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TITULO: ALGORITMO COMPUTACIONAL PROTOTIPO PARA EL ANALISIS DE
PARAMETBOS NO LINEALES DE VARIABILIDAD DE LA FRECUENCIA
CARDIACA ..

AUTORES: Lady Yelenith Cifuentes Osorio, Edinson Raul Serrano Abreo .
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RESUMEN:

Este trabajo de investigacion esta encaminado a desarrollar algoritmos que
permitan el andlisis de parametros lineales (dominio de tiempo y frecuencia) y no
lineales (basados en dinamica no lineal) de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca en personas sin enfermedad cardiovascular activa pertenecientes a tres
grupos de edad, analizadas en posicion supina y ortostatica para definir si existen
diferencias significativas con el aumento la edad y el cambio de posicion para
cada parametro, a través del disefio de una herramienta software desarrollada en
el lenguaje Matlab 7.1. En la cual se presentan opciones para aplicar filtros y
caracterizar(picos R) la sefal electrocardiografica mediante algoritmos basados en
la Transformada Wavelet y la Transformada Wavelet Packets. Asi mismo, se
implementaron algoritmos para calcular los parametros del dominio del tiempo,
dominio de la frecuencia(Fourier y LombScargle), y los no lineales(Diagrama de
Poincare, Maximo Exponente de Lyapunov, Dimension de Correlacion, Analisis de
Fluctuacion sin Tendencia, Entropia Aproximada) de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca basados en la Teoria de la Dinamica no Lineal.

Para establecer si existieron diferencias significativas con el aumento de la edad y
el cambio de posicién para cada parametro lineal y no lineal , se realizo una
muestra de 123 personas dentro de las cuales se clasificaron 105 aptas para el
estudio. A Esta muestra se le realizo un analisis basado en los métodos
estadisticos ANOVA, Kruskall-Wallis y la correccién de Bonferroni, que permitio
establecer la significancia o no de tales diferencias.

" Trabajo de Grado

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas, Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica,
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Los resultados mostraron la reduccion de la actividad parasimpatica con el
aumento de la edad, y el dominio de la actividad simpatica al pasar de posicion
supina a ortostatica. Ademas, se evidencio la reduccion del valor cuantificador de
complejidad de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca con el aumento de la
edad.
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SUMMARY:

This investigation work is guided to develop algorithms that allow the analysis of
nonlinear parameters (based on nonlinear dynamics) and lineal (time and
frequency domain) of the Heart Rate Variability in healthy people without active
cardiovascular illness belonging to three age groups, analysed in supine position
and orthostatic position for define if significant differences exist when increasing
the age and with the position change for each parameter, through the design of a
tool software developed in the language Matlab 7.1. In which is presented options
to apply filters and to characterize(R peaks) the electrocardiography signal by
means of algorithms based on the one Wavelet Transform and the one Wavelet
Packets Transform. Likewise, algorithms were implemented to calculate the time
domain, frequency domain(Fourier and LombScargle) and Nonlinear(Poincare
Diagram, Largest Lyapunov Exponent, Correlation Dimension, Detrended
Fluctuation Analysis, Approximate Entropy) parameters of the Heart Rate
Variability based on the Theory of the Nonlinear Dynamics.

For establishing if it existed significant differents when increasing the age and the
position change for each linear and nonlinear parameter, it is realized a sample of
123 people in which 105 were classified within which 105 were classified apt for
the study. To this sample it is realized an analysis based in the statistical methods
ANOVA, Kruskall Wallis and the correction of Bonferroni, that it allowed
establishing the significant or not give such differences.

The results evidenced the reduction of the parasimpatic activity with the increase of
the age, and the command of the nice activity to exceed supine position to
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Mendoza Castellanos B.S., D.E.A. Health Faculty, Department of Medicine, Jorge Leopoldo Pefa
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ortostatic. Besides, himself | evidence the lessening in value quantifier of
complexity of the Variability of the Cardiac Frequency with the increase of the age.
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INTRODUCCION

En los ultimos afos en todo el mundo se han propuesto nuevos métodos para el
analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) que suponen que la
dinamica del sistema cardiovascular es no lineal. La irrupcion de la teoria del caos
y la caracterizacién de sistemas a partir de las caracteristicas fractales han tenido
su aplicacién directa en el analisis de registros ambulatorios’. Dejando atras el
analisis convencional de la VFC por medios estadisticos y métodos lineales. Por
otro lado, la aplicacion de estadisticas de orden superior ha conseguido poner en
evidencia el grado de no linealidad de los sistemas que afectan el ritmo cardiaco.
Se ha podido establecer que en Colombia no se han desarrollado estudios con
avances significativos, que permitan analizar la VFC con métodos no lineales,
razon por la cual la literatura acerca del tema en nuestro medio es muy escasa.

Debido al bajo nivel de conocimiento acerca de estos temas, el Grupo de
Investigacion en Ingenieria Biomédica de la Universidad Industrial de Santander,
quien cuenta con experiencia en el desarrollo de trabajos de investigacion en el
area de la electrocardiografia y con el propdsito de seguir avanzando en el tema,
decidi6 poner en marcha la presente investigacion titulada: Algoritmo
Computacional Prototipo para el Analisis de Parametros no Lineales de la
Variabilidad la Frecuencia Cardiaca. Por supuesto, enfocada al analisis no lineal
de la VFC en nuestro medio.

Con el fin de presentar un andlisis eficiente y veridico, se recolecto una muestra
de senales electrocardiograficas (ECG) de personas sin enfermedad
cardiovascular, se desarroll6 una herramienta software prototipo con la que se
realizo el analisis de estas sefales para obtener los datos del dominio temporal,
frecuencial, y por supuesto, no lineal. Con estos datos luego se realizo un analisis
estadistico. Todo el proceso y el software son descritos en detalle en este libro.
Durante el transcurso de la lectura se podran encontrar los fundamentos tedricos
utilizados desde el punto de vista electrofisiologico, del tratamiento de sefiales,
teniendo en cuenta la Transformada Wavelet, en comparacién a la Transformada
Wavelet Packets(en las cuales se basa el tratamiento de la sefial ECG), asi como
de los métodos estadisticos, frecuenciales y no lineales (basados en la teoria del
caos y fractales) de la VFC. De la misma forma, se presenta la documentacion de
la construccidén de la herramienta software, especificando los tipos de algoritmos
implementados para el analisis de la sefal electrocardiografica y la arquitectura
del sistema.

Como resultado de la investigacion realizada y de la experiencia adquirida durante
las fases de planeacion y ejecucion del estudio, se presentan las conclusiones y
recomendaciones que buscan generar nuevas inquietudes en el analisis no lineal
de diferentes tipos de sefales bioldgicas, tema que hasta el momento es poco

! La electrocardiografia ambulatoria es un test no invasivo ampliamente utilizado para evaluar las
alteraciones electrocardiograficas en una gran variedad de enfermedades cardiacas.
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conocido en Colombia. Esto dara un soporte y punto de partida para futuros
estudios en esta area, ademas de una contribucion al desarrollo de la
electrocardiografia. Finalmente, se podran encontrar en los anexos, el manual de
usuario de la herramienta, especificaciones acerca de la configuracion del
BIOPAC MP30, el método utilizado para la captura de la sefial, el soporte tedrico
del analisis estadistico aplicado asi como los protocolos presentados para la
ejecucion del estudio, autorizaciones y demas tramites que se tuvieron que cumplir
para la realizacién del mismo.

Cabe resaltar que la informacion presentada en este documento, proviene de
fuentes confiables y con alto grado de credibilidad, asi como el andlisis e
interpretacion se realizo con el constante acompafamiento de los especialistas. La
informacion ha sido recompilada durante el desarrollo del proyecto de
investigacion. Dentro de las principales fuentes utilizadas para sustento de los
métodos y las consultas, en su mayoria fueron publicaciones de la base de datos
IEEE y la revista ELSEVIER, entre otras bases de datos y revistas, con las que
cuenta la Universidad Industrial de Santander, asi como los proyectos de pregrado
relacionados con la tematica del proyecto, los cuales todos son debidamente
referenciados al final del presente documento.

Sin duda este documento sera el portal para explorar las nuevas aplicaciones de
la dinamica no lineal a las senales bioldgicas en el grupo de investigacion y se
espera que sirva de referencia para posteriores estudios a realizar en la rama de
la Ingenieria Biomédica basados en la construccion de software, en Colombia.
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1. DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo computacional prototipo que permita el analisis de
parametros no lineales (basados en dinamica no lineal) y lineales (dominio de
tiempo y frecuencia) de la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.

Optimizar o Disefar e implementar algoritmos para:

Filtrar la sefal electrocardiografica(ECG) con los siguientes métodos:
a. Transformada Wavelet.
b. Transformada Wavelet Packets.

Detectar los picos R en la sefal electrocardiografica(ECG) con:
a. Transformada Wavelet.
b. Transformada Wavelet Packets.

Calcular los parametros de la variabilidad de la frecuencia cardiaca con
los métodos del dominio del tiempo y la frecuencia.

Obtener los indices asociados a cinco métodos no lineales aplicados al
analisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

Mostrar los parametros de variabilidad de la frecuencia cardiaca en
personas sin enfermedad cardiovascular activa pertenecientes a tres
grupos de edad, en posicién supina y ortostatica, y definir si existen
diferencias entre los parametros de estos grupos, a través de un método
estadistico.
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1.3. Justificacién

La investigacion sobre la variabilidad de la frecuencia cardiaca ha aumentado
exponencialmente en los ultimos afios a causa de su gran importancia en el
analisis de la sefal electrocardiografica como herramienta de apoyo al
diagnostico del especialista. Con el deseo de obtener mas informacion de este
analisis, desde hace algunos afos atras se han descrito nuevos métodos (no
tradicionales) derivados de la teoria de sistemas no lineales y andlisis espectral
que han arrojado nuevas luces sobre anormalidades de la frecuencia cardiaca en
diversas condiciones y enfermedades'®. Estos métodos dan informacion
pronostica adicional comparados con las medidas tradicionales de la variabilidad
de la frecuencia cardiaca (lineales; dominio del tiempo y frecuencia).

El trabajo de investigacion pretende desarrollar algoritmos de todos los métodos
mencionados para aplicarlos en una muestra compuesta por personas mayores de
edad sin enfermedad cardiovascular activa, para complementar las medidas de
variabilidad de frecuencia cardiaca tradicional.

Se han realizado estudios de la variacion de los parametros lineales y no lineales
segun la edad*. Esto nos lleva a plantear un analisis a través de un método
estadistico, que nos permita definir si existen diferencias entre parametros del
mismo tipo de método segun la edad, para tratar de entender que incidencia tiene
la edad en el comportamiento de los valores obtenidos.

Una buena estimacion de los parametros de los métodos tradicionales (lineales) y
no tradicionales (no lineales) de la variabilidad de la frecuencia cardiaca parte y
depende en gran medida de la calidad del analisis y tratamiento de la sefial. Es
aqui donde la transformadas Wavelet y Wavelet Packets toman importancia, ya
que por sus caracteristicas permiten procesos fundamentales en la sefial para una
buena estimacion; remocion de ruido (filtros), deteccidn de puntos especificos sin
alterar la naturaleza bioldgica, etc. Aspectos claves en nuestro estudio.

La Transformada Wavelet (TW) ha emergido en los recientes afos como una
poderosa herramienta de analisis tiempo-frecuencia de senales de naturaleza no
estacionaria. Su aplicacién al procesamiento de biosefales ha sido encontrado

' Wessel, N. Voss, A. Kurths, J. Witt, A. Osterziel, KT. 24 Hour Heart Rate Variability Analysis
Based on New Methods of Non-Linear Dynamics. IEEE Computers in Cardiology. 1995.

% Servan Uzun, |. Asyali, Musa H. Celebi, Gurbuz. Pehlivan, Murat. Nonlinear Analysis of Heart
Rate Variability. Proceedings of the 23" Annual EMBS International Conference. IEEE. 2001.

® Lass, Jaanus. Hinrikus, Hiie. Kaik, Juri. Meigas, Kalju. Measurement of Correlation between
Heart Rate and Physiological Parameters Variations. Proceedings-19th International Conference
IEEE/EMBS. 1997.

4 Rajendra Acharya U. Kannathal N. Ong Wai Sing. Luk Yi Ping. TjiLeng Chua. Heart rate analysis
in normal subjects of various age groups. Biomedical Engineering online. 2004.
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particularmente Util, como es el caso de la sefial electrocardiografica (ECG)°. La
aplicaciéon del analisis Wavelet ha sido demostrada en muchos estudios que tratan
con analisis de variabilidad de la frecuencia cardiaca. Por ejemplo la transformada
Wavelet ha sido usada para remover ruido de una sefal de la rata del corazén y
analizar claramente series de tiempo no estacionarias (como los intervalos RR)®.

“‘La Transformada Wavelet (TW) es una operacién lineal que descompone una
sefal dentro de componentes que aparecen en diferentes escalas(o
resoluciones)’”. La sefal queda descompuesta dentro de bloques elementales o
componentes llamados aproximaciones (bajas frecuencias) y detalles (altas
frecuencias) que estan bien localizados en tiempo y frecuencia, en base a esto, la
TW puede caracterizar la regularidad local de la sefal, caracteristica que puede
ser usada para distinguir las ondas del ECG de grave ruido, de artefactos y otras
presentes en ellas®.

La ciencia constantemente busca nuevas teorias y métodos con la intencion de
mejorar los procesos existentes, y nuestro proyecto no es la excepcion. Es esto lo
que nos impulsa a explorar otro método para el tratamiento de la sefial llamado
transformada Wavelet Packets (TWP), no trabajado antes en el Grupo de
Investigacion en Ingenieria Biomédica (GlIB). En la busqueda de mejorar los
procesos de filtrado y deteccidon de puntos R en la sefal electrocardiografica,
ademas de ofrecer nuevas posibilidades a todas las areas de investigacion del

grupo.

“El analisis Wavelet Packets es una generalizacion de la descomposicion wavelet

que ofrece un alto rango de posibilidades para el analisis de la sefial™®.

En el analisis wavelet, una sefal es partida en aproximacion y detalles. La
aproximacion es partida en dos en segundo nivel de aproximacién y detalle, y el
proceso es repetido. Para un nivel n de descomposicion hay n+1 posibles
maneras de descomponer o codificar la sefial (n+1 bases). En el analisis Wavelet
Packets, los detalles como las aproximaciones pueden ser partidos en dos. Esto
proporciona mas de 2*2*(n-1) diferentes maneras para codificar la sefal.

® Addison, Paul S. Wavelet Transforms and the ECG: a review. Physiological Measurement. 26 (2005).

® Tikkanen, P.E. Sellin, L.C. Wavelet and Wavelet Packet Descomposition of RR and RT Interval Time Series.
Proceedings-19" International Conference-IEEE/EMBS. 1997.

7 Sahambi, J.S. Tandon, S.N. Bhatt, R.K.P. Using Wavelet Transfoms for ECG Characterization. IEEE
Engineering in Medicine and Biology. 1997, p. 77.

8 Cuiwei Li, Chongxun Zheng, Changfeng Tai. Detection of ECG Characteristic points using the Wavelet
Transform. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, Vol 42 No 1. 1995. p. 21.

o Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’'s Guide. The
MathWorks, Inc. 1997. p. 1-29.
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La fuerza de la TWP esta en que una mejor base puede ser seleccionada para
una tarea especifica, si ella puede ser bien identificada del conjunto de posibles
candidatos. La escogencia de la base depende del criterio determinado como
objetivo del analisis, tal como compresion, filtrado, extraccion y clasificacion de
caracteristicas, etc'’.

