446±10 1323±12 1299±9 1237±7 1218±4 1117±3 1103±3 972±3 757±8 666±1

8 1589±11 1559±12 1535±1 1446±10 1314±3 1298±10 1235±5 1206±16 1113±1 1113±7 997±28 742±7 648±17

8.1 1590±12 1564±7 1538±2 1428±8 1329±18 1302±6 1239±9 1215±7 1122±8 1101±5 972±3 741±8 663±2

8.3 1590±12 1564±7 1539±3 1446±10 1299±12 1299±9 1236±6 1220±2 1117±3 1085±21 972±3 761±12 665±0

8.6 1576±2 1563±8 1537±1 1444±8 1299±12 1299±9 1237±7 1237±15 1114±0 1095±11 971±2 759±10 660±5

9 1576±2 1560±11 1539±3 1448±12 1300±11 1300±8 1238±8 1238±16 1118±4 1099±7 967±2 763±14 667±2

9.3 1590±12 1560±11 1535±1 1446±10 1316±5 1298±10 1234±4 1234±12 1113±1 1113±7 942±27 740±9 666±1

9.8 1590±12 1563±8 1538±2 1448±12 1301±10 1301±7 1238±8 1218±4 1121±7 1099±7 972±3 742±7 662±3

10 1590±12 1560±11 1538±2 1445±9 1328±17 1299±9 1235±5 1235±13 1115±1 1115±9 972±3 741±8 665±0

10.1 1591±13 1564±7 1538±2 1446±10 1328±17 1301±7 1237±7 1237±15 1116±2 1105±1 972±3 755±6 662±3

10.2 1587±9 1567±4 1539±3 1444±8 1299±12 1299±9 1237±7 1219±3 1116±2 1116±10 972±3 747±2 663±2

11.1 1590±12 1562±9 1539±3 1447±11 1329±18 1300±8 1237±7 1237±15 1119±5 1119±13 972±3 757±8 662±3

11.2 1589±11 1563±8 1538±2 1445±9 1299±12 1299±9 1237±7 1237±15 1116±2 1101±5 971±2 758±9 665±0

11.8 1577±1 1562±9 1538±2 1447±11 1328±17 1300±8 1236±6 1236±14 1120±6 1120±14 972±3 741±8 664±1

12.1 1589±11 1561±10 1538±2 1447±11 1328±17 1300±8 1236±6 1236±14 1118±4 1118±12 973±4 742±7 662±3

12.2 1592±14 1561±10 1537±1 1447±11 1313±2 1299±9 1235±5 1235±13 1117±3 1104±2 970±1 742±7 662±3

12.7 1591±13 1564±7 1539±3 1447±11 1330±19 1300±8 1237±7 1237±15 1120±6 1120±14 971±2 742±7 662±3

13.4 1591±13 1558±13 1539±3 1446±10 1329±18 1299±9 1236±6 1236±14 1116±2 1116±10 973±4 740±9 666±1

13.8 1588±10 1561±10 1538±2 1446±10 1311±0 1299±9 1236±6 1220±2 1112±2 1112±6 972±3 740±9 663±2

14 1589±11 1561±10 1537±1 1448±12 1299±12 1299±9 1236±6 1236±14 1113±1 1113±7 971±2 740±9 661±4

Cuantificación de hemoglobina glicosilada y glucosa in vivo usando

espectroscopia Raman y redes neuronales artificiales
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Tabla A.4: Picos localizados de glucosa en antebrazo.

mg/dL 405 439 544 769 837 908 1060 1106 1353

56 419±14 457±18 536±7 756±13 838±1 918±11 1054±6 1116±10 1374±21

72 422±17 443±5 536±8 768±1 837±0 910±2 1053±7 1116±10 1376±23

74 399±5 423±16 535±8 757±13 837±0 919±11 1051±9 1112±6 1363±10

80 395±10 453±14 536±8 758±11 840±4 889±19 1052±7 1116±10 1373±20

89 423±18 437±2 535±9 766±4 838±1 921±13 1052±7 1113±7 1378±25

90 419±14 453±15 536±7 762±7 839±2 906±2 1052±7 1100±6 1372±19

95 402±3 420±18 537±6 763±6 838±1 923±15 1051±8 1117±11 1372±19

99 396±8 421±18 536±7 761±8 837±0 917±10 1055±5 1115±9 1373±21

100 421±16 448±9 535±9 768±1 839±3 908±0 1052±7 1114±8 1376±23

101 404±1 451±12 537±6 763±6 838±1 920±13 1054±6 1123±17 1372±20

104 399±6 461±22 536±8 757±12 836±0 917±9 1050±10 1100±6 1372±20

106 396±9 430±9 535±8 761±8 836±0 919±11 1052±8 1112±7 1374±21

107 384±21 449±10 536±8 783±14 837±0 919±11 1052±7 1115±9 1376±23

108 405±0 451±12 539±4 760±9 839±2 908±1 1053±7 1098±8 1373±21

109 385±20 421±18 536±8 767±2 837±0 907±1 1052±8 1113±7 1364±12

112 392±13 445±7 540±3 762±7 842±5 906±2 1058±2 1116±10 1354±1

115 396±9 428±11 536±8 757±12 836±0 918±10 1051±9 1117±11 1372±19

117 394±10 429±9 536±8 764±5 836±1 918±10 1050±9 1117±11 1373±20

125 399±6 449±11 535±8 769±0 845±9 919±11 1052±8 1116±10 1374±22

126 415±11 451±12 537±6 760±9 838±1 888±20 1051±9 1102±4 1372±20

127 399±6 449±11 535±8 769±0 845±9 919±11 1052±8 1116±10 1374±22

129 391±13 445±6 540±3 762±7 843±6 905±3 1053±6 1117±11 1375±22

140 395±10 452±13 537±7 770±1 836±0 921±13 1050±9 1113±7 1347±6

145 395±10 424±15 535±8 760±9 836±1 919±11 1053±6 1100±5 1378±26

153 396±9 426±12 536±7 758±11 836±1 917±9 1053±7 1102±4 1376±24

156 394±10 425±14 537±7 759±10 837±0 918±10 1053±7 1114±8 1374±21

163 405±0 427±12 535±9 787±18 836±1 918±10 1052±7 1118±13 1382±30

165 395±10 425±14 535±8 758±12 837±0 918±10 1051±9 1118±12 1372±20

169 399±6 428±10 536±8 757±13 836±1 916±8 1050±9 1118±12 1373±20

187 396±9 423±16 537±7 756±13 835±2 918±10 1052±8 1116±10 1373±20

189 397±8 426±13 536±8 760±9 836±1 919±11 1051±9 1112±6 1372±20

195 396±9 457±18 536±8 763±6 836±1 919±11 1051±9 1111±5 1373±20

214 390±15 426±13 536±8 763±6 836±0 917±9 1055±4 1115±9 1379±26

225 397±7 430±9 536±8 757±12 835±2 919±11 1050±10 1119±13 1373±20

226 395±10 426±12 536±8 785±16 836±1 918±10 1051±9 1119±13 1372±20

228 397±8 424±14 536±8 759±10 836±0 919±11 1053±6 1116±10 1376±23

238 394±11 425±13 536±7 760±9 836±1 919±11 1053±7 1116±10 1376±24

260 392±13 424±14 536±8 759±10 836±0 919±11 1053±7 1116±10 1375±22

268 397±8 430±9 536±7 757±12 836±1 918±10 1050±10 1119±13 1372±19

275 395±10 421±18 537±7 762±7 836±1 919±11 1051±9 1113±7 1373±2

290 411±6 451±12 536±8 759±10 837±1 906±2 1052±8 1101±5 1373±21

400 394±11 423±16 537±7 762±7 836±1 919±11 1051±9 1111±6 1374±21
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Tabla A.5: Picos localizados de glucosa en muñeca.