El analisis Wavelet Packets fue escogido debido a su habilidad para localizar
cambios en la caracteristicas de no estacionariedad de la variacion de la
frecuencia cardiaca, sin perder informacién de tiempo y frecuencia'’, a diferencia
del analisis Wavelet.

1.4. Antecedentes

El interés clinico de la VFC se aprecié por primera vez en 1965 cuando Hony Lee
observaron que el dolor fetal era precedido de alteraciones en los intervalos de
tiempo entre un latido y otro, antes de algun cambio apreciable en la frecuencia
cardiaca. Ewing y colaboradores, en los afos 70, realizaron pruebas para
detectar neuropatia diabética. Wolf y colaboradores, en 1977, encontraron
asociacion entre la disminucion de la VFC y el alto riesgo de mortalidad luego de
un infarto. Hace 25 afios Sayers y colaboradores, enfocaron su atencion en la
existencia de ritmos fisioldgicos en la sefial de la frecuencia cardiaca latido a
latido. Akselrod y colaboradores, en 1981, utilizaron el analisis espectral de las
fluctuaciones de la frecuencia cardiaca para evaluar cuantitativamente el control
cardiovascular latido a latido.

Estos ultimos hacen parte del llamado analisis del dominio de la frecuencia, que
contribuyeron al entendimiento del papel del sistema nervioso autonomo (SNA) en
las fluctuaciones de los intervalos RR en el registro de la frecuencia cardiaca. La
importancia clinica de la VFC comenzé a ser apreciada al final de los anos 80,
cuando se confirmd que es un predictor potente e independiente de mortalidad,
luego de un infarto agudo del miocardio.

Desde los inicios de la electrocardiografia se sabe que la frecuencia cardiaca varia
latido a latido, sin embargo hasta hace aproximadamente unos 30 afos se ha
despertado el interés clinico, este se debe a que la variabilidad de la frecuencia
cardiaca proporciona informacion sobre la relacion entre el corazon y el sistema
nervioso auténomo.

Con la aparicion de aplicaciones diagnosticas se comenzaron a desarrollar
diversas técnicas de calculo y analisis. El analisis estadistico de la sefal de los
intervalos RR fue el primero en utilizarse, se han propuesto diferentes indices para

10 Chendeb, Marwa . Khalil, Mohamad, Duchene, Jacques. Methodology of wavelet packet selection for
event detection. Elsevier Inc. Signal Processing, 2006.

1 Kitsas, llias K. Hadjileontiadis, Leontios J. Panas, Stavros M. Short-Term Analysis of Heart-Rate Variability
Using Wavelet Packets: An Efficient detector of Sleep Apnea Episodes. Proceedings of the Second Joint
EMBS/BMES Conference. IEEE. 2002. p. 88.
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la caracterizacion estadistica de la variabilidad de la frecuencia cardiaca, con lo
cual se comprende que la dispersion de criterios sea grande.

Otra técnica de analisis de la secuencia RR que es ampliamente aceptada es el
analisis espectral de la misma. Se han propuesto muchos indices, pero la relacion
LF/HF (Low Frequency/ High Frequency) ha demostrado ser la mas util en
medidas de corta duracion (menor a una hora), ya que proporciona informacion del
balance simpatico/parasimpatico. Sin embargo, los problemas asociados al
analisis espectral han sido multiples, entre otros, la sensibilidad a la presencia de
artefactos, la eleccién de un buen estimador del espectro de poder, aunque se han
adoptado soluciones.

Los métodos estadisticos y espectrales han sido los que mas interés han
despertado, hay otros métodos que poco a poco han ganado aceptacidon. Es
sabido que la interaccion entre los diversos sistemas fisioldégicos y de variabilidad
de la frecuencia cardiaca tiene un comportamiento no lineal, se han implementado
técnicas de analisis no lineal para mejorar su interpretacion.

1.5. Alcances del proyecto

El presente trabajo de investigacion pretende contribuir con el enriquecimiento del
analisis y evaluacion de la variabilidad de la frecuencia cardiaca a través de
nuevos métodos llamados no tradicionales, sustentados en dinamica no lineal,
mediante una herramienta software que los implemente con algoritmos a
desarrollar. Estos estan basados en modelos matematicos propuestos y utilizados
en distintas investigaciones realizadas en los ultimos afos, las cuales han creado
nuevas expectativas de analisis en el ambito de la electrocardiografia’?'°.

El objetivo del estudio es ampliar la informacion de apoyo a la ciencia médica,
con el objetivo de comenzar a entender e interpretar mejor la variabilidad de la
frecuencia cardiaca desde un punto de vista no tradicional, dinamica no lineal

12 Heikki V. Huikuri, Timo H. Makikallio, MD, Juha Perkiomaki,MD. Measurement of Heart Rate Variability by Methods
Based on Nonlinear Dynamics. ELSEVIER Inc. 2003.

13
Beckers, F. Ramaekers, D. Aubert, AE. Nonlinear Dynamics in Heart Rate Variability. IEEE Computers in Cardiology.
2000.
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(asociado con la teoria del caos y los fractales), que en nuestro pais hasta ahora
comienza a tomarse en cuenta, a diferencia de muchos otros paises en el mundo,
en donde hace varios afos ya es motivo de discusion.

Asi mismo, la herramienta contribuye a sentar bases para futuros proyectos, que
den continuidad a investigaciones de métodos no tradicionales aplicados en
sefales biologicas, ya que estos técnicas no son solo Uutiles para la
electrocardiografia, sino también para otras lineas de la biomédica como la
electromiografia (EMG), electroencefalografia(EEG)™ etc.

A nivel de investigacion, se busca afianzar la utilizacion de la Ingenieria de
Sistemas como ciencia aplicada a la Medicina, mediante innovacion de algoritmos
computacionales que fortalezcan los avances cientificos actuales.

4
Kannathal Natarajan, Rajendra Acharya U, Fadhilah Alias, Thelma Tiboleng1 and Sadasivan K Puthusserypady.
Nonlinear analysis of EEG signals at different mental status. BioMedical Engineering Online. 2004.
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2. MARCO TEORICO

2.1. SISTEMA CARDIACO

2.1.1. Caracteristicas generales

El corazén y el sistema circulatorio componen el sistema cardiaco. El corazon
actua como una bomba que impulsa la sangre hacia los 6rganos, tejidos y células
del organismo. La sangre suministra oxigeno y nutrientes a cada célula y recoge el
diéxido de carbono y las sustancias de desecho producidas por esas células. La
sangre es transportada desde el corazén al resto del cuerpo por medio de una red
compleja de arterias, arteriolas y capilares y regresa al corazén por las vénulas y
venas. El sistema circulatorio unidireccional transporta sangre a todas las partes
del cuerpo. Este movimiento de la sangre dentro del cuerpo se denomina
circulacion. Las arterias transportan sangre rica en oxigeno del corazén y las
venas transportan sangre pobre en oxigeno al corazén. En la circulacion
pulmonar, sin embargo, los papeles se invierten. La arteria pulmonar es la que
transporta sangre pobre en oxigeno a los pulmones y la vena pulmonar la que
transporta sangre rica en oxigeno al corazén. En la figura 1, los vasos que
transportan sangre rica en oxigeno aparecen en rojo y los que transportan sangre
pobre en oxigeno aparecen en azul.

Figura.l Sistema circulatorio

Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish
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Veinte arterias importantes atraviesan los tejidos del organismo donde se
ramifican en vasos mas pequefios denominados arteriolas’®. Las arteriolas, a su
vez, se ramifican en capilares que son los vasos encargados de suministrar
oxigeno y nutrientes a las células. La mayoria de los capilares son mas delgados
que un pelo. Muchos de ellos son tan delgados que sdélo permiten el paso de una
célula sanguinea a la vez. Después de suministrar oxigeno y nutrientes y de
recoger diéxido de carbono y otras sustancias de desecho, los capilares conducen
la sangre a vasos mas anchos denominados vénulas. Las vénulas se unen para
formar venas, las cuales transportan la sangre nuevamente al corazén para
oxigenarla.

2.1.2. Fisiologia cardiaca

El corazdén se encuentra entre los pulmones en el centro del pecho, detras y
levemente a la izquierda del esternon. Una membrana de dos capas, denominada
pericardio que envuelve el corazén como una bolsa, que esta formada por dos
membranas, una externa y fibrosa, y otra interna y serosa. La capa externa del
pericardio rodea el nacimiento de los principales vasos sanguineos del corazén y
esta unida a la espina dorsal, al diafragma y a otras partes del cuerpo por medio
de ligamentos. La capa interna del pericardio esta unida al musculo cardiaco. Una
capa de liquido separa las dos capas de la membrana, permitiendo que el corazon
se mueva al latir a la vez que permanece unido al cuerpo.

El corazéon tiene cuatro cavidades. Las cavidades superiores se denominan
auricula izquierda y auricula derecha vy las cavidades inferiores se denominan
ventriculo izquierdo y ventriculo derecho. Una pared muscular denominada
tabique separa las auriculas izquierda y derecha y los ventriculos izquierdo y
derecho (figura 2). El ventriculo izquierdo es la cavidad mas grande y fuerte del
corazon. Las paredes del ventriculo izquierdo tienen un grosor de sélo media
pulgada (poco mas de un centimetro), pero tienen la fuerza suficiente para impeler
la sangre a través de la valvula adrtica hacia el resto del cuerpo.

Figura. 2. Vista interna del coraz6n

!> Arteriola: Arteria pequenia.
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Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish

El miocardio parte musculosa del corazon, situado entre el pericardio y el
endocardio esta compuesto por fibras musculares ramificadas e interconectadas
(células) que estan estructuradas para transmitir con rapidez el impulso eléctrico
de una célula a otra. Las paredes de las dos auriculas son delgadas. La pared del
ventriculo izquierdo es mas gruesa que la del ventriculo derecho, debido a que el
ventriculo izquierdo debe generar una presion mas elevada. La fuerza y la
velocidad de contraccion del musculo cardiaco son variables y estan afectadas por
factores tales como la longitud de las fibras y por el estimulo de inervacion del
corazon.

Un latido cardiaco es una accion de bombeo en dos fases que toma
aproximadamente un segundo. A medida que se va acumulando sangre en las
cavidades superiores (las auriculas derechas e izquierda), el marcapasos'® natural
del corazén (el nédulo SA) envia una sefal eléctrica que estimula la contraccion
de las auriculas. Esta contraccion impulsa sangre a través de las valvulas
tricuspide’’ y mitral'® hacia las cavidades inferiores que se encuentran en reposo
(los ventriculos derecho e izquierdo). Esta fase de la accion de bombeo (la mas
larga) se denomina diastole'®(Ver Figura.3).

Figura. 3. Diastole

16 Marcapasos: grupo de células especializadas que generan espontaneamente potenciales de accion

7 Valvula tricuspide:_La que se halla entre la auricula y el ventriculo derechos del corazén de los mamiferos,
llamada asi por terminar en tres puntas.

Valvula mitral:_La que existe entre la auricula y el ventriculo izquierdos del corazén de los mamiferos.
'° Diastole: Movimiento de dilatacion del corazon y de las arterias, cuando la sangre penetra en su cavidad.
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Disstole f‘uﬁ/‘}

Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish

La segunda fase de la accidon de bombeo comienza cuando los ventriculos estan
llenos de sangre. Las sefiales eléctricas generadas por el nodulo SA se propagan
por una via de conduccion eléctrica a los ventriculos estimulando su contraccion.
Esta fase se denomina sistole?® (Ver Figura. 4). Al cerrarse firmemente las
valvulas tricuspide y mitral para impedir el retorno de sangre, se abren las valvulas
pulmonar y aodrtica. Al mismo tiempo que el ventriculo derecho impulsa sangre a
los pulmones para oxigenarla, fluye sangre rica en oxigeno del ventriculo izquierdo
al corazén y a otras partes del cuerpo.

Figura. 4. Sistole
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Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish

Cuando la sangre pasa a la arteria pulmonar y la aorta, los ventriculos se relajan y
las valvulas pulmonar y aodrtica se cierran. Al reducirse la presion en los
ventriculos se abre las valvulas tricuspide y mitral y el ciclo comienza otra vez.

20 sistole: Movimiento de contraccion del corazén y de las arterias para empujar la sangre que contienen.
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Esta serie de contracciones se repite constantemente, aumentando en momentos
de esfuerzo y disminuyendo en momentos de reposo.

Pero el corazén no actua en forma independiente. El cerebro detecta las
condiciones a nuestro alrededor (el clima, los factores productores de estrés y el
nivel de actividad fisica) y regula el aparato cardiovascular para poder satisfacer
las necesidades del organismo en esas condiciones.

2.1.3 Electrofisiologia cardiaca

Los impulsos eléctricos transmitidos por el musculo cardiaco (el miocardio)
estimulan el latido (contraccién) del corazén. Esta sefal eléctrica se origina en el
nodulo sinoauricular (SA) ubicado en la parte superior de la auricula derecha. El
nodulo SA también se denomina el marcapasos natural del corazén. Cuando este
marcapasos natural genera un impulso eléctrico, estimula la contraccion de las
auriculas. A continuacion, la sefial pasa por el nédulo auriculoventricular (AV). El
nodulo AV detiene la sefial un breve instante y la envia por las fibras musculares
de los ventriculos, estimulando su contraccion (sistole). Aunque el ndédulo SA
envia impulsos eléctricos a una velocidad determinada, la frecuencia cardiaca
podria variar segun las demandas fisicas, nivel de estrés o debido a factores
hormonales (Figura 5).

Figura 5. Sistema de conduccion
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Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish

El origen de la actividad eléctrica del corazon es consecuencia del potencial
eléctrico que generan las células miocardicas como resultado de las diferencias en
la composicion idnica entre medios internos y externos de la célula, asi como la
naturaleza semipermeable de la membrana celular. Los iones difusibles mas
importantes son sodio (Na+) y potasio (K+), la membrana cardiaca permite
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facilmente la entrada de iones de potasio pero bloquea la entrada de iones de
sodio debido a su caracteristica de semipermeabilidad. Debido a que los iones
intentan un equilibrio entre el interior y exterior de la célula, de acuerdo con la
concentracion y la carga eléctrica, surgen dos consecuencias a partir de la
incapacidad de atravesar la membrana del sodio:

1. La concentracion de iones positivos de sodio en el exterior de la célula es
menor que el liquido intercelular externo, debido a esto el exterior de la célula sera
mas positivo que el interior.

2. Queriendo equilibrar la carga eléctrica entraran en la célula iones positivos de
potasio adicionales produciendo una concentracion mas alta en el interior que en
el exterior.

El equilibrio se alcanza con una diferencia de potencial a través de la membrana,
negativo en el interior y positivo en el exterior.

Figura 6. Célula polarizada

En este estado de reposo se dice que la célula esta polarizada (Ver Figura. 6) y la
diferencia de concentraciones idnicas tiene como resultado un potencial eléctrico
negativo entre -80 mV a -90 mV, denominado estado de reposo.

Cuando se excita la membrana celular de forma espontanea o por consecuencia
de un estimulo eléctrico externo puede invertirse la distribucion de los iones; en
estas condiciones, la superficie externa de la célula adquiere una carga negativa,
mientras que la superficie interna adquiere una carga positiva.

Figura 7. Célula despolarizada
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En este caso la célula esta despolarizada (Ver Figura 7) y tiene un potencial
cercano a 20 mV que se conoce como potencial de accion.

Terminada la entrada de iones de sodio a través de la membrana celular, vuelve
espontaneamente a su estado original de permeabilidad selectiva, bloqueando de
nuevo el paso de iones de sodio del exterior al interior de la célula y, mediante un
proceso activo expulsa los iones sodio al exterior y reintegra los iones de potasio
que salieron de la célula en fases anteriores. Como consecuencia la célula queda
polarizada de nuevo adquiriendo su potencial de reposo; este proceso se
denomina repolarizacion, después de esto hay un periodo refractario en que no se
vuelve a excitar la célula.

2.2 Sefial y fuente de datos electrocardiogréaficos?

Algunos sistemas del cuerpo humano al efectuar diversas funciones generan sus
propias sefales, las cuales contienen util informacién acerca de esas funciones,
estas sefales son potenciales bioeléctricos (idnicos) producidos como resultado
de la actividad electroquimica de ciertas células excitables que componen el tejido
nervioso, muscular o glandular. Los electrodos sobre la piel son un medio que se
encarga de convertir estos potenciales i6nicos en corrientes eléctricas, que
pueden ser capturadas con dispositivos especificos. Las senales generadas se
pueden medir y ser presentadas en registros, en un formato comprensible al
especialista para su tratamiento y diagnostico posterior. Una de las sehales
generadas en el cuerpo humano es el electrocardiograma, que registra la actividad
eléctrica del corazén medida entre dos puntos del cuerpo.

2.2.1 Electrocardiograma?®

El electrocardiograma (ECG), es una representacion grafica (tiempo-voltaje) de la
actividad eléctrica del corazoén, esta ofrece informacion acerca del estado del

#! Rueda O., Oscar Leonel. Programa de Entrenamiento en Electrocardiografia. Universidad Industrial de
Santander. 2001. p. 17-23.

22 Cuesta F, David. Estudio de métodos para procesamiento y agrupacion de sefiales electrocardiograficas.
Universidad Politécnica de Valencia. Tesis doctoral. 2001, p. 19-21.
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musculo cardiaco como una funcién del tiempo. Esta representacion consiste en
una linea de base, varias deflexiones y ondas (Ver Figura. 8). Su origen se
encuentra en las células del musculo cardiaco, las cuales pueden ser excitadas
eléctricamente, produciéndose un cambio de iones a través de su membrana, lo
cual induce un potencial eléctrico variable en el interior y en el exterior.

Figura 8. Registro electrocardiografico
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

La generacion del electrocardiograma depende de cuatro procesos
electrofisioldgicos:

1. La generacién del impulso eléctrico en el marcapasos (nédulo SA) principal.

2. La transmision del impulso por medio de fibras especializadas en la conduccion.
3. La activacién del miocardio, proceso de despolarizacion.

4. La recuperacion del miocardio, proceso de repolarizacion.

2.2.1.1 Componentes del Electrocardiograma

Durante los ciclos de despolarizacion y repolarizacién del miocardio, aparecen las
ondas del electrocardiograma. Este estda compuesto de una linea base (linea
isoeléctrica) interrumpida por una onda p, un complejo QRS, una onda T, y una
onda U. Las partes del electrocardiograma entre las ondas se denominan
segmentos, y las distancias entre ondas y estas, se denominan intervalos. Un
periodo (ciclo) del ECG perteneciente a un individuo sano, con sus ondas,
intervalos y segmentos caracteristicos, se muestra en la Figura 9, y cada uno se
detalla a continuacion:

Figura. 9. Componentes del Electrocardiograma
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e La onda P representa la despolarizacion de la musculatura auricular. Es la
primera onda visible en el ECG, es simétrica y determina el ritmo con que late
el corazon (Figura 10).

Figura.10 Onda P

P

—— |

|
Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

Su duracion normal es de 0.1 seg. La forma depende de la localizacién de los
electrodos (derivacion). Un aumento del voltaje o de la duracion de esta onda
indica una anomalia auricular.

e El Complejo QRS representa la despolarizacion de los ventriculos, combinado
con la repolarizacién de las auriculas. Esta formado por las ondas Q, Ry S, Su
duracion es de aproximadamente 100ms (Figura 11). Una duracion un poco
mayor puede deberse a conduccion intraventricular anormal, sindrome de
preexcitacion o hipertrofia ventricular.
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Figura.1l1 Complejo QRS

Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

e La onda T representa la repolarizacion de los ventriculos. Es su estado normal
es asimétrica y esta redondeada en su vértice. La pendiente de la rama inicial
€s mas suave que la de la rama terminal. Las anomalias de esta onda pueden
indicar enfermedades cardiacas primarias, aunque hay casos de personas
sanas con las mismas anomalias. También puede traducir trastornos del
equilibrio hidroelectrolitico (Figura 12).

Figura. 12.Onda T

Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

e La onda U resulta de la repolarizacién ventricular y sefiala el comienzo de la
relajacion ventricular. Es una onda asimétrica y tiene un origen fisiolégico poco
claro. Es anormal en trastornos del Potasio. (Ver Figura. 13).

Figura. 13. Onda U
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

e EI Segmento PR corresponde a la linea isoeléctrica entre el comienzo de la
onda P y la deflexion inicial del complejo QRS. La duraciéon normal de este

segmento esta entre 0.12 y 0.21s, dependiendo de la frecuencia cardiaca.
(Figura 14).

Figura. 14. Segmento PR.
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

e El segmento ST es el intervalo entre el final del complejo QRS vy el inicio de la
onda T. Representa el tiempo durante el que los ventriculos permanecen en
estado activado y puede iniciarse la repolarizacion ventricular. Normalmente el
segmento ST es isoeléctrico, aunque puede estar también ligeramente
desviado. Una desviacion elevada a menudo representa un infarto de
miocardio, una pericarditis?® aguda o una miocarditis**(Figura 15).

Figura. 15. Segmento ST

% Pericarditis: Inflamacion aguda o croénica del pericardio.

2 Miocarditis: Inflamacion del miocardio.
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

¢ Intervalo QRS. Corresponde al intervalo de tiempo entre el comienzo de la
onda QY el final de la onda S, dentro del mismo complejo QRS. Es un
indicador del tiempo de conduccién intraventricular (Figura 16).

Figura. 16. Intervalo QRS
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l
Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.
e El Intervalo QT corresponde al intervalo de tiempo entre el comienzo del
complejo QRS vy el final de la onda T, representa la duracion de la sistole
eléctrica (Figura 17).

Figura. 17. Intervalo QT
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

2.2.2 Derivaciones electrocardiograficas

Las Derivaciones son conexiones eléctricas entre el cuerpo y el galvanémetro,
cuyos registros muestran la actividad eléctrica del corazén, Una derivacion es un
cable que en su extremo tiene una placa metalica que se denomina electrodo, que
puede ser "+" (positivo) o “" (negativo). La ubicacion del electrodo define la
direccién de la derivacién, que es llamado eje eléctrico®® o angulo. El eje es
determinado por la direccién que va desde el electrodo negativo al positivo.

Una Derivacion hace referencia al campo vectorial electromagnético que va a ser
interrogado en la toma del electrocardiograma. Las derivaciones bipolares
estandar interrogan vectores en el plano frontal (DI, DIl y DIll) del EKG
convencional. Un extremo de este vector es positivo y el otro es negativo. Hay
derivaciones bipolares secundarias (AVR, AVL y AVF) que interrogan el punto
medio de dos derivaciones Standard (DI, DII, DIIl) como polo negativo y la restante
como polo positivo. Las derivaciones unipolares son V1, V2, V3, V4, V5 y VG6:
Cada una de estas derivaciones se comporta como un polo positivo que interroga
los vectores originados en la activacion eléctrica del corazén en el plano sagital
(anteroposterior).

El corazén genera un campo eléctrico que se puede representar matematicamente
por un vector con una magnitud y una direccion que va cambiando a lo largo del
ciclo cardiaco. Para registrar las diferentes proyecciones de este vector cardiaco,
se fijan al cuerpo varios electrodos en diferentes localidades conocidas como
derivaciones. Debido a que cada derivacion mide el potencial eléctrico del corazon
entre dos puntos de direcciones distintas, las amplitudes, polaridades, tiempos y

g eje eléctrico podria definirse como el vector resultante del conjunto de la actividad eléctrica de
cada ciclo cardiaco. Representa la resultante eléctrica determinada por la despolarizacion de
ambos ventriculos.
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duraciones de los distintos componentes del electrocardiograma varian entre
derivaciones, por lo que estas se han normalizado.

Las derivaciones pueden ser unipolares o bipolares, de acuerdo al numero de
electrodos exploradores. Las unipolares registran la diferencia de potencial entre
un punto del cuerpo y otro punto llamado el centro eléctrico del corazén (Figura
18).

Figura.18. Derivaciones Unipolares

Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

Las derivaciones bipolares registran el potencial obtenido entre dos puntos del
cuerpo. Son las que se obtienen con el llamado triangulo de Einthoven®. Los
electrodos se colocan en las extremidades.

Figura. 19. Derivaciones Bipolares

% Triangulo de Einthoven: Representa la ubicacion de las derivaciones estandar y adicionandole
las unipolares de los miembros se puede esquematizar la posicion de los respectivos electrodos y
la direccion del vector explorador.
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Fuente: EKG-TUTOR. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.

Finalmente se conocen como derivaciones semidirectas las que colocan uno o
ambos electrodos en estrecha proximidad, pero no en contacto directo con el
corazon, por ejemplo, las derivaciones precordiales y las esofagicas (Figura 20).

Figura. 20. Derivaciones Precordiales

2.2.2.1 Derivaciones Estandar
Las llamadas derivaciones estandar son doce derivaciones preestablecidas y

estandarizadas, las cuales se encasillan en las unipolares, bipolares y
precordiales.
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Derivaciones bipolares son las tres primeras derivaciones propuestas por
Einthoven conocidas como derivaciones |, Il y lll, estas se obtienen a partir de los
potenciales del brazo izquierdo, brazo derecho y pierna izquierda, y se forman por
las combinaciones entre pares.

Las derivaciones unipolares aVR, aVL y aVF se forman a partir de los puntos de
las derivaciones bipolares, pero la tension se mide entre una extremidad y el
terminal central que consiste en unir mediante resistencias las otras derivaciones
de extremidades a un punto comun, de modo que se obtiene un promedio de los
potenciales.

Las derivaciones precordiales V1 a V6 registran la actividad eléctrica cardiaca en
el plano transversal del corazén, en estas seis derivaciones la tensiéon se mide
entre seis posiciones en el pecho ya preestablecidas.

Se puede decir que el ECG de doce derivaciones es redundante ya que basta con
tres derivaciones ortogonales para poder representar el vector cardiaco.

Las regiones exploradas?®’ para formar el ECG estandar de doce derivaciones se
describen en la siguiente tabla:

Cuadro 1. Derivaciones electrocardiograficas y regiones exploradas

Derivacion Region Explorada
DI La parte lateral superior del ventriculo izquierdo.
avL Parte alta del ventriculo izquierdo.

DIl, Dlll, aVF: | Cara posteroinferior o diafragmatica.

aVvR Lado derecho del corazon.

V1, V2 Porcion anterior del ventriculo derecho y tabique

interventricular, segmento basal y medio.

V3 Parte anterior del tabique interventricular.
V4 Resto del tabique interventricular y punta del corazon.
V5, V6 Parte anterior y baja de la pared libre del ventriculo izquierdo.

% EKG Tutor. Software multimedia para el aprendizaje de la electrocardiografia. UIS. 2003.
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Existen procedimientos de captura del electrocardiograma que son mas
complicados que el electrocardiograma basico, es decir, el de 12 derivaciones
estandar. Entre estos procedimientos se encuentran, electrocardiograma de
ejercicio o examen de esfuerzo, electrocardiograma de promediacion de sefales y
monitorizacion con Holter.

2.2.2.2 Holter

El ECG es una representacion grafica de las fuerzas eléctricas que trabajan sobre
el corazon. Durante el ciclo cardiaco de bombeo y llenado, un patrén conocido de
pulsos eléctricos cambiantes refleja exactamente la accion del corazon. Estos
pulsos pueden ser recogidos a través de electrodos adheridos a la superficie del
cuerpo. La actividad del corazén representada por sus ondas caracteristicas
puede asi ser evaluada instantaneamente en un monitor o ser impresa sobre un
papel milimetrado para su estudio. Desde que se inventd a principios del siglo XX,
el ECG ha sido la herramienta mas importante del cardidlogo. Resulta
imprescindible en el diagnéstico de las arritmias cardiacas, y puede dar
informacion sobre la presencia de enfermedad coronaria antigua o reciente, y de
otros problemas del corazon.

Existe también una versién portatil de ECG en uso desde 1961, el registro Holter*®
(ver Figura 21), también conocido como monitoreo electrocardiografico
ambulatorio Holter, que consiste en el registro continuo de la actividad eléctrica
del corazén con electrodos ubicados especificamente en el pecho, a lo largo de un
periodo prolongado de tiempo, habitualmente 24 o 48 horas, aunque existen
registros cortos (5 minutos) tipo Holter.

El registro Holter es una exploracion sencilla, que comienza con la preparacion y
limpieza de la piel, sobre la que se colocan unos electrodos autoadhesivos, que
luego son conectados al dispositivo de grabacién mediante un aparato Holter, este
registra la actividad del corazon durante un periodo de tiempo especifico,
posteriormente se extrae y se analiza la informacion grabada.

Figura. 21. Registro Holter

% Jnventado en 1954 por Norman Jefferis Holter.
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Electrocardiograma

Monitor Holter

Corazon

Fuente: http://www.medlineplus.gov/spanish

El monitor Holter tiene cables denominados derivaciones. Las derivaciones se
conectan a los discos de metal (electrodos), los cuales se colocan en el pecho.
Estos electrodos son muy sensibles y son capaces de captar los impulsos
eléctricos del corazdn, el monitor Holter se encarga de grabar estos impulsos.

Para el registro tipo Holter se utilizan derivaciones bipolares y, por consiguiente,
se requieren dos electrodos, uno positivo (explorador) y otro negativo para cada
derivacion, ademas de un electrodo indiferente para todas ellas (Figura 22).

En cuanto a los métodos de ubicacion de electrodos y sistemas de derivacién
usados, en muchos registros se utilizan 5 o 7 electrodos ubicados en el pecho, el
cual registra entre 2 o 3 derivaciones bipolares, en 2 o 3 canales, el tercer canal
puede dedicarse a la actividad marcapaso. _Existe una variedad de
configuraciones de derivaciones que son usadas, la mas comun es en el pecho
V5 (CMS) modificada, V3 (CM3) modificada, y una derivacion inferior modificada.

Figura. 22. Ubicacion de las derivaciones en el registro tipo Holter
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Inicialmente el monitoreo Holter se utilizaba sélo en el diagnostico y
caracterizacion de las arritmias cardiacas, posteriormente se han ampliado las
aplicaciones a otros campos como el estudio de la isquemia miocardica, la
evaluacion del funcionamiento de los marcapasos y el estudio de la variabilidad de
los intervalos RR del ECG.

Segun la Task Force, del American College of Cardiology (ACC) y la American
Heart Association (AHA), el registro Holter tiene las siguientes indicaciones?’:

e Analisis de la presencia o0 ausencia de correlacion entre los sintomas y los
trastornos del ritmo.

e Evaluacion de la variabilidad de la frecuencia cardiaca y categorizacion del
riesgo arritmico.

e Evaluacién de la eficacia de los farmacos antiarritmicos y antianginosos.

e Deteccidon de isquemia miocardica.

e Evaluacién del funcionamiento de los marcapasos y cardiodesfibriladores
implantables.