mg/dL 405 439 544 769 837 908 1060 1106 1353

56 399±6 420±19 536±7 758±11 842±5 919±11 1053±7 1114±8 1355±3

72 386±19 441±2 535±8 766±3 837±1 920±12 1052±8 1115±9 1376±24

74 411±6 430±9 534±9 776±7 835±1 919±12 1064±4 1116±10 1362±9

80 394±11 454±15 535±8 758±11 841±4 938±30 1053±7 1117±11 1372±20

89 385±19 442±3 536±8 767±2 837±1 919±12 1052±8 1115±9 1363±10

90 413±9 454±15 535±9 763±6 838±1 908±0 1051±9 1119±13 1372±19

95 419±14 451±13 536±8 764±5 838±1 923±15 1051±9 1117±12 1372±19

99 426±21 457±18 534±9 742±27 837±0 918±10 1054±6 1114±9 1374±22

100 421±16 421±18 536±8 785±15 839±2 911±4 1052±8 1114±8 1375±22

101 384±21 417±22 535±8 766±4 837±0 908±0 1053±7 1118±12 1373±20

104 396±9 428±11 536±8 756±13 837±0 918±11 1051±9 1119±13 1372±20

106 393±12 428±11 535±8 764±5 835±1 919±11 1050±9 1111±5 1374±22

107 383±22 449±10 536±8 765±4 837±0 920±12 1052±8 1114±8 1376±23

108 413±8 451±12 536±7 761±8 838±2 912±4 1050±10 1100±6 1372±20

109 385±20 421±17 535±9 765±4 839±3 908±0 1052±8 1114±8 1376±23

112 397±8 444±6 541±3 763±6 844±7 905±3 1079±20 1113±8 1352±1

115 397±8 427±12 536±8 758±11 836±1 918±10 1051±8 1117±11 1373±20

117 395±10 431±8 536±8 763±6 836±1 918±11 1050±10 1119±13 1372±20

125 400±5 448±9 534±9 770±1 845±9 936±28 1051±8 1117±11 1372±19

126 410±5 450±11 538±5 760±9 838±1 919±12 1077±17 1099±7 1371±18

127 395±10 422±17 537±6 764±5 837±0 918±10 1054±5 1115±9 1362±10

129 395±10 424±15 542±2 762±7 843±6 905±3 1078±18 1112±6 1352±1

140 396±9 421±18 535±9 765±4 837±0 920±12 1051±9 1114±8 1372±19

145 395±10 424±14 537±6 761±9 836±1 919±11 1053±7 1116±10 1377±24

153 394±11 425±14 537±7 766±3 836±0 918±11 1054±6 1117±11 1377±25

156 395±10 426±12 536±7 761±8 836±1 918±10 1054±6 1116±10 1375±23

163 405±0 427±12 535±9 785±16 836±1 918±10 1051±8 1118±12 1383±31

165 394±11 427±11 536±8 758±11 837±0 918±10 1050±10 1118±12 1372±19

169 397±8 426±12 535±8 757±12 837±0 916±8 1050±10 1118±13 1372±19

187 395±10 423±15 537±7 758±11 836±1 919±11 1053±7 1116±10 1375±23

189 394±11 423±15 536±8 762±7 836±1 919±11 1050±9 1113±7 1373±21

195 401±4 432±7 541±3 763±6 834±2 919±11 1078±18 1113±7 1344±8

214 426±22 426±12 537±6 759±10 836±1 918±10 1055±5 1115±9 1374±22

225 396±8 428±11 536±8 757±12 836±1 918±10 1051±9 1118±12 1373±20

226 394±11 427±12 536±7 763±6 837±0 918±10 1051±9 1117±11 1372±20

228 395±10 422±17 537±7 779±10 837±0 919±11 1053±7 1116±10 1375±23

238 394±11 428±11 535±8 759±10 836±1 919±11 1053±7 1116±10 1376±24

260 395±10 424±15 536±7 760±9 836±1 918±11 1054±6 1117±12 1377±24

268 396±8 428±10 536±8 758±11 836±1 918±10 1049±10 1118±12 1373±20

275 396±8 451±13 536±8 760±9 836±1 920±12 1051±9 1115±9 1373±20

290 419±14 419±19 535±8 758±11 837±0 903±5 1057±3 1119±13 1372±19

400 395±10 432±7 536±8 761±8 836±1 919±11 1051±9 1115±9 1346±6
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Tabla A.6: Picos localizados de glucosa en dedo.

mg/dL 405 439 544 769 837 908 1060 1106 1353

56 398±7 419±20 535±9 758±11 840±3 919±11 1053±7 1136±31 1355±3

72 389±16 446±7 535±9 766±3 843±7 920±12 1051±9 1115±9 1378±25

74 369±36 422±17 536±8 755±14 839±2 918±11 1050±10 1116±11 1363±10

80 397±8 419±19 536±8 757±12 843±7 920±12 1052±8 1117±11 1355±2

89 385±20 442±3 537±7 784±15 841±4 920±12 1052±8 1113±7 1380±27

90 403±2 453±14 539±4 760±10 837±0 909±1 1056±4 1109±3 1373±20

95 404±1 422±17 564±20 759±1 840±3 923±15 1051±9 1114±8 1374±22

99 421±16 458±19 538±6 758±11 839±2 918±11 1053±7 1115±9 1372±19

100 365±40 421±18 536±7 766±3 843±6 908±1 1051±9 1100±6 1364±12

101 422±17 460±21 536±7 765±4 841±4 919±11 1051±8 1115±9 1377±24

104 399±6 424±14 536±8 760±10 838±1 918±10 1049±11 1119±13 1370±18

106 401±3 450±11 533±10 762±7 837±1 918±11 1050±10 1113±7 1345±7

107 420±15 448±10 534±10 762±7 840±3 906±2 1051±9 1115±9 1361±8

108 403±2 451±12 540±4 762±7 838±1 908±0 1051±9 1123±17 1362±10

109 421±16 441±3 537±7 766±3 843±6 908±0 1052±7 1113±7 1377±24

112 396±9 442±3 541±2 762±7 844±7 904±4 1062±2 1112±6 1352±0

115 397±8 424±14 537±7 758±11 837±0 918±10 1050±10 1120±14 1373±20

117 396±8 427±11 535±9 763±6 837±0 918±10 1050±10 1118±12 1373±20

125 403±2 447±8 535±9 771±1 845±8 919±11 1051±9 1116±11 1344±9

126 406±1 449±10 535±8 762±7 838±1 919±11 1057±3 1101±5 1372±19

127 402±3 458±19 537±6 760±9 840±3 918±10 1056±4 1115±9 1362±10

129 400±5 446±8 540±3 762±7 843±7 904±3 1067±7 1139±34 1352±1

140 403±2 422±16 535±9 765±4 843±6 919±11 1050±9 1113±7 1345±7

145 396±9 459±20 536±8 758±11 837±0 919±11 1053±7 1100±5 1377±25

153 372±33 422±16 535±9 758±11 839±2 903±5 1053±7 1116±10 1376±24

156 394±11 422±16 536±7 759±11 837±0 920±12 1053±7 1114±8 1377±24

163 368±37 425±14 534±10 763±7 836±1 918±10 1052±8 1118±13 1359±7

165 396±9 423±16 536±8 757±12 838±1 918±10 1050±10 1119±13 1372±20

169 398±7 425±14 537±7 755±14 838±1 917±9 1051±9 1105±1 1373±20

187 423±19 423±15 539±5 757±12 836±0 919±11 1054±6 1103±3 1366±14

189 402±3 456±17 536±8 762±8 840±3 919±11 1051±9 1113±7 1373±21

195 403±2 460±21 536±7 765±4 844±7 919±11 1051±8 1112±7 1345±7

214 401±4 422±17 537±6 757±12 839±2 916±9 1055±4 1116±10 1361±9

225 397±8 460±21 537±6 757±12 837±0 917±9 1050±10 1121±15 1373±20

226 396±9 423±16 536±8 763±6 837±0 919±11 1050±10 1120±14 1374±21

228 396±8 423±15 534±9 758±11 837±0 919±11 1053±6 1101±5 1375±23

238 397±8 423±15 537±7 761±8 836±0 919±11 1054±6 1117±11 1375±22

260 396±9 424±15 538±6 758±11 838±1 919±11 1053±7 1116±10 1377±24

268 398±7 428±11 536±8 762±7 837±0 918±10 1050±10 1118±12 1373±20

275 400±5 455±16 537±7 779±10 837±0 920±12 1051±9 1113±7 1373±21

290 402±3 453±15 540±4 761±9 838±1 905±3 1054±6 1121±16 1371±19

400 401±4 422±16 537±7 760±9 849±12 919±11 1051±9 1112±7 1374±21
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Tabla A.7: Picos localizados de glucosa en suero.

mg/dL 405 439 544 769 837 908 1060 1106 1353

56 422±17 454±15 537±7 756±13 841±4 936±28 1052±8 1109±3 1300±53

72 419±14 453±14 537±7 753±16 834±3 936±29 1051±9 1111±5 1371±19

74 417±13 438±0 539±5 757±12 850±13 938±30 1052±7 1091±15 1378±26

80 424±19 454±15 536±7 757±12 839±2 936±29 1052±8 1108±3 1300±52

89 402±3 454±15 536±7 754±15 849±12 936±28 1052±7 1109±3 1298±54

90 403±2 453±14 539±4 760±10 837±0 909±1 1056±4 1109±3 1373±20

95 420±15 455±17 537±6 758±11 840±3 907±1 1051±9 1113±7 1330±23

99 397±8 454±15 535±8 754±15 839±3 936±28 1051±8 1111±5 1372±19

100 397±8 452±13 536±7 753±16 838±1 912±4 1052±8 1111±5 1371±19

101 400±5 453±14 537±6 753±16 840±3 937±29 1051±8 1111±5 1377±25

104 421±16 453±14 536±7 753±16 837±0 938±30 1051±9 1112±6 1373±20

106 422±18 457±19 537±7 754±15 844±7 912±4 1051±8 1113±7 1300±52

107 421±16 450±12 537±7 755±15 840±3 937±29 1052±8 1112±6 1309±43

108 416±11 464±25 535±9 754±15 845±8 938±30 1053±7 1111±5 1374±21

109 422±17 453±14 536±8 753±16 839±2 936±29 1051±9 1110±4 1372±20

112 422±17 451±12 535±8 757±12 840±3 914±6 1051±8 1112±6 1368±16

115 422±17 451±12 537±6 756±13 844±7 936±28 1050±9 1113±7 1301±51

117 421±16 459±20 537±6 754±15 844±7 937±29 1051±9 1112±6 1300±52

125 418±13 444±5 537±6 753±16 847±10 935±28 1054±6 1112±6 1372±19

126 427±23 462±23 540±4 755±14 846±9 936±29 1054±5 1115±9 1375±23

127 419±14 455±16 536±8 756±13 838±1 936±28 1052±8 1111±5 1309±44

129 393±12 434±5 542±2 769±0 838±1 900±8 1059±1 1112±6 1374±21

140 400±5 452±13 536±7 757±12 842±5 937±29 1051±9 1111±5 1376±23

145 424±19 455±17 537±7 757±12 841±4 937±29 1052±8 1110±4 1301±52

153 420±15 454±15 537±6 753±16 842±5 937±29 1051±9 1111±5 1373±20

156 397±8 453-15 537±6 755±14 840±3 937±30 1052±8 1113±7 1375±22

163 425±20 459±21 539±4 757±13 846±9 915±7 1053±7 1144±38 1303±50

165 419±14 453±14 538±6 755±14 837±0 938±30 1051±9 1111±5 1311±42

169 400±5 421±18 536±7 752±17 849±13 937±29 1051±8 1111±6 1301±52

187 420±15 451±12 538±6 754±15 837±0 937±29 1050±9 1112±6 1374±21

189 415±10 454±15 539±5 759±11 840±3 916±8 1053±7 1108±2 1374±21

195 419±14 456±17 537±7 753±16 842±5 934±26 1049±10 1110±4 1380±27

214 428±23 453±15 536±7 754±15 839±3 936±28 1052±8 1108±2 1298±54

225 421±16 461±22 536±7 752±17 849±13 937±29 1051±8 1111±6 1301±52

226 420±15 451±12 537±7 754±15 841±4 937±30 1051±9 1111±6 1301±52

228 416±12 451±12 537±7 753±16 840±4 937±29 1052±7 1113±8 1377±24

238 417±13 451±12 537±6 754±15 839±3 937±29 1051±9 1112±6 1372±20

260 422±17 455±16 537±6 756±13 844±7 936±28 1051±9 1112±6 1309±43

268 421±17 453±14 537±6 754±15 841±4 937±29 1051±9 1111±5 1301±52

275 425±20 454±15 537±6 757±12 839±3 936±29 1051±9 1111±5 1299±53

290 417±12 453±15 537±6 755±14 840±3 937±30 1052±8 1113±7 1375±22

400 430±25 455±16 537±6 757±12 847±10 919±11 1051±8 1111±6 1398±46
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Apéndice B

Programas

B.1. Rejilla de error de Clarke

La siguiente función se obtuvo de Edgar Guevara (2021). Clarke Error Grid
Analysis MATLAB Central File Exchange. Retrieved May 19, 2021.

function [ t o t a l , percentage ] = c l a r k e ( y , yp )

%SYNTAX:
%
% [ t o t a l , p e r c e n t a g e ] = c l a r k e ( y , yp )
%
% INPUTS :
% y R e f e r e n c e v a l u e s (mg / d l )
% yp P r e d i c t e d / e s t i m t a t e d v a l u e s (mg / d l )
%
%OUTPUTS:
% t o t a l T o t a l p o i n t s p e r zone :
% t o t a l ( 1 ) = zone A,
% t o t a l ( 2 ) = zone B , and so on
% p e r c e n t a g e P e r c e n t a g e o f d a t a which f e l l in c e r t a i n r e g i o n :
% p e r c e n t a g e ( 1 ) = zone A,
% p e r c e n t a g e ( 2 ) = zone B , and so on .
%
%EXAMPLE: l o a d e x a m p l e _ d a t a . mat
% [ t o t , p e r ] = c l a r k e ( y , yp )
%

% E r r o r c h e c k i n g

22



Programas 23

i f nargin == 0

e r r o r ( ’ c l a r k e : Inputs ’ , ’ There are no inputs . ’ )

end

i f length ( yp ) ~= length ( y )

e r r o r ( ’ c l a r k e : Inputs ’ , ’ Vectors y and yp must be the same length . ’ )

end

i f (max ( y ) > 410 ) || (max ( yp ) > 410 ) || ( min ( y ) < 0 ) || ( min ( yp ) < 0 )

e r r o r ( ’ c l a r k e : Inputs ’ , ’ Vectors y and yp are not

in the p h y s i o l o g i c a l range of glucose ( <400mg/dl ) . ’ )

end

% −−− P r i n t f i g u r e f l a g −−−−−−
PRINT_FIGURE = true ;

% −− Determine d a t a l e n g t h −−
n = length ( y ) ;

% −−− P l o t C la rk e ’ s E r r o r Grid −−−−
h = f igure ;

plot ( y , yp , ’ ko ’ , ’ MarkerSize ’ , 4 , ’ MarkerFaceColor ’ , ’ k ’ , ’ MarkerEdgeColor ’ , ’ k ’ ) ;

xlabel ( ’ Concentracion de r e f e r e n c i a [mg/dl ] ’ ) ;

ylabel ( ’ Concentracion predicha [mg/dl ] ’ ) ;

t i t l e ( ’ A n a l i s i s de R e j i l l a de e r r o r de Clarke ’ ) ;

s e t ( gca , ’XLim ’ , [ 0 4 0 0 ] ) ;

s e t ( gca , ’YLim ’ , [ 0 4 0 0 ] ) ;

axis square

hold on

plot ( [ 0 4 0 0 ] , [ 0 4 0 0 ] , ’ k : ’ )

% T h e o r e t i c a l 45 d e g r e e s r e g r e s s i o n l i n e
plot ( [ 0 175/3 ] , [70 7 0 ] , ’k− ’ )

% p l o t ( [ 1 7 5 / 3 320 ] , [70 400 ] , ’ k − ’ )
plot ( [175/3 4 0 0 / 1 . 2 ] , [ 7 0 4 0 0 ] , ’k− ’ )

% r e p l a c e 320 with 400 /1 .2 b e c a u s e 100 * (400 − 4 0 0 / 1 . 2 ) / ( 4 0 0 / 1 . 2 ) = 20% e r r o r
plot ( [ 7 0 7 0 ] , [ 8 4 4 0 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 0 7 0 ] , [ 1 8 0 1 8 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 7 0 2 9 0 ] , [ 1 8 0 4 0 0 ] , ’k− ’ )

% C o r r e c t e d upper B−C boundary
% p l o t ( [70 70 ] , [0 175 /3 ] , ’ k − ’ )
plot ( [ 7 0 7 0 ] , [ 0 5 6 ] , ’k− ’ )
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% r e p l a c e 175 .3 with 56 b e c a u s e 100* a b s (56 −70 ) /70 ) = 20% e r r o r
% p l o t ( [70 400 ] , [175 /3 320 ] , ’ k − ’ )
plot ( [ 7 0 4 0 0 ] , [ 5 6 3 2 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 1 8 0 1 8 0 ] , [ 0 7 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 1 8 0 4 0 0 ] , [ 7 0 7 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 2 4 0 2 4 0 ] , [ 7 0 1 8 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 2 4 0 4 0 0 ] , [ 1 8 0 1 8 0 ] , ’k− ’ )

plot ( [ 1 3 0 1 8 0 ] , [ 0 7 0 ] , ’k− ’ )

% Lower B−C boundary s l o p e OK
t e x t ( 3 0 , 2 0 , ’A ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 3 0 , 1 5 0 , ’D ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 3 0 , 3 8 0 , ’E ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 1 5 0 , 3 8 0 , ’C ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 1 6 0 , 2 0 , ’C ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 3 8 0 , 2 0 , ’E ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 3 8 0 , 1 2 0 , ’D ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 3 8 0 , 2 6 0 , ’B ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

t e x t ( 2 8 0 , 3 8 0 , ’B ’ , ’ FontSize ’ , 1 2 ) ;

s e t ( h , ’ c o l o r ’ , ’ white ’ ) ;

% s e t s t h e c o l o r t o w h i t e
% S p e c i f y window u n i t s
s e t ( h , ’ u n i t s ’ , ’ inches ’ )