La Task Force del American College of Cardiology (ACC) y de la American Heart
Association (AHA) son instituciones encargadas de la produccién de normas para
la electrocardiografia, en el area de las enfermedades cardiovasculares desde
1980. Las normas de ACC/AHA para el registro Holter fueron publicadas en
1989, y desde entonces han existido avances en tecnologia digital que han
permitido mejorar la calidad del registro ECG y la exactitud de los sistemas de

2 ACC/AHA guidelines for ambulatory electrocardiography: a report of the American College of
Cardiology/American Heart Association Task Force on Practice Guidelines (Committee to Revise
the Guidelines for Ambulatory Electrocardiography). 1999.
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analisis basados en software, todo esto enfocado en facilitar la toma de
decisiones clinicas.

Una de las nuevas aplicaciones del registro de Holter es el analisis de la
variabilidad de la frecuencia cardiaca(los intervalos RR), utilizada para evaluar la
influencia simpatico vagal sobre el corazén. La disminucion de la variabilidad
identifica a pacientes con un mayor riesgo de episodios cardiovasculares o muerte
en presencia de cardiopatias estructurales.

2.3 ANALISIS DE SENALES BASADO EN LA TRANSFORMADA WAVELET Y
LA TRANSFORMADA WAVELET PACKETS.

2.3.1 Antecedentes

La Transformada Wavelet ha emergido en los ultimos afios como la herramienta
matematica preferida por los investigadores para el anadlisis de sefiales
problematicas, incluyendo senales de naturaleza no estacionaria, a través de una
amplia variedad de areas en ciencia, ingenieria y medicina. La Transformada
Wavelet es especialmente valiosa por su habilidad para dilucidar simultaneamente
informacion espectral (frecuencial) y temporal de una sefial®®. Razén fundamental
para aplicar este tipo de transformadas a las sefales, ya que brindan informacién
complementaria que no es tan legible de la sefial en su forma natural (original). En
nuestro caso la sefial ECG en su forma original se encuentra en el dominio
temporal, en una representacion tiempo-amplitud, pero la informacion mas
importante para su procesamiento (importante para el diagnostico del especialista)
se encuentra inmersa en sus componentes espectrales, es decir, en el
dominio frecuencial.

La Transformada Wavelet es utilizada en la actualidad en diversas aplicaciones
como clasificacién de senales, deteccion de puntos caracteristicos, deteccion de
ondas, remocion de ruido y compresidon en sefiales e imagenes, entre otras. Su
aplicacion al procesamiento de biosefales ha sido encontrado particularmente util,
como es el caso de la sefial electrocardiografica (ECG)*'.

Es interesante observar el hecho de que esta teoria nace de la conjuncion de la
respuesta empirica a un problema especifico de la Ingenieria, mas precisamente

% Addison, Paul S. Wavelet Transforms and the ECG: a review. Physiological Measurement.2005.
. R156.
b Ibid. p. R155.
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de procesamiento de sefiales, con ideas preexistentes en el contexto de la
matematica pura. Esta interaccidon entre los requerimientos de problemas
propuestos por las ciencias aplicadas y cuestiones propias del campo matematico
puramente tedrico, es una constante que acompana, desde sus comienzos, el
desarrollo de la teoria®.

Las Wavelets han tenido una historia cientifica inusual, marcada por muchos
descubrimientos y redescubrimientos independientes.

En 1807 el matematico francés Jean Baptiste Joseph Fourier afirma que cualquier
funcion periddica, u onda, se puede expresar como una suma infinita de ondas
sinusoidales y cosinusoidales de distintas frecuencias; Alfred Haar, un matematico
hangaro, en 1909 construye el primer sistema ortonormal de funciones con
soporte compacto llamado "base Haar", funciones que se reconocen actualmente
como las primeras Wavelets; John Littlewood y Richard Paley, de la Universidad
de Cambridge, en 1930, demuestran que la informacién local sobre una onda,
como la duracién de un impulso de energia, se puede recuperar mediante la
agrupacion de los términos de sus series de Fourier en "octavas"; Dennis Gabor,
un cientifico britanico-hungaro, en 1946, descompone las sefales en "paquetes de
tiempo-frecuencia" o "frecuencias de Gabor"(Transformada corta de Fourier); en el
area de las matematicas puras el argentino Alberto Calderén en 1960 descubri6
una formula que luego permitiria recuperar una sefial a partir de la expansion de
sus Wavelets; Los fisicos de la IBM Claude Galland y Daniel Esteban en 1977
contribuyeron con sus desarrollos sobre filtros espejo en cuadratura(Quadrature
Mirror filtres- QMF); En 1981 Jean Morlet descubre la forma de descomponer
sefnales sismicas en lo que denomina “Wavelets de forma constante”; Edward
Adelson y Peter Burt en 1982 desarrollan el "algoritmo piramidal" para la
compresion de imagenes; un articulo publicado conjuntamente por Morlet y
Grossman en 1984 introduce por primera vez el término "Wavelet" en el lenguaje
matematico, concluyen como cualquier senal puede ser analizada en términos de
escalamientos y traslaciones de una funciéon Wavelet. Yves Meyer y Stéphane
Mallat complementaron esta ultima teoria con el analisis multiresolucién; En 1987
Ingrid Daubechies construye las primeras Wavelet ortogonales suaves con una
base sodlida, estas convierten la teoria Wavelet en una herramienta practica que
cualquier cientifico con una formacion matematica minima puede programar y
utilizar facilmente; en 1990 David Donoho y lain Johnstone, de la Universidad de
Stanford, utilizan las Wavelets para "eliminar el ruido" de las imagenes,
haciéndolas aun mas nitidas que los originales; en 1992 el FBI elige un método de
Wavelets desarrollado por Tom Hopper, Jonathan Bradley y Chris Brislawn, para
comprimir su enorme base de datos de huellas dactilares. En la ultima década se
han recopilado todas estas diferentes aplicaciones, que se han convertido en lo
que hoy se conoce con el nombre de Transformada Wavelet®.

32 Serrano, Eduardo Pedro. Introduccion a la transformada Wavelet y sus aplicaciones al procesamiento de
sefiales de emisién acustica .Escuela de Ciencia y Tecnologia. Universidad Nacional de General San Martin.
2002.

3 Disponible En: http://www.nationalacademies.org/spanishbeyonddiscovery/mat_00827607.html
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A partir de esta resefia podemos concluir que la teoria de las Wavelet, en el
procesamiento de sefiales puede enfocarse desde multiples puntos de partida y
que su plena formulacion requiere de una perspectiva global y sintetizadora,
aspecto que hace necesario examinar las herramientas matematicas relacionadas
a la transformada Wavelet, para su total comprensién. Entre estas la
Transformada de Fourier y la Transformada de Fourier de Tiempo Corto. Un
concepto base para entender la teoria de Fourier es el de funcion Periddica.

2.3.2 Conceptos Preliminares

2.3.2.1 Funcidn periddica

Se puede definir como tal, una funcién para la cual la ecuacién (1) se cumple para
todos los valores de t.

fA)=ft+nT) n=04142.. (1)

Donde T, llamado periodo, es la minima constante que satisface la relacion.

2.3.2.2 Andlisis de sefales basado en la Transformada de Fourier

El matematico francés Jean Baptiste Joseph Fourier, en el afio de 1807 propuso la
representacion de una sefial periddica x (t) como la suma infinita de funciones

sinusoidales y cosinusoidales o de exponenciales complejas arménicamente
relacionadas; esto se conoce como la Serie de Fourier y se expresa de la
siguiente manera:

40 i t
X(t)=kZake R,

El termino g , corresponde al k-é€simo coeficiente de la serie de Fourier.

@ , (rad/seg) es la frecuencia fundamental de la sefial periddica, y esta
relacionada con el periodo fundamental T (seg) por la ecuacion (3).

Do~ 27  (3)

T_

Los coeficientes g , o coeficientes espectrales se pueden calcular asi:
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A~ Tl.[x(t)e_jwot (4)
T

Con las ecuaciones (2) y (4) se puede realizar un analisis para sefales periddicas
continuas en el tiempo. Respecto a las sefales aperiddicas (no periodicas) Fourier
considerd que son sefales periddicas con periodo T infinito, por tanto, en la
ecuacion (4) al aumentar el valor de T, los coeficientes del espectro se hacen cada
vez mas cercanos en valor, al punto de describir una funcién continua. De igual
manera la ecuacion (2) pasa a ser una integral. En base a esto las
trasformaciones expresadas en la ecuacion (2) y (4) para sefiales aperiodicas x(t)
se convierten en:

+00 ) - t
X(t):zjl__ J.X(ja))eja) do (5)

X(ja))sz(t)e_jwtdt ®)

—

En la ecuacién (6), llamada ecuacién de andlisis, X ( jo ) es la Transformada
de Fourier (TF) o integral de Fourier de la sefial X (t) , mientras que la ecuacion
(5) es la Transformada Inversa de Fourier o ecuacion de sintesisde X ( jo ) -

La Transformada de Fourier (TF) X ( jo ) muestra que tanto de cada

componente de frecuencia existe en la sefial analizada, ademas, es una
transformada reversible, es decir, permite ir hacia adelante y hacia atras entre la
sefal  original X (t) (tiempo-amplitud) y la sefal transformada

X ( jo ) (frecuencia-amplitud); sin embargo, sélo una de ellas esta disponible
en un momento dado.

De manera analoga, para analizar sefiales no periddicas discretas se obtienen las
siguientes expresiones:

xl=1], X! "do ()

k =

X (') =Y x[nle 12" (g)

k = -0
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La ecuacion (8) es la Transformada de Fourier Discreta de la sefal x[n], también
conocida como ecuacion de analisis, su respectiva transformada inversa es la
ecuacion (7), conocida como ecuacion de sintesis.

La diferencia entre las expresiones (7) y (8) respecto a (5) y (6) para sefiales
continuas, es la periodicidad que presenta la transformada discreta x (o 7)) ,

en el dominio de la frecuencia, cuyo periodo es de 2x[rad/muestra], ademas para
recuperar la secuencia de datos x[n] mediante la ecuacion de sintesis(7) se
requiere sélo de un intervalo de integracidn finito de longitud 2x [rad/muestra], a
diferencia de la ecuacion (4) en la cual se necesita integrar sobre un intervalo de
integracion infinito, para considerar todas las frecuencias que puedan estar
presentes en la sefial®*. El espectro de una sefal discreta x[n] sera entonces una
funcion continua, con dos partes iguales separadas 2= [rad].

Para el analisis de sefiales periddicas discretas se cuenta con una expresion
similar a la serie de Fourier de sefales continuas:

N jk (211 /N )n
X[n]=kZ_llake’ (9)

Donde N es el periodo fundamental de la secuencia de datos x[n]. En este caso la
Transformada de Fourier de sefales periddicas discretas es de la forma (J:
funcion Delta de Dirac):

. k=00
X(@“)=>2llgd(w-22)  (10)

k =—o0 N

Esto indica que la Transformada de Fourier de sefales periddicas discretas es un
tren de impulsos periddico de periodo 2rn [rad] cuyas areas son proporcionales a
los coeficientes de la Serie de Fourier y se encuentran ubicados en las frecuencias
de los armonicos(componentes sinusoidales y cosinusoidales) de la seial.

Una interpretacion adecuada para la Transformada de Fourier para senales no
periodicas (6) comienza por el analisis del producto punto de la sefial x(t) y una
funcién exponencial compleja con frecuencia @ , para luego acumular todos esos
productos mediante la operacidon de integracién. Si este resultado es de alto valor
la sefial X (t) analizada tiene gran contenido de la frecuencia @ , si por el
contrario el resultado es bajo(o cero) esa componente frecuencial es escasa(o
nula).

34Oppenheimm, Alan V. Oppenheim & Alan S. Willsky, Senales y Sistemas, editorial Prentice Hall,
Segunda Edicion ,1998. p.956.
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A partir de la anterior interpretacion, se sabe que la Transformada de Fourier
indica cuales componentes frecuenciales existen o no en la sefal analizada, pero
no da informacion de los instantes de tiempo en que estas frecuencias aparecen,
supone que esas componentes estan presentes a lo largo de toda la senal, es
decir, son constantes en el tiempo. De esta manera, podemos concluir que esta
transformada es Optima para senales estacionarias, ya que para estas sus
componentes frecuenciales estan presentes en cualquier instante en el tiempo,
pero no es adecuada para sefales no estacionarias, ya que en estas las
componentes frecuenciales no son constantes, varian e incluso pueden
desaparecer a través del tiempo™°.

Para entender esto, en una forma mas clara, se mostrara un ejemplo. Considere
dos senales reales, P(t) y Q(t), que tienen frecuencias en 25, 50, 100, 150 Hz.
Definidas en el tiempo t [mseg] asi:

P(t)=sin(2?7*25t) + sin(27*50t) + sin(2IM*100t) + sin(2IM*150t)
;0 <t <1000 mseg

Q(t) = sin(2I1*25t) ;0 £t <250 mseg
Q(t) = sin(211*50t) ; 250 <t <500 mseg
Q(t) = sin(21*100t) ; 500 <t < 750 mseg
Q(t) = sin(2r1*150t) : 750 < <1000 mseg

Figura 23. Sefial estacionaria P (t) y Sefial No Estacionaria Q (t).

% Chui, Charles k., Wavelets: a mathemathical tool for signal analysis. SIAM. Philadelphia. 1997. p.
211.
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P(t) y Q(t) tienen las mismas frecuencias(25,50,100,150 Hz), pero, hay una gran
diferencia entre ellas. La sefial P(t) es estacionaria porque sus componentes de
frecuencia estan presentes en cualquier instante de tiempo, mientras que, la
funcion Q(t) es no estacionaria porque sus componentes de frecuencia varian en
el tiempo, cada una solo esta presente en cada uno de los cuatro diferentes
intervalos de tiempo definidos (Ver Figura 25). Bajo estas condiciones aplicamos
la Transformada de Fourier o analisis Fourier, a las dos sefales, para obtener sus
espectros de frecuencia (Ver Figura. 26).

Figura 24. Transformada de Fourier de la Funcidn estacionaria P(t) y la Funcién No
Estacionaria Q(t).
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A pesar de que los dos espectros de frecuencia, muestran exactamente las
mismas componentes frecuenciales (25,50,100,150 Hz), no son capaces de
diferenciar que en P(t) estas frecuencias estan presentes en cualquier instante de
tiempo, mientras en Q(t) cada una de esas frecuencias esta presente en intervalos
de tiempo diferentes. Esta es la razén por la que la Transformada de Fourier no es
la técnica adecuada para un analisis tiempo-frecuencia de sefales no
estacionarias.

La mayoria de las sefales biolégicas, como el Electrocardiograma (ECG), el
Electroencefalograma (EEG), el Electromiograma (EMG), son de naturaleza no
estacionaria, por tanto, la Transformada de Fourier, a pesar de ser util para
mostrar las componentes frecuenciales existentes en estas, no es una herramienta
adecuada para su analisis tiempo-frecuencia.

Existe una técnica alternativa a la FT, llamada Transformada de Fourier de Tiempo

Corto (STFT- Short-Time Fourier Transform), que resuelve el problema que se
presenta al tratar con sefales no estacionarias.
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2.3.2.3 Analisis de sefales basado en la Transformada de Fourier de
Tiempo Corto*

En base a que la Transformada de Fourier es adecuada para el analisis de
sefales estacionarias, se puede considerar a las sefales no estacionarias como
estacionarias en intervalos cortos de tiempo. Es decir, se pueden tomar intervalos
de la senal (del tamafio de una funcion ventana) y analizar las componentes
frecuenciales de cada intervalo de tiempo en particular. En este proceso,
denominado de ventaneo, la sefial X (t) se multiplica por una funcion ventana
h(t) (las partes que se traslapan) y se calcula la Transformada de Fourier de este
producto, luego la funcién ventana se desplaza en el tiempo segun h(t-b), y el
proceso anterior se repite. Esto se resume en la siguiente ecuacion:

+00

(G hx)(m: jx(t)h(t—b)e—J’cftdt (11)

— 00

Donde ¢ representa las frecuencias que contiene la parte(en tiempo) de la sefal
X (t) que se opera con una funcién ventana h(t), cuya ubicacion en el tiempo
sobre la sefal, esta determinada por la variable b. La ventana es de valor real y
duracion finita, puede ser una funcién rectangular (Ver Figura. 25), Hamming,
Gauss, Blackman, entre otras. Esta determina el analisis en los rangos de tiempo
y frecuencia dependiendo de su duracion en tiempo y su ancho de banda,
respectivamente. De esta forma, la transformada en cuestion da como resultado
un analisis de sefales no estacionarias en el dominio temporal y frecuencial,
permitiendo una mejor estimacion que el analisis de Fourier.