% Change f i g u r e and p a p e r s i z e ( F i x e d t o 3x3 in )
s e t ( h , ’ P o s i t i o n ’ , [ 0 . 1 0 . 1 3 3 ] )

s e t ( h , ’ PaperPosi t ion ’ , [ 0 . 1 0 . 1 3 3 ] )

i f PRINT_FIGURE

% Saves p l o t a s a Enhanced M e t a F i l e
print ( h , ’−dmeta ’ , ’ Clarke_EGA ’ ) ;

% Saves p l o t a s PNG a t 300 d p i
print ( h , ’−dpng ’ , ’ Clarke_EGA ’ , ’−r300 ’ ) ;

end

t o t a l = zeros ( 5 , 1 ) ; % I n i t i a l i z e s ou tp ut
% −−− S t a t i s t i c s −−−−
for i =1 :n ,

i f ( yp ( i ) <= 70 && y ( i ) <= 70 ) || ( yp ( i ) <= 1 . 2 * y ( i ) && yp ( i ) >= 0 . 8 * y ( i ) )

t o t a l ( 1 ) = t o t a l ( 1 ) + 1 ;
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% Zone A
e lse

i f ( ( y ( i ) >= 180 ) && ( yp ( i ) <= 70 ) ) || ( ( y ( i ) <= 70 ) && yp ( i ) >= 180 )

t o t a l ( 5 ) = t o t a l ( 5 ) + 1 ;

% Zone E
e lse

i f ( ( y ( i ) >= 70 && y ( i ) <= 290 ) && ( yp ( i ) >= y ( i ) + 110 ) ) || ( ( y ( i ) >= 130 && y ( i ) <= 180)&& ( yp ( i ) <= ( 7 / 5 ) * y ( i ) − 1 8 2 ) )

t o t a l ( 3 ) = t o t a l ( 3 ) + 1 ;

% Zone C
e lse

i f ( ( y ( i ) >= 240 ) && ( ( yp ( i ) >= 70 ) && ( yp ( i ) <= 1 8 0 ) ) ) || ( y ( i ) <= 175/3 && ( yp ( i ) <= 180 ) && ( yp ( i ) >= 7 0 ) ) || ( ( y ( i ) >= 175/3 && y ( i ) <= 70 ) && ( yp ( i ) >= ( 6 / 5 ) * y ( i ) ) )

t o t a l ( 4 ) = t o t a l ( 4 ) + 1 ;

% Zone D
e lse

t o t a l ( 2 ) = t o t a l ( 2 ) + 1 ;

% Zone B
end

% End o f 4 th i f
end

% End o f 3 rd i f
end

% End o f 2nd i f
end

% End o f 1 s t i f
end

% End o f f o r l o o p
percentage = ( t o t a l ./n ) * 1 0 0 ;

B.2. RReliefF-SOM

c l e a r a l l

c lose a l l

c l c

load Antebrazo_SinOutlayers . t x t
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load Antebrazo_SinOutlayersNAMES . t x t

X=Antebrazo_SinOutlayers ( 1 6 2 : 6 7 3 , : ) ’ ; % 600−1600
% X1=A n t e b r a z o _ S i n O u t l a y e r s ’ ; % 200−1800
Y=Antebrazo_SinOutlayersNAMES ’ ;

P = c v p a r t i t i o n (Y , ’ KFold ’ , 3 ) ;

t i c ;

for Nei =5 :40

for i i =1 :P . NumTestSets

[ ranking , w] = r e l i e f f ( X1 , Y , Nei ) ;

kk =512 ;

X=X1 ( : , ranking ( 1 : kk ) ) ;

t r I d x =P . t r a i n i n g ( i i ) ;

t e Idx=P . t e s t ( i i ) ;

X_tra in=X( tr Idx , : ) ’ ;

X_ te s t=X( teIdx , : ) ’ ;

Y_tra in=Y( tr Idx , : ) ;

Y_ te s t=Y( teIdx , : ) ;

eval ( [ ’ Y_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’=Y_ te s t ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Y_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’=Y_tra in ; ’ ] ) ;

%%RED SOM
D=10 ;

dimension1 = D; dimension2 = D;

net = selforgmap ( [ dimension1 dimension2 ] ) ;

[ net , t r ] = t r a i n ( net , X_tra in ) ;

y = net ( X_tra in ) ’ ;

Weight=net . iw ;

Weight1=Weight { 1 , 1 } ;

[ a b]= s ize ( y ) ;

[ c d]= s ize ( Weight1 ) ;

c l e a r Weight_train

for j =1 : a

maximum = max (max ( y ( j , : ) ) ) ;
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node=find ( ( y ( j , : ) = =maximum ) ) ;

p o s i t i o n ( j , : ) = node ;

Weight_train ( j , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n ( j ) , : ) ;

end

% TESTING SOM
y_Prueba1=net ( X _t es t ) ’ ;

[ h k]= s ize ( y_Prueba1 ) ;

c l e a r Weight_test

for qq =1 :h

maximum1 = max (max ( y_Prueba1 ( qq , : ) ) ) ;

node1=find ( ( y_Prueba1 ( qq , : ) = = maximum1 ) ) ;

p o s i t i o n 1 ( qq , : ) = node1 ;

Weight_test ( qq , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n 1 ( qq ) , : ) ;

end

eval ( [ ’ X_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ . . .

num2str ( Nei ) ’=Weight_train ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ X_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ . . .

num2str ( Nei ) ’=Weight_test ; ’ ] ) ;

%% Neural Net F i t t i n g
% P u r e l i n e

for o =5 :20

xP=Weight_train ’ ;

tP = Y_train ’ ;

t ra inFcnP = ’ tra in lm ’ ;

% C r e a t e a F i t t i n g Network
hiddenLayerSizeP =o ;

netP = f i t n e t ( hiddenLayerSizeP , tra inFcnP ) ;

% Tra in t h e Network
[ netP , t rP ] = t r a i n ( netP , xP , tP ) ;

% T e s t t h e Network
yyP = netP ( xP ) ’ ;

eP = g s u b t r a c t ( tP , yyP ) ;

performanceP = perform ( netP , tP , yyP ) ;

%% T e s t i n g
Test1P=Weight_test ’ ;

c l a s e s t e s t P =Y_ te s t ;
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t1P = c l a s e s t e s t P ’ ;

y_Prueba2P=netP ( Test1P ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Purelin_N ’ num2str ( o ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’ Fold ’ num2str ( i i ) ’=netP ; ’ ] ) ;

NODOSF_P ( : , o )= y_Prueba2P ;

eval ( [ ’ Resultados_Pureline_N ’ num2str ( o ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) ’ Fold ’ . . .

num2str ( i i ) ’=NODOSF_P; ’ ] ) ;

end

%% c a l c u l o de RMSE P u r e l i n e
[ n m]= s ize ( X_ te s t ) ;

for j j =5 :20

d i f f P =abs (NODOSF_P ( : , j j ) − Y_ te s t ) ;

SUMAP=sumsqr ( d i f f P ) ;

RMSEP ( : , j j )= sqr t (SUMAP/n ) ;

end

RMSE_nodosP=RMSEP ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’RMSEP_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosP ; ’ ] ) ;

% Tans ig
for o =5 :20

xT=Weight_train ’ ;

tT = Y_train ’ ;

t ra inFcnT = ’ tra in lm ’ ;

% C r e a t e a F i t t i n g Network
hiddenLayerSizeT =o ;

netT = f i t n e t ( hiddenLayerSizeT , tra inFcnT ) ;

% A c t i v a t i o n f u n c t i o n in l a y e r s
netT . l a y e r s { 1 } . t r a n s f e r F c n = ’ t a n s i g ’ ;

netT . l a y e r s { 2 } . t r a n s f e r F c n = ’ t a n s i g ’ ;

% % Tra in t h e Network
[ netT , t rT ] = t r a i n ( netT , xT , tT ) ;

% T e s t t h e Network
yyT = netT ( xT ) ’ ;

eT = g s u b t r a c t ( tT , yyT ) ;

performanceT = perform ( netT , tT , yyT ) ;

%% T e s t i n g

INAOE Coordinación de Óptica



Programas 29

Test1T=Weight_test ’ ;

c l a s e s t e s t T =Y_ tes t ;

t1T = c l a s e s t e s t T ’ ;

y_Prueba2T=netT ( Test1T ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Tansig_N ’ num2str ( o ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’ Fold ’ num2str ( i i ) ’=netT ; ’ ] ) ;

NODOSF_T ( : , o )= y_Prueba2T ;

eval ( [ ’ Resultados_Tansig_N ’ num2str ( o ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’ Fold ’ num2str ( i i ) ’=NODOSF_T; ’ ] ) ;

end

%% c a l c u l o de RMSE Tans ig
for j j =5 :20

d i f f T =abs (NODOSF_T ( : , j j ) − Y_ te s t ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSET ( : , j j )= sqr t (SUMAT/n ) ;

end

RMSE_nodosT=RMSET ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’RMSET_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosT ; ’ ] ) ;

f p r i n t f ( ’ Termino e l Fold %d ’ , i i )

end

disp ( ’/// f i n \\\ ’ )

%c a l c u l o de RMSE−CV
RMSEP_F= v e r t c a t ( RMSEP_Fold1 , RMSEP_Fold2 , RMSEP_Fold3 ) ;

RMSET_F= v e r t c a t ( RMSET_Fold1 , RMSET_Fold2 , RMSET_Fold3 ) ;

eval ( [ ’ RMSEP_Total_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=RMSEP_F ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ RMSET_Total_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=RMSET_F ; ’ ] ) ;

for kk =1 :16

RMSEP_TOTAL=sum(RMSEP_F ( : , kk ) ) / 3 ;

RMSET_TOTAL=sum(RMSET_F ( : , kk ) ) / 3 ;

RMSEP_FINAL ( : , kk)=RMSEP_TOTAL;

RMSET_FINAL ( : , kk)=RMSET_TOTAL;

end

STDP=std (RMSEP_F ) ;
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STDT=std (RMSET_F ) ;

FinalSTDP= v e r t c a t (RMSEP_FINAL, STDP ) ;

FinalSTDT= v e r t c a t (RMSET_FINAL, STDT ) ;

Min_RMSEP=min ( min (RMSEP_FINAL ) ) ;

Min_RMSET=min ( min (RMSET_FINAL ) ) ;

eval ( [ ’ STDP_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=FinalSTDP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ STDT_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=FinalSTDT ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’Min_RMSEP_F_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=Min_RMSEP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’Min_RMSET_F_Nei ’ num2str ( Nei ) ’=Min_RMSET ; ’ ] ) ;

Loc_RMSEP=find (RMSEP_FINAL==Min_RMSEP ) ;

MIN_RMSE_Pu_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDP ( : , Loc_RMSEP ) , ( Loc_RMSEP+ 4 ) )

Loc_RMSET=find (RMSET_FINAL==Min_RMSET ) ;

MIN_RMSE_Ta_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDT ( : , Loc_RMSET ) , ( Loc_RMSET+ 4 ) )

eval ( [ ’Loc_RMSEP_F ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’=Loc_RMSEP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’Loc_RMSET_F ’ num2str ( i i ) ’ Nei ’ num2str ( Nei ) . . .

’=Min_RMSET ; ’ ] ) ;

f p r i n t f ( ’ Termino e l Neighbor %d ’ , Nei )

end

toc ;

B.3. CFS, Wrapper-SOM

c l e a r a l l

c l o s e a l l

c l c

% %Probando WEKA 3 Fold cross − v a l i d a t i o n

load antebrazo_glucose . t x t

load names_antebrazo . t x t
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% X=antebrazo_glucose ( : , 1 6 2 : 6 7 3 ) ; % 600 −1600

X1=antebrazo_glucose ; % 200 −1800

y=names_antebrazo ;

RankingCFS_BestF =[ 15 , 152 , 170 , 171 , 210 , 2 1 8 , . . .

219 , 266 , 267 , 293 , 302 , 317 , 321 , 326 , 3 8 1 , . . .

413 , 414 , 419 , 420 , 512 , 513 , 514 , 521 , 535 , 5 3 6 , . . .

543 , 665 , 666 , 694 , 770 , 7 7 2 ] ;

RankingCFS_Greddy =[ 15 , 170 , 210 , 218 , 219 , 2 6 6 , . . .

293 , 302 , 321 , 326 , 413 , 414 , 419 , 513 , 5 2 1 , . . .

535 , 543 , 666 , 694 , 770 , 7 7 2 ] ;

RankingWrapper_Greddy =[242 , 288 , 302 , 467 , 490 , 6 6 5 ] ;

RankingWrapper_BestF = [ 3 0 , 5 4 , 1 5 2 , 1 6 0 , 1 6 8 , 2 4 2 , 2 8 8 , 3 0 2 , . . .

3 0 9 , 3 1 7 , 3 1 8 , 3 5 8 , 3 8 1 , 3 8 2 , 4 1 7 , 4 4 7 , 4 5 8 , 4 6 7 , 4 9 0 , 5 3 3 , 5 7 3 , . . .

6 3 0 , 6 6 5 , 7 3 1 ] ;

[mm kk]= s i z e ( RankingWrapper_BestF ) ;

X=X1 ( : , RankingWrapper_BestF ) ;

Y=y ;

% pause

P = c v p a r t i t i o n (Y , ’ KFold ’ , 3 ) ;

f o r i i =1 :P . NumTestSets

t r I d x =P . t r a i n i n g ( i i ) ;

t e Idx=P . t e s t ( i i ) ;

X_tra in=X( tr Idx , : ) ’ ;

X_ te s t=X( teIdx , : ) ’ ;

Y_tra in=Y( tr Idx , : ) ;

Y_ te s t=Y( teIdx , : ) ;

eval ( [ ’ Y_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_’ num2str ( kk ) . . .

’= Y_tra in ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Y_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_’ num2str ( kk ) . . . .

’= Y _t es t ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ X_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_’ num2str ( kk ) . . .

’= X_tra in ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ X_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_’ num2str ( kk ) . . .

’= X _t es t ; ’ ] ) ;

% %RED SOM
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D=10 ;

dimension1 = D; dimension2 = D;

net = selforgmap ( [ dimension1 dimension2 ] ) ;

[ net , t r ] = t r a i n ( net , X_tra in ) ;

y = net ( X_tra in ) ’ ;

Weight=net . iw ;

Weight1=Weight { 1 , 1 } ;

[ a b]= s i z e ( y ) ;

[ c d]= s i z e ( Weight1 ) ;

c l e a r Weight_train

f o r j =1 : a

maximum = max(max( y ( j , : ) ) ) ;

node=f ind ( ( y ( j , : ) = =maximum ) ) ;

p o s i t i o n ( j , : ) = node ;

Weight_train ( j , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n ( j ) , : ) ;

end

% TESTING SOM

y_Prueba1=net ( X _t es t ) ’ ;

[ h k]= s i z e ( y_Prueba1 ) ;

c l e a r Weight_test

f o r uu=1 :h

maximum1 = max(max( y_Prueba1 ( uu , : ) ) ) ;

node1=f ind ( ( y_Prueba1 ( uu , : ) = = maximum1 ) ) ;

p o s i t i o n 1 ( uu , : ) = node1 ;

Weight_test ( uu , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n 1 ( uu ) , : ) ;

end

eval ( [ ’ XWeight_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_ ’ . . .

num2str ( kk ) ’= Weight_train ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ XWeight_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’KK_ ’ . . .

num2str ( kk ) ’= Weight_test ; ’ ] ) ;

% % Neural Net F i t t i n g

% %Pure l ine

f o r o =5 :20

xP=Weight_train ’ ;

tP = Y_train ’ ;

t ra inFcnP = ’ trainlm ’ ;
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% Create a F i t t i n g Network

hiddenLayerSizeP =o ;

netP = f i t n e t ( hiddenLayerSizeP , tra inFcnP ) ;

% % Train the Network

[ netP , t rP ] = t r a i n ( netP , xP , tP ) ;

% Test the Network

yyP = netP ( xP ) ’ ;

eP = g s u b t r a c t ( tP , yyP ) ;

performanceP = perform ( netP , tP , yyP ) ;

% %Test ing

Test1P=Weight_test ’ ;

c l a s e s t e s t P =Y_ te s t ;

t1P = c l a s e s t e s t P ’ ;

y_Prueba2P=netP ( Test1P ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Fold ’ num2str ( i i ) ’ SOM_Purelin_N ’ num2str ( o ) . . .

’KK_’ num2str ( kk ) ’= netP ; ’ ] ) ;

NODOSF_P ( : , o )= y_Prueba2P ;

eval ( [ ’ Resultados_Purel ine_Fold ’ num2str ( i i ) ’_N’ num2str ( o ) . . .