Figura.25. Funcién ventana h(t) en el dominio del tiempo

h(t)

t [s]
- (311’2 0 Gl"fz

% \Vega Garcia, Valdomiro. Aplicacién de la Transformada Wavalet Discreta (DWT) en la deteccion
e identificacion de eventos de la calidad de la energia eléctrica. Tesis de Pregado. Escuela de
Ingenieria Electrica, Electronica y Telecomunicaciones. Universidad Industrial de Santander. 2004.
p. 143.
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Con el objetivo de entender en detalle el proceso y el alcance de la Transformada
de Fourier de Tiempo Corto, respecto al analisis que esta realiza sobre la sefal,
conviene llegar a la expresion que la describe (ecuacién 11). Se debe Comenzar
por considerar el proceso de ventaneo, antes mencionado, el cual parte del
producto interno de la funcion ventana h(t)(Ver Figura. 25) con la sefial X (t) (<
x(t) , h(t) >), para luego desplazar la ventana h(t) sobre toda la sefal en el eje del
tiempo, variando el parametro de desplazamiento b. Esto se expresa de la
siguiente manera:
—+00

xy(t) = Ix(t)h(t—b)dt 12)

— 0

De esta ecuacion, observamos que el proceso de ventaneo en el tiempo
corresponde a una operacion de convolucién entre la sefial X (t) y la funcion
ventana h(t) como se ilustra en la figura 26.

Figura 26. Proceso de ventaneo de h(t) sobre x(t).

#(t)h(t)

A partir de la ecuacion (12) se sabe que se esta recorriendo toda la sefal en el
dominio temporal, pero no se esta recorriendo en el dominio frecuencial. Ahora
bien, Para lograr esto, primero se debe saber que una traslacién en el tiempo
corresponde a un cambio de fase en el dominio de las frecuencias, analogamente,
un cambio de fase en el tiempo corresponde a una traslacion en frecuencia. Por
tanto, para recorrer el eje de las frecuencias es necesario en el proceso de
ventaneo (ecuacion 12) insertar un cambio de fase en el eje del tiempo, que
corresponde a la traslacion de una ventana en el espectro de frecuencia, esto se

hace incluyendo e o al lado derecho de la ecuacion (12). Esto conduce a la
Transformada de Fourier de Tiempo Corto (ecuacion 11), que da una vista en
tiempo y en frecuencia de la sefial x (t) analizada.
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Para esclarecer el funcionamiento de la transformada, esta se aplicara a la sefal
no estacionaria Q(t) de la figura 25, la cual tiene frecuencias en 25, 50, 100, 150
Hz, ubicadas en 0-250, 250-500, 500-750, 750-1000 mseg, respectivamente.

Figura.27. Transformada de Fourier de Tiempo Corto de la sefial no estacionaria
Q(t) utilizando una funcién ventana Gauss.
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En la figura 27 las barras y los picos de los espectrogramas (magnitud de la
Transformada de Tiempo Corto) de la sefal Q(t) en 2 dimensiones(parte arriba) y
en 3 dimensiones(parte abajo), respectivamente, muestran las cuatro
componentes frecuenciales de la sefal ubicadas en los intervalos de tiempo
correctos; esto proporciona una verdadera representacién tiempo-frecuencia de
Q(t).

No obstante, se presenta un problema al analizar una senal con la transformada
en cuestion, este problema tiene que ver con el Principio de Incertidumbre de
Heisenberg, que puede ser aplicado a la informacion tiempo-frecuencia de una
sefal. Este principio establece que no es posible conocer la representacion
tiempo-frecuencia de una senal, es decir, no se puede saber qué componentes
espectrales existen en determinados instantes de tiempo; lo que se puede saber
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son los intervalos de tiempo en los cuales existen ciertas bandas de frecuencia
(Ver Figura. 28); esto recibe el nombre de resolucion.

Figura 28. Resolucién tiempo-frecuencia de la Transformada de Fourier de
Tiempo Corto.
A

Frecuencia

Tiempo

Fuente: Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User's Guide. The
MathWorks, Inc. 1997. p. 1-6.

En términos claros, la Transformada de Fourier de Tiempo Corto proporciona
alguna informacién acerca de cuando y en que frecuencias un evento ocurre en la
sefal, pero no da informacion exacta. La informacién solo se puede obtener con
precision limitada, y esta precision esta determinada por el tamafio de la ventana
h(t) utilizada®. Ventanas angostas dan buena resolucion en el tiempo, pero poca
en la frecuencia; si las ventanas son anchas, hay buena resolucion en la
frecuencia, pero poca en el tiempo, ademas de que se afecta la condicion de
estacionariedad de la parte de la sefial que se esta analizando.

Por consiguiente, el problema de la Transforma de Fourier de Tiempo Corto esta
en establecer exactamente qué ancho de ventana usar, ya que una vez se escoge
un tamano particular para el tiempo de la ventana, esa ventana tiene la misma
resolucion en tiempo y en frecuencia durante todo el analisis (Ver Figura.30).
Muchas sefales requieren una aproximacion flexible, una donde podamos variar el
tamano de la ventana para determinar mas precisamente tiempo y frecuencia.

Las falencias de la Transformada de Fourier de Tiempo Corto nos llevan a buscar
otro esquema de analisis de sehales que proporcione a la vez, una localizacion
mas exacta en tiempo y en frecuencia. Esta caracteristica solo la tiene la
Transformada Wavelet.

2.3.3 Andlisis de sefiales basado en la transformada Wavelet

37 Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’s
Guide. The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-6.
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Es una técnica que tiene la habilidad para dilucidar simultdaneamente informacién
local (informacién de un area localizada de la sefial) en tiempo y en frecuencia de
una manera mas flexible que la Transformada de Fourier de Tiempo Corto, gracias
al uso de una ventana de ancho variable.

La Transformada Wavelet (TW) produce una descomposicion tiempo-frecuencia
de la sefal, separando las componentes de esta, de una forma mas precisa que la
técnica anterior. La flexibilidad en el plano temporal-espectral de la transformada
permite un analisis frecuencial local de la sefial, dependiente de la escala
(asociada a la frecuencia). De esta manera informacion de alta frecuencia en corta
duracion y informacién de baja frecuencia en larga duracion puede ser capturada
simultaneamente®. Esto proporciona un analisis multiresolucién tiempo frecuencia
de la senal.

La Transformada Wavelet se presenta en dos formas, la Transformada Wavelet
Continua y la Transformada Wavelet Discreta.

2.3.3.1 Transformada Wavelet Continua®®

La Transformada Wavelet Continua o Transformada Integral Wavelet es un
método de andlisis que ofrece interpretacion simultanea de la sefial x (t) en

tiempo y frecuencia, lo que a su vez permite dilucidar las componentes (locales,
transitorias, intermitentes) de la sefial. Esto se resume en la siguiente expresion:

+0o0

172 t—b

C(ab)=g " [x(t)¥ = = <x(t), ¥.,0) @
Donde ¥ (a,b) representa un conjunto de Wavelets generadas partir de la funcién
Wavelet madre o Wavelet de analisis ¥, que se escala y se traslada segun los
parametros a y b, respectivamente, para generar el conjunto de Wavelets.

Y,,(t)=a''?*¥ (%) (14)

Todo el proceso produce como resultado los coeficientes Wavelet C(a,b), en
funcién de la escala y la posicidn. Esto corresponde a una representacion tiempo
escala de la sefnal, donde la escala a su vez esta relacionada con la frecuencia.
Los coeficientes representan el grado de similitud entre la sefial en estudio y el
conjunto de Wavelets.

% Addison, Paul S. Op.Cit. p. R156.

% |bid. p. R157-R158.
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Para que una funcion sea clasificada como una Wavelet, la funcion debe satisfacer
ciertos criterios matematicos:

1. Debe tener energia finita:

+00

E= [P (U)fd <= s

—0o0

2.8 Yy ( f ) es la Transformada de Fourier de ¥ ( f )

- j(2xf)t

y(£)=[¥ (e “dt g

Debe cumplir la siguiente condicion, llamada condicion de admisibilidad:

C.=[I® () <= @

Esto implica que la Wavelet no tenga componentes de frecuencia cero, o dicho de
otra manera, que tenga media cero. Cq es llamada constante de admisibilidad y su
valor depende de la Wavelet seleccionada.

Al igual que en la Transforma de Fourier, en la TWC es posible reconstruir la senal
X (t) original usando una transformada inversa:

x(t)=C g_l jjoooc(a’ b)LIIa,b (t)% (18)

Se considera que C4 cumple con la ecuacion (17) (C4 < 8), de lo contrario la
Transformada inversa no seria posible.

Cabe hacer una anotacion respecto a la ecuacion (13), la funcién Wavelet deberia
tener el signo conjugado (*), pero tomando en cuenta que la mayor parte de las
Wavelet madres son de valor real y las aplicadas en este estudio estan dentro de
estas, el signo conjugado es prescindible. A menos que se deseara utilizar una
Wavelet compleja.

2.3.3.1.1 Escalay Traslaciéon de las Wavelet
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Escalar la Wavelet madre simplemente significa comprimirla o dilatarla
(extenderla), segun el valor del parametro a en la expresion (13). Si a < 1; la
Wavelet madre ¥ se comprime, Sia > 1; la Wavelet madre ¥ se dilata.

Estas compresiones(a<1) y dilataciones (con a>1) de la Wavelet madre
corresponden a un cambio en frecuencia de la misma Wavelet; aumenta en
frecuencia si se comprime, disminuye en frecuencia si se dilata. Esto muestra
como un valor de escala(a) se relaciona a la frecuencia de la Wavelet
correspondiente en ese valor de escala.

Como ejemplo de escalado de una Wavelet considere la figura 29; en la parte
superior de la figura se encuentra la Wavelet madre, si se varia el parametro (a) a
un valor de a=1/2, la Wavelet se comprime (mitad de la figura) y aumenta su
frecuencia. Ahora si reducimos el valor (a) a un valor menor, a=1/4, la Wavelet se
comprime aun mas (parte inferior de la figura), y por tanto aumenta mas su
frecuencia.

Figura.29 Wavelet madre y dos versiones escalas de ella.
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Fuente: Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’s Guide.
The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-12.

Ahora hablemos de la traslacion. Trasladar una Wavelet, simplemente significa
adelantarla o atrasarla en el tiempo a través de la sefial, de acuerdo al valor de b

en la expresion (14). Observe la figura 32, donde la Wavelet madre (izquierda) se
adelanta usando un valor positivo b.

Figura.30. Wavelet madre y una version traslada de ella.
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Fuente: Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’s Guide.
The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-12.

El término Wavelet significa onda pequenfia, El término Wavelet Madre se refiere a
una funcion prototipo capaz de generar otras funciones de transformacion.

Una Wavelet es una forma de onda de duracion limitada con un valor promedio de
cero, que tiende a ser irregular y asimétrica. Un conjunto de Wavelets que tiene
ciertas propiedades en comun, se denomina Familia Wavelet, algunas de estas
aparecen en la figura 33.

Cuadro 2. Familias Wavelet

Familia Figura
.
Haar 0
=
o 05 1
db2 db3 db4 dbb db6
Daubechies
aor i db9 db10
Biorthogonal | borta bort5
‘‘‘‘‘ biorZ_?D Y e bior2 4 o
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2.3.3.1.2 Proceso detallado de la Transformada Wavelet Continua®

La Transformada Wavelet es una operacion lineal que descompone la sefal
dentro de componentes que aparecen en diferentes escalas(o resoluciones)‘”. El
proceso produce los coeficientes C(a,b) en funcion de la escala(a) y la posicion(b).

El proceso para obtener la Transformada Wavelet continua de una sefal con una

Wavelet madre seleccionada se puede describir en los siguientes cinco pasos:

1.

2.

0 Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’s

Guide. The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-12;1-13.

* Sahambi, J.S. Tandon S.N., Bhatt R.K.P: Using Wavelet Transfoms for ECG Characterization.
IEEE engineering in medicine and biology1997,p 77.
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Se toma la Wavelet y se compara con la seccion inicial de la sefal original.

Calcular un numero C, segun la ecuaciéon (13); este valor traduce que tan
correlacionada esta la Wavelet seleccionada con dicha seccion de la sefal. A
mayor valor de C, mayor es la similaridad. Los resultados dependen de la
Wavelet madre seleccionada (Ver Figura. 31).

Figura. 31. Correlacion de la Wavelet seleccionada con la seccion de la
sefial.
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C =0.0102

3. Trasladar la Wavelet hacia la derecha, y repetir los pasos 1 y 2 hasta cubrir la
sefal entera. Con se esto se generan todos los coeficientes C(a,b)
pertenecientes a la actual escala a (Ver Figura. 34).

Figura. 32. Wavelet trasladada.
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W aveler
trasladada

4. Se modifica la escala de analisis, para esto se escala la Wavelet (se dilata) y
se repiten los pasos 1 a 3. Esto genera todos los coeficientes C(a,b)
correspondientes a la nueva escala de analisis (Ver Figura. 33).

Figura. 33. Wavelet dilatada.

Senal

Woaveler
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C =0.2247

5. Se repiten los pasos 1 al 4 para obtener el analisis de la sefial en todas las
escalas a(resoluciones).

Al finalizar el proceso se tienen los coeficientes C(a,b) correspondientes a cada

una las escalas a(resoluciones), consideradas en el analisis, para diferentes
secciones de la sefal en cada una de esas escalas. Los coeficientes de la
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transformada Wavelet Continua C(a,b) representan una vista tiempo escala de la
sefal analizada.

En el vista tiempo escala generada por la transformada(C(a,b)), la escala tiene
una estrecha relacion con la frecuencia, esta consiste en que las menores escalas

corresponden a las altas frecuencias, y las mayores escalas corresponden a las
bajas frecuencias resultantes del analisis.

Figura.34. Escalas Wavelet.

"\[\ Wavelet =

Baja Escala Alta Escala

Esto en base a que en las bajas escalas se utilizan Wavelets de altas frecuencias
(comprimidas), y en las altas escalas se utilizan Wavelets de bajas frecuencias
(dilatadas) para el analisis (Ver Figura. 34).

Con el objetivo de entender mejor la vista tiempo escala generada por la
transformada(C(a,b)), considérese un ejempilo:

Se aplica la transformada Wavelet Continua (ecuacion (13)) utilizando las escalas
1 a 46, a la sefal no estacionaria Q(t), que tiene frecuencias en 25, 50, 100, 150
Hz, ubicadas en 0-250, 250-500, 500-750, 750-1000 mseg, respectivamente (Ver
Figura. 38).

Figura. 35. Sefial no estacionaria Q (t) y su Transformada Wavelet Continua.
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La parte inferior de la anterior figura corresponde a una representacion grafica de
los coeficientes Wavelet C(a,b) obtenidos al aplicar la transformada Wavelet
continua a la sefial Q(t). El eje horizontal representa el tiempo, el eje vertical
representa las escalas(a) utilizadas en el analisis, y el color representa la magnitud
de los coeficientes Wavelet, las partes claras corresponden a los valores C(a,b) de
mayor magnitud, que equivalen a las frecuencias de la sefal localizadas en el
tiempo.