’KK_’ num2str ( kk ) ’=NODOSF_P ; ’ ] ) ;

dlmwrite ( [ ’ Resultados_Purel ine_kk ’ num2str ( kk ) ’ _Fold ’ . . .

num2str ( i i ) ’ . t x t ’ ] , NODOSF_P, ’ de l imi ter ’ , ’ \ t ’ ) ;

end

% %c a l c u l o de RMSE Pure l ine

[ n m]= s i z e ( Weight_test ) ;

f o r j j =5 :20

d i f f P =abs (NODOSF_P ( : , j j ) − Y_t es t ) ;

SUMAP=sumsqr ( d i f f P ) ;

RMSEP ( : , j j )= s q r t (SUMAP/n ) ;

end

matrizP= f l o o r ( l i n s p a c e ( 5 , 2 0 , 1 6 ) ) ;

RMSE_nodosP=RMSEP ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’ RMSEP_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosP ; ’ ] ) ;

% %Tansig

f o r o =5 :20

xT=Weight_train ’ ;
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tT = Y_train ’ ;

t ra inFcnT = ’ trainlm ’ ;

% Create a F i t t i n g Network

hiddenLayerSizeT =o ;

netT = f i t n e t ( hiddenLayerSizeT , tra inFcnT ) ;

% Act iva t ion funct ion in l a y e r s

netT . l a y e r s { 1 } . t r a n s f e r F c n = ’ tans ig ’ ;

netT . l a y e r s { 2 } . t r a n s f e r F c n = ’ tans ig ’ ;

% % Train the Network

[ netT , t rT ] = t r a i n ( netT , xT , tT ) ;

% Test the Network

yyT = netT ( xT ) ’ ;

eT = g s u b t r a c t ( tT , yyT ) ;

performanceT = perform ( netT , tT , yyT ) ;

% %Test ing

Test1T=Weight_test ’ ;

c l a s e s t e s t T =Y_ tes t ;

t1T = c l a s e s t e s t T ’ ;

y_Prueba2T=netT ( Test1T ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Fold ’ num2str ( i i ) ’SOM_Tansig_N ’ . . .

num2str ( o ) ’KK_’ num2str ( kk ) ’= netT ; ’ ] ) ;

NODOSF_T ( : , o )= y_Prueba2T ;

eval ( [ ’ Resultados_Tansig_Fold ’ num2str ( i i ) ’_N ’ . . .

num2str ( o ) ’KK_’ num2str ( kk ) ’=NODOSF_T ; ’ ] ) ;

dlmwrite ( [ ’ Resultados_Tansig_kk ’ num2str ( kk ) . . .

’ _Fold ’ num2str ( i i ) ’ . t x t ’ ] , NODOSF_T, ’ de l imi ter ’ , ’ \ t ’ ) ;

end

% %c a l c u l o de RMSE Tansig

f o r j j =5 :20

d i f f T =abs (NODOSF_T ( : , j j ) − Y_ te s t ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSET ( : , j j )= s q r t (SUMAT/n ) ;

end

matriz= f l o o r ( l i n s p a c e ( 5 , 2 0 , 1 6 ) ) ;

RMSE_nodosT=RMSET ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’ RMSET_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosT ; ’ ] ) ;
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f p r i n t f ( ’ Termino e l Fold %d ’ , i i )

end

RMSEP_F= v e r t c a t ( RMSEP_Fold1 , RMSEP_Fold2 , RMSEP_Fold3 ) ;

RMSET_F= v e r t c a t ( RMSET_Fold1 , RMSET_Fold2 , RMSET_Fold3 ) ;

f o r kkn =1 :16

RMSEP_TOTAL=sum(RMSEP_F ( : , kkn ) ) / 3 ;

RMSET_TOTAL=sum(RMSET_F ( : , kkn ) ) / 3 ;

RMSEP_FINAL ( : , kkn)=RMSEP_TOTAL;

RMSET_FINAL ( : , kkn)=RMSET_TOTAL;

end

STDP=std (RMSEP_F ) ;

STDT=std (RMSET_F ) ;

FinalSTDP= v e r t c a t (RMSEP_FINAL, STDP ) ;

FinalSTDT= v e r t c a t (RMSET_FINAL, STDT ) ;

Min_RMSEP=min ( min (RMSEP_FINAL ) ) ;

Min_RMSET=min ( min (RMSET_FINAL ) ) ;

Loc_RMSEP=f ind (RMSEP_FINAL==Min_RMSEP ) ;

MIN_RMSE_Pu_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDP ( : , Loc_RMSEP ) , ( Loc_RMSEP+ 4 ) )

Loc_RMSET=f ind (RMSET_FINAL==Min_RMSET ) ;

MIN_RMSE_Ta_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDT ( : , Loc_RMSET ) , ( Loc_RMSET+ 4 ) )

B.4. PCA-SOM

c l e a r a l l

c l o s e a l l

c l c

load antebrazo_glucose . t x t

load names_antebrazo . t x t

X1=antebrazo_glucose ( : , 1 6 2 : 6 7 3 ) ; %600−1600

% X1=antebrazo_glucose ; %200−1800

Y=names_antebrazo ;

% %PCA

STR=Y ;
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CHR= s t r i n g ( STR ) ;

names2=char (CHR) ;

Es =200 ;

[ coe f f , score , l a t e n t , ~ , explained ]= pca ( X1 ) ;

suma=sum( explained ( 1 : 1 0 0 ) )

X=score ( : , 1 : 1 0 0 ) ;

[mmz kk]= s i z e (X)

c=score ( : , 1 ) ;

d=score ( : , 2 ) ;

f =score ( : , 3 ) ;

% [ ranking , w] = r e l i e f f ( score , Y , 2 6 ) ;

% kk =100 ;

% X=score ( : , ranking ( 1 : kk ) ) ;

% suma=sum( explained ( ranking ( 1 : kk ) ) )

P = c v p a r t i t i o n (Y , ’ KFold ’ , 3 ) ;

f o r i i =1 :P . NumTestSets

t r I d x =P . t r a i n i n g ( i i ) ;

t e Idx=P . t e s t ( i i ) ;

X_tra in=X( tr Idx , : ) ’ ;

X_ te s t=X( teIdx , : ) ’ ;

Y_tra in=Y( tr Idx , : ) ;

Y_ te s t=Y( teIdx , : ) ;

eval ( [ ’ Y_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’= Y _te s t ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Y_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’= Y_tra in ; ’ ] ) ;

% %RED SOM

D=10 ;

dimension1 = D; dimension2 = D;

net = selforgmap ( [ dimension1 dimension2 ] ) ;

[ net , t r ] = t r a i n ( net , X_tra in ) ;

y = net ( X_tra in ) ’ ;

Weight=net . iw ;

Weight1=Weight { 1 , 1 } ;

[ a b]= s i z e ( y ) ;

[ c d]= s i z e ( Weight1 ) ;
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c l e a r Weight_train

f o r j =1 : a

maximum = max(max( y ( j , : ) ) ) ;

node=f ind ( ( y ( j , : ) = =maximum ) ) ;

p o s i t i o n ( j , : ) = node ;

Weight_train ( j , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n ( j ) , : ) ;

end

% TESTING SOM

y_Prueba1=net ( X _t es t ) ’ ;

[ h k]= s i z e ( y_Prueba1 ) ;

c l e a r Weight_test

f o r qq =1 :h

maximum1 = max(max( y_Prueba1 ( qq , : ) ) ) ;

node1=f ind ( ( y_Prueba1 ( qq , : ) = = maximum1 ) ) ;

p o s i t i o n 1 ( qq , : ) = node1 ;

Weight_test ( qq , : ) = Weight1 ( p o s i t i o n 1 ( qq ) , : ) ;

end

eval ( [ ’ X_Train_Fold ’ num2str ( i i ) ’= Weight_train ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ X_Test_Fold ’ num2str ( i i ) ’= Weight_test ; ’ ] ) ;

% % Neural Net F i t t i n g

% Pure l ine

f o r o =5 :20

xP=Weight_train ’ ;

tP = Y_train ’ ;

t ra inFcnP = ’ trainlm ’ ;

% Create a F i t t i n g Network

hiddenLayerSizeP =o ;

netP = f i t n e t ( hiddenLayerSizeP , tra inFcnP ) ;

% Train the Network

[ netP , t rP ] = t r a i n ( netP , xP , tP ) ;

% Test the Network

yyP = netP ( xP ) ’ ;

eP = g s u b t r a c t ( tP , yyP ) ;

performanceP = perform ( netP , tP , yyP ) ;

% %Test ing

Test1P=Weight_test ’ ;
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c l a s e s t e s t P =Y_ te s t ;

t1P = c l a s e s t e s t P ’ ;

y_Prueba2P=netP ( Test1P ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Purelin_N ’ num2str ( o ) . . .

’ Fold ’ num2str ( i i ) ’= netP ; ’ ] ) ;

NODOSF_P ( : , o )= y_Prueba2P ;

eval ( [ ’ Resultados_Pureline_N ’ num2str ( o ) . . .

’ Fold ’ num2str ( i i ) ’=NODOSF_P ; ’ ] ) ;

dlmwrite ( [ ’ ResultadosRel iefF_Purel ine_PC ’ num2str ( kk ) . . .