En base a la explicacion anterior y a la relacidén de las escalas(a) con la
frecuencia, antes mencionada, se dara interpretacién a la representacion grafica
de la Transformada. La Transformada Continua muestra las componentes
frecuenciales de la sefal Q(t)(25, 50, 100,150 Hz) ubicadas en el tiempo en el que
suceden(cada trama de color mas claro), pero en el eje de las escalas, esas
frecuencias localizadas se muestran en forma invertida, las mas pequefias
frecuencias se muestran en las mayores escalas(parte superior izquierda) y las
mas altas frecuencias se muestran en las menores escalas(parte inferior derecha).
Dicho de otra manera, la frecuencia disminuye con la aumento de la escala.

Es esta habilidad de localizar cada componente de frecuencia real en el tiempo en
el que sucede (cada trama de color claro en la parte inferior de la Figura 37),
llamada andlisis local, la que hace a la Transformada Wavelet la técnica mas
adecuada para tratar con sefales no estacionarias, como la seAal
Electrocardiografica.
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2.3.3.1.3 Resolucion Tiempo-Frecuencia

Una forma de entender la superioridad de la transforma Wavelet Continua sobre la
Transformada Fourier de Tiempo Corto tiene que ver con la resolucion. En esta
ultima la ventana utilizada para el andlisis es de tamafio fijo, y por esto genera una
resolucion fija en tiempo y en frecuencia para todo el proceso (Ver Figura 30), en
cambio, en Wavelet la resolucién es de tamafo variable, gracias a que se utilizan
ventanas de tamafo variable en cada escala; Wavelets comprimidas (alta
frecuencia y corta duracién en tiempo) en las bajas escalas, y Wavelets dilatadas
(baja frecuencia y larga duracion en tiempo) en las altas escalas. De esta manera
la transformada proporciona una resolucién tiempo escala variable (Ver Figura.
38), que permite hacer analisis local tiempo frecuencia (areas localizadas de la
senal).

Figura. 36. Resolucién tiempo escala de la Transformada Wavelet.
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Fuente: Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User's Guide. The
MathWorks, Inc. 1997. p. 1-6.

Esto se resume en que la Transformada Wavelet utiliza intervalos cortos de
tiempo (ventanas pequefias en tiempo) para evaluar las mas altas frecuencias y
largos intervalos de tiempo (ventanas grandes en tiempo) para evaluar las mas
bajas frecuencias. Propiedad que permite localizar satisfactoriamente
componentes de alta frecuencia de corta duracion, una de las principales
necesidades al trabajar con sefiales no estacionarias*?.

2.3.3.1.4 Continuidad de la Transformada Wavelet Continua

El aspecto de continuidad en la transformada Wavelet continua se refiere a las
escalas y las posiciones en las cuales opera. Esta es llamada continua porque
puede operar en cada escala(a diferencia de la Transformada Wavelet Discreta),
desde la senal original hasta la maxima escala que se determine dependiendo de

2 Tikkanen, P.E. Sellin, L.C. Wavelet and Wavelet Packet Descomposition of RR and RT Interval
Time Series. Proceedings-19th International Conference-IEEE/EMBS. 1997. p. 316.
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las necesidades de lo detallado del analisis. Respecto a las posiciones
(desplazamiento), la transformada es continua también; la Wavelet de analisis se
desplaza sobre todo el dominio del tiempo de la senal analizada (Ver Figura. 39).

Figura.37. Traslacién Continua de la Wavelet en la Transformada Wavelet Continua.
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En la generacion de la Transformada Wavelet Continua los coeficientes Wavelet
C(a,b) son calculados en cada posible escala(a) y posicién(b), esto involucra una
carga computacional alta y genera una horrible cantidad de datos. Esto traduce
en una enorme cantidad de informacion repetida contenida dentro de esta
representacion redundante de la Transformada Wavelet Continua®

Una implementacion mas practica y tan precisa como la Transformada Wavelet
Continua involucra seleccionar solo un subconjunto de escalas(a) y posiciones (b),
mas exactamente, un esquema discreto, llamado Transformada Wavelet Discreta
(TWD).

2.3.3.2 Transformada Wavelet Discreta*

La TWD se deriva de la Transformada Wavelet Continua (ecuacion 13), pero
definiendo un esquema discreto de seleccion de los parametros de escala(a) y
traslacion (b),de la forma: a=a,’ y b=kb,’ a,’ ,donde los enteros j y k controlan el
escalamiento y la traslacion de la Wavelet, respectivamente; a, es un parametro
del paso del escalamiento, de valor fijo mayor a uno(a, >1), y b, es el parametro
de localizacion , de valor fijo y mas grande que cero(b,>0). De esta forma la
ecuacion que define la Transformada Wavelet Discreta es:

2™ t— kb)a

Clik=Gl) X0 =DOWL0)  (ro)
0 ao

8 Addison, Paul S. Wavelet Transforms and the ECG: a review. Physiological Measurement. 2005.
p. R158.

* Ibid. p. R163-R165.
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Donde el conjunto de funciones Wavelet utilizadas esta dado por¥ (j, k).

t-kb,q .
a’,

¥ (1) = (g )ty (20)

En su forma mas comun la Transformada Wavelet Discreta emplea un esquema
discreto diadico (potencias enteras de 2) de seleccidon de parametros de escala(a)
y traslacion (b), mas precisamente, a los parametros a, y b, se les da valorde 2y
1, respectivamente, por consiguiente, la variacion de la escala y la traslacion en la
transformada esta dada por a= 2’ y b=k2, respectivamente. Esta es la llamada red
diadica (ecuacion 21) utilizada por la TWD, que se obtiene sustituyendo a, =2y b,
=1 en la ecuacion (20). La red diadica es quiza la mas simple y eficiente
discretizacion para propdsitos practicos.

t—k2]
2]

Las Wavelets utilizadas en la red diadica discreta son usualmente ortonormales
(Ver Figura 38; Wavelet Haar), ortogonales la una con la otra (una familia de
Wavelet ortonormales corresponden a una base ortonormal) y normalizadas para
tener energia unidad. Esto se expresa como:

Yt = (1) Y (21)

J_w‘I’j,k(t)‘I’j.,k.(t) {1 sij=jyk=k -
{ 0 De lo contrario (22)

Figura 38. Tres Wavelet de Haar ortonormales en tres escalas consecutivas sobre
unared diadica.

.
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Usando la red diadica Wavelet de la ecuacién (21), la transformada Wavelet
Discreta puede ser escrita como:

c(ik=1) " [xmw dt  (23)

o t-k 2 J
k J
Donde C(j,k) contiene los coeficientes Wavelets en los indices de escala y

localizacion j y k, respectivamente. Esto brinda una representacion tiempo escala
(relacionada a una representacion tiempo frecuencia) de la sefal x (t) , mas

eficiente y tan precisa como la Transformada Wavelet Continua.

Una eficiente manera para implementar este esquema usando algoritmos de
filtrado fue desarrollado en 1988 por Mallat, este representa un muy practico
algoritmo de filtrado que proporciona una Transformada Wavelet Rapida.

2.3.3.2.1 Algoritmo de Mallat®

El objetivo de este proceso al igual que en la transformada Wavelet Continua es
obtener una representacion tiempo-escala de la sefial analizada. En 1988 Mallat
produjo un algoritmo de descomposicidn y reconstruccion Wavelet rapido de la
sefal. El algoritmo de Mallat para la Transformada Wavelet Discreta es un
esquema clasico en la comunidad de procesamiento de sefales, que usa filtros
espejo en cuadratura (QMF: Quadrature Mirror Filters). Estos filtros simétricos son
creados de una determinada Madre Wavelet y de una funcién de escala asociada
a esa Wavelet*.

El sistema llamado filtros espejo de cuadratura esta compuesto por los filtros de
descomposicion pasa bajo y pasa alto (L y H, respectivamente), junto con sus
filtros de reconstruccibn pasa bajo y pasa alto asociados (L' y H,
respectivamente).

En el proceso de descomposicion de la sefal filtros con distintas frecuencias de
corte son usados para analizar la sefial en diferentes escalas. La sefal se pasa a
través de filtros de descomposicion paso bajo para analizar las componentes de
baja frecuencia, llamadas Aproximaciones (A), y se pasa a través de filtros de
descomposiciéon paso alto para analizar las componentes de alta frecuencia,
llamadas Detalles (D). EI numero de veces que se realiza el proceso, es igual al

* Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User’s
Guide. The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-18:1-21.

46 Agante, P M. Marques de Sa, J P. ECG Noise Filtering Using Wavelet with Soft-thresholding
Methods. IEEE Computers in Cardiology. 1999. p. 535.
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nivel de descomposicion utilizado, y este nivel de descomposicion (j ) se relaciona
con la escala(a) segun a=2.

Un proceso de descomposicion de una sefial denotada por S, a un nivel uno de
descomposicion se observa en la siguiente figura:

Figura. 39. Descomposicion de una sefial S a un nivel uno, utilizando el algoritmo
de Mallat.
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La sefial original S se pasa a través de un filtro pasa bajo para obtener las bajas
frecuencias(A: aproximaciones), y se pasa a través de un filtro pasa alto para

obtener las altas frecuencias (D: detalles). Las aproximaciones(A) y los detalles
(D) son dos sefales también, que tienen la misma longitud de la sefial original.

Para hacer el proceso de descomposicion mas eficiente se guarda solo una
muestra de cada dos, en las sefales de aproximacion y detalle, esta reduccién de
datos en estas sefiales es conocida como downsampling. De esta manera se
obtienen dos secuencias de datos llamadas cA y ¢cD.

El proceso de filtrado para obtener las sefales de Aproximacion y Detalle,
acompafnado de un proceso de downsampling (reduccién de los datos a
aproximadamente la mitad) en cada una de estas, produce los coeficientes de la
Transformada Wavelet Discreta (Ver Figura.40); coeficientes de aproximacion (cA)
y coeficientes de detalle (cD).

Figura.40. Coeficientes de la TWD de la sefial S (cA y cD), obtenidos del proceso de
filtrado y posterior downsampling.

76



l C ~L/2 coelicientes
detalle

DSampling

L.
S |muestras

DSampling
~1/2 coeflicientes
aproximacion

Para obtener una mejor apreciacion del proceso, se llevara a cabo la
Transformada Wavelet Discreta a un nivel uno de descomposicion de una sefal S
de 1000 puntos, usando la Wavelet Madre db2, o mas exactamente los filtros
espejo de cuadratura asociados a esta, S es sinusoidal con ruido de alta
frecuencia adherido (Ver Figura. 41).

Figura.41l. TWD a un nivel uno de descomposicion de la sefial S.
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La descomposicion puede ser multiple, a través de un proceso iterativo con
sucesivas descomposiciones de las aproximaciones, asi una sefal es desglosada
en componentes de mas baja resolucion, aproximaciones (cA) y detalles (cD), lo
que proporciona un analisis multiresolucion de la sefal S. Esto es llamado el arbol
de descomposicion Wavelet, este y un ejemplo de la descomposicion multiple de
una sefal S, se muestran en la figura 42.

Figura.42. Arbol de descomposicion Wavelet de la sefial S.

77



El proceso de descomposicion comienza con una sefal S, luego calcula las
coordenadas de cA; y cD; (nivel uno), luego de cAy, calcula cA, y cDy(nivel 2), y
asi sucesivamente hasta el maximo nivel de descomposicion utilizado(cA; y cD;),
limitado al nivel en donde los detalles consistan en una simple muestra.

La descomposicion puede ser vista como un proceso iterativo en donde la sefal
analizada es descompuesta en mas finas resoluciones en tiempo y en frecuencia.

2.3.3.3 Transformada Wavelet Discreta Inversa*’

El proceso de descomposicion de una senal a través de la Transformada Wavelet
Discreta en componentes de baja y alta frecuencia (aproximaciones y detalles) es
llamado descomposicion o analisis, ahora el proceso en el que estas
componentes pueden ser ensambladas para regresar a la sehal original sin
perdida de informacion, es llamado reconstruccidn o sintesis. La manipulacién
matematica que efectua la sintesis es llamada la Transformada Wavelet Discreta
Inversa.

En el analisis se lleva a cabo filtrado y downsampling (reduccion de muestras),
obteniéndose los coeficientes Wavelet de aproximacion cA y detalle ¢D, ahora el
proceso inverso de sintesis se basa en upsampling (denotado por una flecha hacia
arriba) y filtrado sobre esos coeficientes Wavelet.

Después de tener una sefial S descompuesta, es decir, componentes de
aproximacion y detalle, la reconstruccidn de la misma parte de un proceso llamado

T Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User's
Guide. The MathWorks, Inc. 1997. p. 1-22:1-25.
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upsampling, que consiste en alargar esas componentes de la sefial (coeficientes
cA y cD), insertando ceros entre muestras, luego a estas se les aplican los filtros
pasa bajo y pasa alto de reconstruccién (L' y H’) para obtener la senal original (Ver
Figura. 45).

Figura.43. Descomposicion y reconstruccion de la sefial S, a un nivel uno.
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Al igual que el proceso de descomposicion (analisis) puede ser de multiple nivel, la
reconstruccién (sintesis) también puede serlo.

Si una sefal S es descompuesta con la TWD a un nivel j, se obtienen coeficientes
Wavelet de aproximacion y detalle por cada nivel de descomposicion, es decir, cAy
y cDy en el nivel j=1, cA2y cDsen el nivel j=2,..., cA;y cD;en el nivel j. Ahora bien,
el proceso de reconstruccion comienza desde el nivel j con los coeficientes cA; y
cD;, insertando ceros entre muestras (upsampling) y convolucionando el resultado
con los filtros de reconstruccién (L’ y H’). Esto da como resultado la reconstruccion
de cA;.s, luego tomando cA.; y cDjs se reconstruye cA;, y asi sucesivamente
hasta reconstruir la sefial S.

Un ejemplo de la descomposicidon y reconstruccion de una sefal S de 1000
muestras a un nivel j=2 se observa en la siguiente figura:

Figura. 44. Descomposicion y reconstruccion de la sefial S, a un nivel j=2.
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Asi como la sefal se puede reconstruir de los coeficientes de aproximacion y
detalle, también es posible reconstruir las aproximaciones y detalles de ellos
mismos, es decir, de sus coeficientes (cA o cD).

Para aclarar la anterior afirmacion, se reconstruira el primer nivel de aproximacion
llamado A7 de los coeficientes Wavelet de aproximacion cA7 previamente
obtenidos de la descomposicion de una sefial S de 1000 muestras. El vector de
coeficientes cA71 se pasa a través del mismo proceso para reconstruir la sefal
original, pero en lugar de combinarlo con el vector de coeficientes de detalle cDy,
se combina con un vector de ceros de la misma longitud, aproximadamente 500
datos (Ver Figura. 45).

Figura. 45. Aproximacién Al reconstruida de los coeficientes de
aproximacién cAl.
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El proceso proporciona una aproximacion reconstruida A7, la cual tiene la misma
longitud de la sefal original y se puede considerar una aproximacion real de ella.
Usando el proceso analogo con los coeficientes cDs se puede reconstruir el nivel
uno de detalle D1.

Las aproximaciones y los detalles reconstruidos A7 y D1 son componentes de la
senal original. Si las combinamos obtenemos la sefial original, esto es S=A7+D1.

Esta técnica se puede extender a las componentes del analisis multinivel, estas
componentes reconstruidas se pueden reensamblar de varias maneras para
reconstruir la senal original (Ver Figura. 46).

Figura. 46. Componentes reconstruidas de la sefial S.
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2.3.3.4 Métodos derivados de la Transformada Wavelet Discreta

La transformada Wavelet Packets es una generalizacién de la transformada
Wavelet Discreta que involucra combinaciones lineales de Wavelets discretas. La
descomposiciéon de una senal es llevada a cabo en una manera similar al
algoritmo de Mallat (algoritmo multiresolucién) dado anteriormente para la TWD.
La diferencia esta que en la descomposicion de la senal con la TWP, tanto los
coeficientes de aproximacién como los de detalle son descompuestos en cada
nivel. En cada etapa el algoritmo Wavelet Packets divide el plano tiempo
frecuencia en rectangulos de radio constante. Luego un criterio que usa la
informacion de todas las descomposiciones es utilizado para seleccionar la mejor
representacion de la sefial de entrada®®.

2.3.4 Andlisis de sefales basado en la transformada Wavelet Packets

La versatilidad vy la efectividad del analisis Wavelet pueden ser mejoradas usando
su forma generalizada; el analisis Wavelet Packets. Este esquema ofrece un
amplio rango de posibilidades para el andlisis de la sefial*®.

En el proceso de analisis Wavelet una sefal es dividida en aproximacion
(componente de baja frecuencia) y detalle (componente de alta frecuencia). La
aproximacion es luego dividida en un segundo nivel de aproximacion y detalle. El
proceso se lleva a cabo por filtrado de las aproximaciones (algoritmo de Mallat
para la TWD) y puede ser repetido hasta un nivel maximo de descomposicion que
depende de la longitud de la sefal. Para un nivel n de descomposicion hay n+1
formas posibles para descomponer la senal.

“8 Addison, Paul S.Op.Cit. p. R171.

9 Quinquis, André. A Few Practical Applications of Wavelet Packets. Digital Signal Processing
1998(1998). p. 51.
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En el analisis Wavelet Packets, los detalles (altas frecuencias) asi como las
aproximaciones (bajas frecuencias) pueden ser divididos (descompuestas). Esto
proporciona mas de 2*(™" formas diferentes para descomponer la sefial. El
resultado de este esquema es el llamado arbol de descomposicion Wavelet
Packets (Ver Figura 47).

Figura. 47. Arbol de descomposicion Wavelet Packets.
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El analisis Wavelet Packets permite que la sefial S sea representada como una
combinacion de los coeficientes de cada nodo, por ejemplo,
A1+AAD3+DAD3+DD2, representacion que no es posible con el analisis Wavelet
ordinario®.

Para una funcion Wavelet ortogonal dada se genera una libreria de bases
llamadas bases Wavelet Packets. Cada una de estas bases ofrece una manera
particular de descomponer la sefal, preservando la energia global y
reconstruyendo caracteristicas exactas. Luego se selecciona la mas apropiada
descomposicién de una senal dada con respecto a un criterio.

La seleccion de una representacion optima de la sefal a partir de su arbol de
descomposicion Wavelet Packets completo (Ver Figura 47) se realiza con algun
criterio predefinido. Este criterio esta normalmente basado sobre una funcion de
costo de informacién la cual apunta a retener tanta informaciéon en unos pocos
coeficientes (nodos) como sea posible. La mas comun medida de informacion
usada es la medida de entropia de Shannon °'.

2.3.4.1 Lineamientos Wavelet Packets®?

%0 Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User's
Guide. The Math Works, Inc. 1997. p. 1-29.

*" Addison, Paul S. Op.Cit p. R171.
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La descomposicion (analisis) Wavelet Packets es una extension de la
Transformada Wavelet Discreta y puede ser obtenida por una generalizacion del
algoritmo de Mallat. Cada Nodo de coeficientes de detalle es descompuesto en
dos partes usando el mismo enfoque de la division de las aproximaciones, el
proceso inicia con los filtros pasa bajo(h(n)) y pasa alto(g(n)) de analisis,
correspondientes a la funcion de escala y a la funcion Wavelet respectivamente.
Estos filtros son un par fijo de filtros espejo en cuadratura conectados con un
analisis multiresolucion. Cada nodo del arbol esta asociado a un subespacio
generado por una base Wavelet Packets ortonormal { W,(t-2n) } n€Z, donde
J sera interpretado como un parametro de escala, n como un parametro de
secuencia(Ver Figura 48). Las dos bases en los nodos hijos (nivel (j+1)) estan
definidas de los nodos padres (nivel j),

W oo ®= Z00OW ,,(t-2K) gy

k=—0

+00 .
j
W sz = 2 000W , (t=27K) @
Donde W o(t) es la funcion de escalado y Wy 4(t) la funcién Wavelet.

Figura 48. Organizacion de las Wavelets en el arbol de Descomposicién nivel
j=4 Wavelet Packets .

%2 Chendeb, Marwa, Khalil, Mohamad, Duchene, Jacques. Methodology of wavelet packet selection
for event detection. Signal Processing 2006. p. 3-4.
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Por ejemplo, al utilizar las ecuaciones (24) y (25), partiendo de W, o(t) y W1 (), la
funcién de escalado Daubechies 2(db2) y la funcion Wavelet Daubechies 2,
respectivamente, se obtendran versiones del sistema de funciones W, , que se
utilizaran en el analisis Wavelet Packets.

Figura 49. Wavelet Packets db2.

15 2 5 25
1.5 2
2
. , 1.5
,
0.5 L
0.5 0.5
o
2 o
o 0.5 0.5
1
1 _1

—0.5 —-1.5 -2 —-1.5

o] 1 2 2 [¥] 1 2 3 4] 1 2 3 o] 1 2 3
\VVE e W,

2 32 2 3
2 2 2 2
1 1 1 1
4] (o] (u] i }
A 1 1 4
—_2 -2 -2 -2

(o] 1 2 3 ] 1 2 2 4] 1 2 3 (o] 1 2 <

Cada nodo del arbol Wavelet Packets es indexado por un subconjunto de indices:
J,n'y k(indice de localizacién en tiempo). Los coeficientes Wavelet Packets de cada
nodo (j,n) son computados de una senal x(t) de la forma:
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C..K)= <x(t),W () k)> 26)

Los coeficientes C;, de cada nodo de un arbol de descomposicion Wavelet
packets, se observan en la siguiente figura.

Figura 50. Coeficientes C;; del un arbol de descomposicién Wavelet Packets
nivel j=4.
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Cin(k) analiza las fluctuaciones de la sefial aproximadamente alrededor de la
posicién 2k, en la escala 2 (j es el nivel de descomposicién) y en varias
frecuencias para valores admisibles del parametro n.

El uso directo de los coeficientes Wavelet Packets C;, en lugar de sefales
reconstruidas combinan buen rendimiento y un bajo costo de calculo.

2.4.4.3 Optimizacion de la descomposicién Wavelet Packets®®

Una sefal de longitud N puedes ser descompuesta en a diferentes maneras,

donde a es el numero de subarboles, de un arbol completo Wavelet Packets de
profundidad L(nivel de descomposicion), como resultado:

N /2
a =z 2 (27)

> Misiti, Michel. Misiti, Yves. Oppenheim, Georges. Poggi, Jean-Michel. Wavelet Toolbox User's
Guide. The MathWorks, Inc. 1997. p. 6-132:6-136.
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Un numero tan grande (a) se vuelve inmanejable, por lo que se vuelve interesante
encontrar la seleccion optima de los coeficientes C;,(nodos) del arbol Wavelet
Packets para representar la sefial. Esta seleccion se basa en una medida de
informacion, que puede ser la energia o un umbral. Sin embargo, la mas comun
medida de informacion usada es la entropia de shannon. Una optimizada
descomposicion Wavelet Packets es seleccionada con respecto a la minimizacion
de la entropia. Bajas entropias ocurren cuando las mas grandes energias de los
coeficientes estan concentradas en solo unas pocas localizaciones (nodos). En la
practica el conjunto de N coeficientes Wavelet Packets (N nodos) los cuales
contienen la menor entropia son seleccionados para representar la sefial, esta es
llamada la mejor base o el mejor arbol. Esto traduce en buscar que la mayor
cantidad de informacion de la senal se concentre en la menor cantidad de
coeficientes C; , (hodos) como sea posible. Para encontrar estos coeficientes los
coeficientes del arbol Wavelet Packets son inspeccionados en cada escala, cada
par de coeficientes divididos son comparados a los coeficientes de los cuales
fueron derivados. Una vez seleccionada la mejor base a través del criterio de
minima entropia, un 6ptimo plano tiempo-frecuencia (con respecto a la localizaciéon
de las energias de los coeficientes) es obtenido.

Entropia es un concepto comun en varios campos, frecuentemente en
procesamiento de senales. Cuatro diferentes criterios de entropia se listan. En las
siguientes expresiones, x es la sefial y x; son los coeficientes de x en una base
ortonormal (coeficientes del arbol de descomposicion de la sefial x)

La entropia E debe ser una funcion de costo tal que:
E(0)=0, y  E(X)=XiE(x)

e La entropia de Shannon(no normalizada)
E1(xi)=-x log(x”)
Asi: E1(x)=- 3 x2log(x?)
con la convencién 0Olog(0)=0.

e La concentracion en la norma P con 1 < p.
E2(x;)=|xi|°
asi: E2(x)= % xi|P = [[x|[|

e Ellogaritmo de la entropia “energia”
E3(xi)= log(x’)
Asi: E3(x)= X log(x?)
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Con la convencion log(0)=0.
e La entropia umbral €

E4(x;)=1; si |xj|>€ y 0 en otro sitio, E4(x)=# {i tal que |xi|>€} es el numero  de
instantes de tiempo cuando la sefial es mas grande que un umbral €.

Como ejemplo al uso del criterio de minima entropia considere una sefial S, para
la cual se va a determinar una descomposicion Wavelet Packtes éptima.

Comenzamos calculando la entropia de la sefal original, ey=2.7726, luego se
descompone S en el primer nivel de aproximacion y detalle, luego se calcula la
entropia asociada a cada una, e€1p=2.0794 y e411=0, respectivamente. Ahora
e1pteq1<eqo, por lo que la divisiébn es interesante.

Ahora se divide la aproximacion del nivel 1 y se calcula su entropia, no el detalle
del nivel 1 porque su entropia es cero (no es de interés). La entropia asociada al
nivel dos de aproximacion es e»p=1.3863, por lo que ez+0<eq, 0 que hace que la
entropia disminuya y a su vez haga interesante la division.

Ahora dividiendo la aproximacion de nivel 2, se obtiene una entropia de la
aproximacion y detalle del nivel 3, e30=0.6931 y e31=0, respectivamente.
esotesi<ey, por lo que la division es interesante. Luego se divide el nivel 3 de
aproximacion en el nivel 4 de aproximacion y detalle, los cuales tienen entropias
asociadas cero.

Asi el mejor arbol (mejor base) Wavelet Packets de acuerdo a la entropia de
Shannon es la base en el nivel 4(Ver Figura 51;lineas azules).

Figura 51. Mejor arbol de descomposicion Wavelet Packets, respecto a la
minimizaciéon de la entropia de Shannon.
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2.4 PREPROCESAMIENTO DE LA SENAL ELECTROCARDIOGRAFICA

Al igual que en cualquier otro sistema de procesamiento de sefiales, el primer
paso consiste en adquirir la sefal electrocardiografica (ECG), esta adquisicion se
realiza mediante diferentes circuitos electronicos desarrollados, tales como los
sistemas Holter, mencionado anteriormente. En el presente proyecto la adquisicion
de la sefnal se realiza mediante una unidad de adquisicion BIOPAC MP30. Una
vez capturada la sefal, antes de analizarla hay que tener en cuenta que la senal
ECG esta contaminada por una serie de elementos ajenos a la propia sefal
(componentes de ruido), como ruido en la linea base, interferencia
electromiografica, interferencia en la red, mal contacto de los electrodos con la
piel, contaminacién electromagnética, movimiento del paciente®. Si se consideran
las componentes de la sehal por separado, esta podra ser representada de la
siguiente manera:

y[n] = x[n]+ r[n]+ b[n]

donde y[n] representa la sefal discreta adquirida, x/n] la sefal electrocardiografica
(ECG) sin ruido, rn] ruido en general, incluyendo algunos artefactos® e
interferencias, y b[n] las variaciones de la linea base. En todos los casos n
representa el indice temporal discreto. El objetivo de los algoritmos de
preprocesamiento es reducir al maximo r/n] y b[n] con el fin de que la senal
obtenida y[n] sea muy parecida a la sefal ECG sin ruido (x/n] ).

2.4.1 Ruido en el Electrocardiograma

Se considera ruido a todas aquellas perturbaciones que interfieren sobre las
senales transmitidas o procesadas, la sefal se refiere a la informacién deseada en
una transmision, y el ruido a la informacion no deseada. Esta presente en mayor o
menor medida, en todas las sefales reales. En nuestro caso, el ruido presente en
la sefal electrocardiografica se debe a varios factores, tales como: mal contacto
de la piel con los electrodos, ruido generado por los propios aparatos electronicos
destinados a la adquisicion, ruido debido a sefales eléctricas de los musculos
(senales electromiograficas), entre otras. Esto efectos provocan que a la senal

%4 Romanca, M. Szabo, Wilibald. Electrocardiogram Pre-Procecessing for the Removal of High
Frequency and Power Line Frequency Noise and Power Line Frequency Noise. Proceedings of the
6th International Conference on Optimization of Electrical and Electronic Equipments. IEEE, 1998.
p. 703.

55 - . -
Definidos como factores o estimulos externos que afectan la naturaleza de la sefal.
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original se superpongan otras senales (ruido) que pueden enmascarar rasgos
significativos de la original, tal como se muestra en la figura 51.

Figura 52. Sefal electrocardiogréfica con ruido superpuesto.
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La presencia de ruido en la sefial ECG dificulta el posterior procesamiento de la
misma, y por supuesto la confiabilidad de los resultados obtenidos de ella, aspecto
de vital importancia como herramienta de diagnostico para el especialista.

Existen diferentes técnicas de filtrado en sefiales, aunque para una sefal
bioldgica, como el ECG hay que tener consideraciones especiales, ya que por sus
caracteristicas en el proceso de remocion de ruido se puede facilmente alterar su
naturaleza.

2.4.1.1 Métodos basados en técnicas clasicas de filtrado.

El uso de filtros paso bajo es uno de los métodos mas comunes en la reduccién
del ruido presente en una sefal. Estos filtros se disefian utilizando las técnicas
clasicas de disefio de filtros FIR (respuesta al impulso finita) e IIR (respuesta al
impulso infinita). Este método funciona suponiendo que las componentes
frecuenciales del ruido estan por encima de los de la sefial. Suposicion que para
nuestra caso no funciona, porque el ruido presente en el ECG tiene componentes
frecuenciales que se pueden mezclar con las de la sefial®®. Por este motivo no
seran tenidos en cuenta en este estudio.

56 Singh, Brij N. Tiwari, Arvind K. Optimal selection of wavelet basis function applied to ECG signal
denoising. Elsevier Digital Signal Processing .2006. p.277.
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2.4.1.2 Métodos basados en el promedio de latidos.

Debido a la semejanza entre los latidos de la sefal electrocardiografica, su
semiperiodicidad, y si la sefal tiene una duracion suficiente para obtener una
cantidad relativamente elevada de periodos, se puede hacer un promedio de
varios latidos semejantes para reducir el ruido. Este método exige la aplicacion
previa de un algoritmo para dividir el registro en sus latidos, ademas, alguna
funcion de alineamiento temporal para poder sumar los latidos con distinta
duracién. El promedio temporal de latidos es una técnica que se utiliza para
mejorar la relacion sefial a ruido de las sefales electrocardiograficas de alta
resolucion. Para ello se hace uso de su caracteristica repetitiva y de la no
correlacion entre el ruido y la senal.