’ _Fold ’ num2str ( i i ) ’ . t x t ’ ] , NODOSF_P, ’ de l imi ter ’ , ’ \ t ’ ) ;

end

% %c a l c u l o de RMSE Pure l ine

[ n m]= s i z e ( X_ te s t ) ;

f o r j j =5 :20

d i f f P =abs (NODOSF_P ( : , j j ) − Y_t es t ) ;

SUMAP=sumsqr ( d i f f P ) ;

RMSEP ( : , j j )= s q r t (SUMAP/n ) ;

end

matrizP= f l o o r ( l i n s p a c e ( 5 , 2 0 , 1 6 ) ) ;

RMSE_nodosP=RMSEP ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’ RMSEP_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosP ; ’ ] ) ;

% Tansig

f o r o =5 :20

xT=Weight_train ’ ;

tT = Y_train ’ ;

t ra inFcnT = ’ trainlm ’ ;

% Create a F i t t i n g Network

hiddenLayerSizeT =o ;

netT = f i t n e t ( hiddenLayerSizeT , tra inFcnT ) ;

% Act iva t ion funct ion in l a y e r s

netT . l a y e r s { 1 } . t r a n s f e r F c n = ’ tans ig ’ ;

netT . l a y e r s { 2 } . t r a n s f e r F c n = ’ tans ig ’ ;

% % Train the Network

[ netT , t rT ] = t r a i n ( netT , xT , tT ) ;

% Test the Network

yyT = netT ( xT ) ’ ;
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eT = g s u b t r a c t ( tT , yyT ) ;

performanceT = perform ( netT , tT , yyT ) ;

% %Test ing

Test1T=Weight_test ’ ;

c l a s e s t e s t T =Y_ tes t ;

t1T = c l a s e s t e s t T ’ ;

y_Prueba2T=netT ( Test1T ) ’ ;

eval ( [ ’ Antebrazo_Tansig_N ’ num2str ( o ) ’ Fold ’ . . .

num2str ( i i ) ’= netT ; ’ ] ) ;

NODOSF_T ( : , o )= y_Prueba2T ;

eval ( [ ’ Resultados_Tansig_N ’ num2str ( o ) ’ Fold ’ . . .

num2str ( i i ) ’=NODOSF_T ; ’ ] ) ;

dlmwrite ( [ ’ ResultadosReliefF_Tansig_PC ’ . . . num2str ( kk ) ’ _Fold ’ num2str ( i i ) ’ . t x t ’ ] , NODOSF_T, ’ de l imi ter ’ , ’ \ t ’ ) ;

end

% %c a l c u l o de RMSE Tansig

f o r j j =5 :20

d i f f T =abs (NODOSF_T ( : , j j ) − Y_ te s t ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSET ( : , j j )= s q r t (SUMAT/n ) ;

end

matriz= f l o o r ( l i n s p a c e ( 5 , 2 0 , 1 6 ) ) ;

RMSE_nodosT=RMSET ( : , 5 : 2 0 ) ;

eval ( [ ’ RMSET_Fold ’ num2str ( i i ) ’=RMSE_nodosT ; ’ ] ) ;

end

disp ( ’/// f i n \\\ ’)

RMSEP_F= v e r t c a t ( RMSEP_Fold1 , RMSEP_Fold2 , RMSEP_Fold3 ) ;

RMSET_F= v e r t c a t ( RMSET_Fold1 , RMSET_Fold2 , RMSET_Fold3 ) ;

f o r kk =1 :16

RMSEP_TOTAL=sum(RMSEP_F ( : , kk ) ) / 3 ;

RMSET_TOTAL=sum(RMSET_F ( : , kk ) ) / 3 ;

RMSEP_FINAL ( : , kk)=RMSEP_TOTAL;

RMSET_FINAL ( : , kk)=RMSET_TOTAL;

end
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STDP=std (RMSEP_F ) ;

STDT=std (RMSET_F ) ;

FinalSTDP= v e r t c a t (RMSEP_FINAL, STDP ) ;

FinalSTDT= v e r t c a t (RMSET_FINAL, STDT ) ;

Min_RMSEP=min ( min (RMSEP_FINAL ) ) ;

Min_RMSET=min ( min (RMSET_FINAL ) ) ;

eval ( [ ’ STDP_Nei ’ ’= FinalSTDP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ STDT_Nei ’ ’ = FinalSTDT ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Min_RMSEP_F_Nei ’ ’=Min_RMSEP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Min_RMSET_F_Nei ’ ’=Min_RMSET ; ’ ] ) ;

Loc_RMSEP=f ind (RMSEP_FINAL==Min_RMSEP ) ;

MIN_RMSE_Pu_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDP ( : , Loc_RMSEP ) , ( Loc_RMSEP+ 4 ) )

Loc_RMSET=f ind (RMSET_FINAL==Min_RMSET ) ;

MIN_RMSE_Ta_DESVI= v e r t c a t ( FinalSTDT ( : , Loc_RMSET ) , ( Loc_RMSET+ 4 ) )

eval ( [ ’ Loc_RMSEP_F ’ num2str ( i i ) ’=Loc_RMSEP ; ’ ] ) ;

eval ( [ ’ Loc_RMSET_F ’ num2str ( i i ) ’=Min_RMSET ; ’ ] ) ;

B.5. SVM-LR

c l e a r a l l

c l c

c l o s e a l l

% %Probando SVM y LR

load X_Train_Fold1Nei9 . mat

load X_Train_Fold2Nei9 . mat

load X_Train_Fold3Nei9 . mat

load Y_Train_Fold1Nei9 . mat

load Y_Train_Fold2Nei9 . mat

load Y_Train_Fold3Nei9 . mat
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load X_Test_Fold1Nei9 . mat

load X_Test_Fold2Nei9 . mat

load X_Test_Fold3Nei9 . mat

load Y_Test_Fold1Nei9 . mat

load Y_Test_Fold2Nei9 . mat

load Y_Test_Fold3Nei9 . mat

Fold1_Train=horzcat ( X_Train_Fold1Nei9 , Y_Train_Fold1Nei9 ) ;

Fold2_Train=horzcat ( X_Train_Fold2Nei9 , Y_Train_Fold2Nei9 ) ;

Fold3_Train=horzcat ( X_Train_Fold3Nei9 , Y_Train_Fold3Nei9 ) ;

pause

load trainedModel_SVMF1 . mat

load trainedModel_SVMF2 . mat

load trainedModel_SVMF3 . mat

% % SVM

% %Fold 1

y f i t 1 = trainedModel_SVMF1 . predic tFcn ( X_Test_Fold1Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold1Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 1 −Y_Test_Fold1Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE1= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Fold 2

y f i t 2 = trainedModel_SVMF2 . predic tFcn ( X_Test_Fold2Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold2Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 2 −Y_Test_Fold2Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE2= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Fold 3

y f i t 3 = trainedModel_SVMF3 . predic tFcn ( X_Test_Fold3Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold3Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 3 −Y_Test_Fold3Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE3= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Tota l

RMSE_F= v e r t c a t (RMSE1 , RMSE2 , RMSE3 ) ;
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RMSE_TOTAL=sum(RMSE_F)/3

STD=std (RMSE_F)

% % LR

load trainedModel_LRF1 . mat

load trainedModel_LRF2 . mat

load trainedModel_LRF3 . mat

% %Fold 1

y f i t 1 = trainedModel_LRF1 . predic tFcn ( X_Test_Fold1Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold1Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 1 −Y_Test_Fold1Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE1= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Fold 2

y f i t 2 = trainedModel_LRF2 . predic tFcn ( X_Test_Fold2Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold2Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 2 −Y_Test_Fold2Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE2= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Fold 3

y f i t 3 = trainedModel_LRF3 . predic tFcn ( X_Test_Fold3Nei9 ) ;

[m n]= s i z e ( Y_Test_Fold3Nei9 ) ;

d i f f T =abs ( y f i t 3 −Y_Test_Fold3Nei9 ) ;

SUMAT=sumsqr ( d i f f T ) ;

RMSE3= s q r t (SUMAT/m) ;

% %Tota l

RMSE_F= v e r t c a t (RMSE1 , RMSE2 , RMSE3 ) ;

RMSE_TOTAL=sum(RMSE_F)/3

STD=std (RMSE_F)

B.6. Clasificación

c l e a r a l l
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load Antebrazo_Clases . t x t

load Clases . t x t

load NumClases . t x t

load Antebrazo_SinOutlayers . t x t

% x1 = Antebrazo_Clases ’ ;

% x=Antebrazo_SinOutlayers ;

x=Antebrazo_SinOutlayers ;

t = Clases ’ ;

f o r i i =1 :10

t ra inFcn = ’ t r a i n s c g ’ ;

hiddenLayerSize = 1 0 ;

net = p a t t e r n n e t ( hiddenLayerSize , t ra inFcn ) ;

net . divideParam . t r a i n R a t i o = 70/100 ;

net . divideParam . va lRat io = 15/100 ;

net . divideParam . t e s t R a t i o = 15/100 ;

% Train the Network

[ net , t r ] = t r a i n ( net , x , t ) ;

eval ( [ ’ Rep ’ num2str ( i i ) ’= net ; ’ ] ) ;

% Test the Network

y = net ( x ) ;

e = g s u b t r a c t ( t , y ) ;

performance = perform ( net , t , y ) ;

t ind = vec2 ind ( t ) ;

yind = vec2 ind ( y ) ;

percentErrors = (sum( t ind ~= yind )/numel ( t ind ) * 1 0 0 ) ;

percentAccu = (sum( t ind == yind )/numel ( t ind ) * 1 0 0 ) ;

eval ( [ ’ Accuracy ’ num2str ( i i ) ’= percentAccu ; ’ ] ) ;

% P l o t s

f igure , p l o t r o c ( t , y )

i i

end

Tota l= v e r t c a t ( Accuracy1 , Accuracy2 , Accuracy3 , Accuracy4 . . .

, Accuracy5 , Accuracy6 , Accuracy7 , Accuracy8 , Accuracy9 , Accuracy10 ) ;

AccuProm=sum( Tota l )/10

STDP=std ( Tota l )
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Apéndice C

Consentimiento informado

A continuación, se muestra un ejemplo del consentimiento informado que cada

voluntario firmó antes de la realización de las mediciones mediante espectroscopia

Raman, por confidencialidad de los voluntarios no se presentaran los consentimientos

informados firmados.

 

 

 

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA LA REALIZACIÓN DE 

ESTUDIOS NO INVASIVOS DE HEMOGLOBINA GLICOSILADA Y 

GLUCOSA 

 

El estudio comprende una medición en la muñeca, antebrazo y dedo 

índice derecho, con un láser de baja potencia que no tiene ningún 

efecto secundario ni riesgo. 

El (la) que suscribe, ACEPTA VOLUNTARIAMENTE realizarse el 

estudio no invasivo de hemoglobina glicosilada y glucosa, en el pleno 

uso de su facultad, y de manera voluntaria. 

Manifiesto que he recibido información verbal acerca del uso de la 

técnica implementada y me han reiterado el compromiso de que 

toda la información por mi proporcionada se mantendrá 

confidencialmente, por lo que no tengo inconveniente en que se 

tomen estas mediciones. 

Diabético: _______ No diabético: _____ 
Edad: _________ Ocupación: __________ 
Teléfono: ______________  

 

ATENTAMENTE 

 

_______________________  ________________________ 

       Nombre y firma             Fecha 

           (Tuxtla, Gutiérrez, Chiapas) 

Figura C.1: Consentimiento informado para mediciones no invasivas.
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Apéndice D

Algunos métodos médicos

D.1. Rejilla de Error de Clarke

La rejilla de Error de Clarke o también conocida como “Error Grid Analysis”, fue

desarrollada en 1987 por William L. Clarke, Daniel Cox, Linda A. Gonder-Frederick,

William Carter y Stephen L. Pohl, está propuesta describe la precisión clínica de los

sistemas de automonitoreo de glucosa en sangre (SMBG, por sus siglas en inglés), en

todo el rango de valores de glucosa en sangre.[155].

Lo que considera esta rejilla de error es: el valor absoluto del valor de glucosa

generado por el sistema, el valor absoluto del valor de glucosa en sangre de referencia,

la diferencia relativa entre estos dos valores, y la importancia clínica de esta diferencia,

Esta rejilla define el eje x como la glucosa en sangre de referencia y el eje y como el

valor generado por el sistema de propuesto. La diagonal representa una concordancia

perfecta entre los dos, con puntos de datos por encima y por debajo de la diagonal

que representan sobreestimaciones y subestimaciones, respectivamente [13].

En la figura D.1 se puede observar la rejilla de análisis de error, donde: los valores

que se encuentran en las zonas A y B representan resultados precisos o aceptables; la

zona C podría conducir a un mal resultado; la zona D representa una falla peligrosa

para detectar y/o tratar y la zona E significa “tratamiento erróneo” [155, 13].
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46 Método de glucosa oxidasa

Figura D.1: Rejilla de análisis de error para la evaluación de las implicaciones clínicas de los
valores de glucosa[13].

D.2. Método de glucosa oxidasa

El método de glucosa oxidasa, se utiliza para la determinación cuantitativa la

glucosa en plasma, suero sanguíneo u orina. Para esta prueba se requieren algunos

reactivos a diferentes concentraciones como, por ejemplo: solución conteniendo glucosa

oxidasa (GOD), peroxidasa (POD), 4-aminofenazona (4-AF), buffer fosfatos pH 7,0

y 4-hidroxibenzoato [141]. La obtención del suero sanguineo se realiza mediante la

extracción de sangre, la cual se guarda en un tubo con anticoagulante (EDTA/fluoruro),

generalmente con tapa morado. Es importante centrifugar la sangre dentro de las 2

horas de la extracción puesto que la glucosa solo es estable 4 horas a temperatura

ambiente o 24 horas refrigerada [141]. Se necesita una cantidad de muestra de

10 µl de suero, posteriormente se le agregan los reactivos antes mencionados, la

glucosa en el suero generará un cambio de coloración la cual se podrá medir con un

espectrofotómetro a 505 nm, esta reacción es estable durante 30 minutos. El calculo

que se realiza para determinar la cantidad de glucosa se muestra en la ecuación D.1.

Absorbancia de la muestra
Absorbancia de referencia

x100 = mg/dL de glucosa (D.1)

La sensibilidad aproximada de los espectrofotómetros a 505 nm es de 0.3 mg/dL [168].
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D.3. Método de afinidad por boronato

Existen sistemas de determinación rápida de HbA1c que proporciona resultados

inmediatos. En uno de ellos se utiliza la afinidad por boronato, en este se necesita un

volumen de muestra que oscila entre 1.5 a 10 µl aproximadamente y el resultado se

obtiene entre 3 a 10 minutos. [169].

En este proceso se diluye la muestra automáticamente y se mezcla con una solución

que lisa los eritrocitos, liberando hemoglobina. Esta mezcla de muestra se transfiere

a un conjugado de ácido borónico marcado en azul, que se une a los cisdioles de

la hemoglobina glicada. Esta mezcla de reacción pasa a través de una membrana

de filtro que recoge la hemoglobina unida y no unida al conjugado (hemoglobina

glucosilada y no glucosilada). El exceso de conjugado se elimina con un reactivo de

lavado. El dispositivo cuenta con un medidor de reflectancia que mide por separado

las intensidades de color azul (hemoglobina glucosilada) y rojo (hemoglobina total).

La relación de las 2 intensidades de color es proporcional al porcentaje de HbA1c en la

muestra [170]
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Apéndice E

Hiper-parámetros de los algoritmos de

entrenamiento de las redes neuronales

artificiales

“trainlm” es una función de entrenamiento de red que actualiza el peso y

los estados de sesgo de acuerdo con la optimización de Levenberg-Marquardt.

trainlm es a menudo el algoritmo de retropropagación más rápido en la caja

de herramientas y es muy recomendable como un algoritmo supervisado de

primera elección, aunque requiere más memoria que otros algoritmos. Para

más información visite: https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ug/choose-a-multilayer
-neural-network-training-function.html

E.1. Levenberg-Marquardt

Parámetros usados en regresión

E.2. Scaled Conjugate Gradient

“traincg” es una función de entrenamiento de red que actualiza los valores de

ponderación y sesgo de acuerdo con el método de gradiente conjugado escalado. para

más información visite: https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainscg.html
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Tabla E.1: Parámetros algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt usado para

los experimentos reportados.

Levenberg-Marquardt ( trainlm)
epochs 1000 Número máximo de épocas para entrenar

goal 0 Objetivo de rendimiento
max_fail 6 Fallos máximos de validación

min_grad 1e-7 Gradiente de rendimiento mínimo
mu 0.001 Mu inicial

mu_dec 0.1 Factor de disminución de mu
mu_inc 10 Factor de aumento de mu

mu_max 1e10 Mu máximo
show 25 Épocas entre exhibiciones

showCommandLine “false” Generar salida de línea de comandos
showWindow “true” Mostrar interfaz gráfica de usuario de formación

time “inf” Tiempo máximo para entrenar en segundos

Tabla E.2: Hiper-parámetros de entrenamiento usados en regresión

Parámetros Ajustes

Número de capas escondidas 1

Número de nodos en la capa escondida 5:1:20

Función de activación para la capa escondida tansig / pureline

Función de activación para la capa de salida pureline

Algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt

Función de costo MSE

Tabla E.3: Parámetros algoritmo de entrenamiento gradiente conjugado escalado

usados para los experimentos reportados.

Scaled conjugate gradient (trainscg)
epochs 1000 Número máximo de épocas para entrenar
show 25 Épocas entre exhibiciones

showCommandLine false Generar salida de línea de comandos
showWindow true Mostrar interfaz gráfica de usuario de formación

goal 0 Objetivo de rendimiento
time inf Tiempo máximo para entrenar en segundos

min_grad 1e-6 Gradiente de rendimiento mínimo
max_fail 6 Fallos máximos de validación

sigma 5.0e-5 Determina el cambio de peso para la aproximación de la segunda derivada
lambda 5.0e-7 Parámetro para regular la indefinición de la arpillera matriz Hessiana.
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Tabla E.4: Hiper-parámetros de entrenamiento usados en clasificación.

Parámetros Ajustes

Número de capas escondidas 1

Número de nodos en la capa escondida 5:1:20

Función de activación para la capa escondida tansig / pureline

Función de activación para la capa de salida pureline

Algoritmo de entrenamiento Scaled conjugate gradient

Función de costo Entropía cruzada
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