Por las caracteristicas no estacionarias de las sefiales bioldgicas, incluyendo el
ECG, este método no se tendra en cuenta.

2.4.1.3 Métodos basados en la aproximacion mediante funciones.

Basados en el reconocimiento de formas, utilizan aproximaciones de la sefal
como un medio de reducir el ruido. Entre estas técnicas estarian el ajuste de una
curva mediante segmentos y el ajuste de curvas mediante funciones ortogonales
y polinomios, las cuales se utilizan también para la compresién de datos.

2.4.1.4 Métodos basados en la Transformada Wavelet.

Entre las multiples aplicaciones de la transformada Wavelet a sefiales se destaca
la reduccién del ruido.

La transformada Wavelet lleva a cabo el proceso de filtrado mediante un banco de
filtros de dos tipos, pasa alto (obteniendo detalles) y pasa bajo(obteniendo
aproximaciones). La versidn basica del procedimiento sigue los siguientes pasos:

e Calculo de la transformada Wavelet de una sefial hasta el nivel deseado.

e Aplicacion de una funcién de umbralizado a los coeficientes de detalle, para
eliminar las componentes que representan en mayor medida al ruido.

e Calculo de la transformada inversa Wavelet con aproximaciones y detalles
modificados para recuperar la senal sin las componentes de ruido eliminadas
en el paso anterior.

Al aplicar un proceso de reduccion de ruido sobre una sefal biologica, se debe

minimizar el error y obtener una sefal resultante al menos tan suave como la
sefal original.
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Debido a las caracteristicas y flexibilidad de la Transformada Wavelet al
descomponer una sefial (analisis local) y modificar sus componentes frecuenciales
(las del ruido) segun el criterio deseado, este método y la transformada Wavelet
Packets seran utilizados en la remocion de ruido de las sefales
electrocardiograficas.

2.4.2. Error cuadréatico medio estandar (RMSE): Mide la diferencia entre los
valores verdaderos (sefal original) y los valores imputados(los del filtro). Este
método permite medir las cualidades del filtro aplicado. El cual es calculado por
la siguiente ecuacion:

x'.£1 [f'{ x)= fplx }r

|
RMSE = W—
N5

donde f(x) es el espectro original y ff(x) es el espectro filtrado.

2.5 PROCESAMIENTO DE LA SENAL ELECTROCARDIOGRAFICA

En cualquier tipo de analisis de la sefial electrocardiografica es muy importante la
deteccion y identificacién de eventos contenidos en el registro. Esto parte de la
deteccion de las ondas asociadas a tales eventos, mediante algoritmos disefiados
para ello.

En el ECG cada onda es el reflejo de una parte del ciclo cardiaco(actividad
eléctrica del corazon), por ejemplo, el complejo QRS representa repolarizacion de
las auriculas combinado con la despolarizacion de los ventriculos; por tanto la
deteccion y andlisis de esas ondas ayudara a evaluar esa parte del ciclo cardiaco.
En nuestro caso particular es de vital importancia detectar las ondas R en el
registro, calcular la duracion en tiempo entre ondas, y evaluar la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca, pero para detectar con fiabilidad la onda R hay que aplicar
alguno de ciertos criterios, que en su mayoria implican la detecccién del QRS.

2.5.1 Deteccion del complejo QRS

Hay actualmente una variedad de algoritmos de deteccion del QRS disponibles,
los cuales usan una variedad de métodos de analisis de la senal, los mas
comunes estan basados en filtros especificos o métodos de descomposicion
tiempo frecuencia, otros métodos menos comunes usan redes neuronales,
métodos sintacticos®’.

%" Addison, Paul S. Op.Cit p. R174.
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Generalmente estos algoritmos marcan de alguna manera la posicién donde el
complejo QRS comienza y/o termina. Algunos se describen a continuacion.

2.5.1.1 Algoritmos basados en el tratamiento digital de sefiales

Estos algoritmos utilizan procedimientos clasicos de teoria de la sefial. Entre estos
se encuentran:

e Transformada Rapida de Fourier (FFT).
e Autocorrelacion.

Debido a la generalidad de estos algoritmos, en la aplicacion a sefales
electrocardiograficas en concreto, son superados por otros algoritmos.

2.5.1.2 Algoritmos basados en la amplitud y en la primera derivada.

Estos algoritmos hacen referencia a aquellos métodos que detectan la presencia
del complejo QRS basandose en la aplicacion de umbrales a la amplitud y primera
derivada de la senal.

En general, los resultados ofrecidos por estos algoritmos no son satisfactorios si la
sefial no se encuentra suficientemente limpia de artefactos como el ruido y las
variaciones de la linea base.

2.5.1.3 Algoritmos basados en la primera y segunda derivada.

Uno de los métodos pertenecientes a este grupo es el propuesto por Balda el cual
consta de las siguientes etapas:

e Se calculan las correspondientes derivadas [y1, y2].

e Se ponderan las dos senales [y1, y2] y se suman.

e El resultado de la suma se examina hasta que se encuentra una muestra que
exceda cierto umbral.

e Se examinan los siguientes ocho puntos para determinar si al menos seis
superan el umbral. En tal caso, se supone que se ha encontrado un complejo
QRS.

Este método ofrece mejores resultados comparado con los anteriores, pero

existen otros que utilizan las caracteristicas tiempo frecuencia de la transformada
Wavelet, y proporcionan aun mejores resultados.

2.5.1.4 Algoritmo basado en los médulos maximos de la Transformada
Wavelet
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Los mddulos maximos de la TW son empleados para localizar y caracterizar las
singularidades de la sefal, o mas exactamente, los cambios bruscos en ella. Una
de las caracteristicas del complejo QRS.

Los moédulos maximos y el cruce por cero de la Transformada Wavelet de una
sefal corresponden a los puntos de variacion aguda (cambios bruscos) de la
sefal. Un complejo QRS de una senal produce un par de médulos maximos con
signos opuestos en diferentes escalas de la transformada Wavelet, una forma
bifasica (Ver figura 53)°2.

Figura 53. Seflal ECG y un par de médulos maximos correspondientes al complejo
QRS en su Transformada Wavelet.
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Para detectar el complejo QRS a partir de los mdédulos maximos de su
Transformada Wavelet se selecciona la escala de interés, la cual es seleccionada
dependiendo del contenido frecuencial de la componente a ser analizada, es decir,
del complejo QRS. Esto porque generalmente las ondas P y T también generan
modulos maximos en la transformada Wavelet de la sefal, ya que tienen un
contenido frecuencial inmerso (menor que el del complejo QRS).

Ahora nuestro interés se centra en los pares de mdédulos maximos que
representan a los complejos QRS, y por tanto a la onda R, que normalmente
corresponde a un par de moddulos maximos con signos opuestos en la
transformada, pero por la presencia de ruido dos o0 mas médulos maximos pueden
ocurrir, de los cuales solo uno corresponde a la onda R.

*8 Sahambi, J.S. Tandon, S.N. Bhatt, R.K.P.Op.Cit. p. 78.
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El proceso de detecciéon de los mddulos maximos en la escala de interés, se
desarrolla de la siguiente manera:

Se localizan lo minimos mdédulos con una técnica de ventaneo (desplazamiento de
ventana), estableciendo un periodo de gracia (periodo en el que no va a ocurrir
ningun complejo QRS normal), aproximadamente de 0.5 seg.

Una vez calculados los minimos mddulos se busca a la derecha e izquierda de
estos dos modulos maximos. Al obtener estos dos moédulos maximos (maximo 1y
maximo 2) se aplican ciertas reglas de decisibn para escoger cual es el
aprcggiado, es decir cual corresponde realmente al pico R. Las reglas de decisién
son””:

e Siel maximo 1 es mayor que el maximo 2y la diferencia entre éstos es mayor
que el 20% del maximo 1, entonces el maximo 1 es el moédulo.

e Siel maximo 1 es menor que el maximo 2 y la diferencia entre éstos es mayor
que el 20% del maximo 2, entonces el maximo 2 es el moédulo.

e Siel maximo 1 es mayor que el maximo 2y la diferencia entre éstos es menor
que el 20% del maximo 1, entonces el maximo 2 es el modulo.

e Siel maximo 1 es menor que el maximo 2y la diferencia entre éstos es menor
que el 20% del maximo 2, entonces el maximo 1 es el moédulo.

2.6 VARIABILIDAD DE LA FRECUENCIA CARDIACA (VFC)

La VFC es el resultado de las interacciones entre el sistema nervioso autonomo y
el aparato cardiovascular. Estas interacciones funcionan como un circuito de
control retroalimentado. El sistema nervioso central recibe diversos estimulos
como los producidos por la respiracion, la presion sanguinea, la termorregulacion
entre otros, y utiliza al sistema nervioso autonomo (parasimpatico, simpatico) para
dar una respuesta a dichos estimulos. Esta respuesta altera la frecuencia cardiaca
y otros parametros cardiovasculares. (Ver Figura. 54)

Figura 54. Factores que influyen en la alteraciéon de la Frecuencia Cardiaca

% Bautista Rozo, Lola. Mufioz Pérez, Robinson. Variabilidad de la frecuencia cardiaca y dispersion
del intervalo QT como variables predoctoras de morbi-mortalidad en la fase aguda del infarto de
miocardio. Tesis de Pregado. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Universidad
Industrial de Santander. 2003. p. 120.
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Puesto que la frecuencia cardiaca es alterada constantemente, el analisis de la
VFC permite estudiar la actividad eléctrica del sistema nervioso auténomo de
manera no invasiva. Para ello se mide la actividad eléctrica cardiaca por medio de
un registro electrocardiografico (ECG), en el cual se detecta cada onda R y se
calcula el tiempo entre ondas R sucesivas. Con esto se obtiene una serie de
tiempo que permite medir el periodo cardiaco y su inverso la frecuencia. La serie
de tiempo de los intervalos RR es lo que conocemos como la VFC®.

La obtencién de la sefal de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (serie de
tiempo de los intervalos RR) sobre el registro ECG consta de dos pasos
secuenciales; (1) se detecta cada onda R en el tiempo (i) (i=0,1,2,3,...) en el que
esta se presenta, es decir, a cada onda R le corresponde un determinado tiempo
en la secuencia {(i), (2) ahora, se obtiene un vector T(i) calculando las diferencias
entre tiempos (i) adyacentes, es decir, las distancias entre ondas R consecutivas
(Ver Figura 54).

Figura 54 .Deteccion de las ondas R en t(i).

% G, Claudia Lerma. Infante, Oscar, Marco José, V. Sistema de Andlisis de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca. Grupo de Biologia Tedrica, Instituto de Investigaciones Biomédicas, UNAM. Depto. De
Instrumentacién Electromecanica, Instituto Nacional de Cardiologia “Ignacio Chavez”.
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2.6.1 Antecedentes
El interés clinico de la VFC se aprecio por primera vez en 1965 cuando Hon y Lee
observaron que el dolor fetal era precedido de alteraciones en los intervalos de
tiempo entre un latido y otro, antes de algun cambio apreciable en la frecuencia
cardiaca. Ewing y colaboradores, en los afos 70, realizaron pruebas para
detectar neuropatia diabética. En 1973 Sayers y colaboradores®’, enfocaron su
atencion en la existencia de ritmos fisiolégicos en la sehal de la frecuencia
cardiaca latido a latido. Akselrod y colaboradores, en 1981, utilizaron el analisis
espectral de las fluctuaciones de Ila frecuencia cardiaca para evaluar
cuantitativamente el control cardiovascular latido a latido. Wolf y colaboradores, en
1977, encontraron asociacion entre la disminucion de la VFC y el alto riesgo de
mortalidad luego de un infarto. Estas investigaciones relacionadas al llamado
analisis en el dominio de la frecuencia, contribuyeron al entendimiento del papel
del Sistema Nervioso Auténomo (SNA) en las fluctuaciones de los intervalos RR
en el registro de la frecuencia cardiaca. La importancia clinica de la VFC comenz6

a ser apreciada al final de los afnos 80, cuando se confirmdé que es un predictor
potente e independiente de mortalidad, luego de un infarto agudo del miocardio®?.

Desde los inicios de la electrocardiografia se sabe que la frecuencia cardiaca varia
latido a latido, sin embargo hasta hace aproximadamente unos 30 afos se ha
despertado el interés clinico el cual se debe a que la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca proporciona informacién sobre la relacion entre el corazén y el sistema
nervioso auténomo.

Con la aparicion de aplicaciones diagnosticas se comenzaron a desarrollar
diversas técnicas de calculo y analisis. El analisis estadistico de la sefial RR fue el
primero en utilizarse, se han propuesto diferentes indices para la caracterizacion
estadistica de la Variabilidad de |la Frecuencia Cardiaca, con lo cual se comprende
que la dispersidn de criterios sea grande.

61 Sayers, B M. Analysis of heart rate variability. Ergonomics 1973. p. 17-32.

62 Heart Rate Variability. Standards of Measurement, Physiological Interpretation, and Clinical Use. Task
Force of the European Society of Cardiology and the North American Society of Pacing and Electrophysiology.
Circulation. Vol 93, No5. 1996. p. 1043.
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Otra técnica de analisis de la secuencia RR ampliamente aceptada es el analisis
espectral de la secuencia RR. Se han propuesto muchos indices, pero la relacion
LF/HF (baja frecuencia/alta frecuencia) ha demostrado ser la mas util en medidas
de corta duracion (menor a una hora), ya que proporciona informacion del balance
simpatico/parasimpatico. Sin embargo los problemas asociados al analisis
espectral han sido multiples, entre estos la sensibilidad a la presencia de
artefactos, y la seleccion de buen estimador del espectro de poder, aunque se han
adoptado algunas soluciones.

Los métodos estadisticos y espectrales han sido los que mas interés han
despertado, sin embargo hay otros métodos como los basados en matematica no
lineal que han ido ganando aceptacion; sustentados en la evidencia de
comportamiento no lineal en la interaccion de los diversos sistemas fisiologicos y
de Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca. A finales de los 80’s, Goldberger y
West desarrollaron la hipotesis sobre la naturaleza fractal y el posible
comportamiento cadtico de la VFC® implicando que esta sefial seria determinista
y de naturaleza no lineal, que son caracteristicas propias de los sistemas cadticos.
Esto ha dado lugar al desarrollo de técnicas que permiten el analisis de VFC
basados en esta teoria.

2.6.2 Medicién de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca

La Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca puede ser evaluada por diversos
meétodos aplicados a la serie de tiempo de intervalos RR. Cada uno con aplicacién
a diferentes disciplinas, con mayor o menor complejidad. Entre los métodos mas
usados estan el analisis en el dominio del Tiempo, y el analisis en el domino de la
Frecuencia. En el dominio del tiempo estan los estadisticos (media, desviacion
estandar, etc) y los geométricos (el indice triangular, entre otros), mientras que en
el dominio de la frecuencia estan los espectrales (por ejemplo, el indicador del
balance simpatico-vagal). Estos métodos han demostrado importante utilidad
clinica y diagndstica, pero presentan limitaciones en cuanto a que solo exploran
las componentes lineales de la VFC, cuando se ha demostrado que ésta tiene
caracteristicas no lineales importantes®.

En las siguientes secciones se exponen las técnicas temporales, espectrales y no
lineales que han sido desarrolladas para analizar sefales bioloégicas ECG. Cada
una parte de la teoria, calculo matematico y su respectiva interpretacién. Estas
técnicas contribuyen a complementar la informacion obtenida, estimando las
caracteristicas de la sefial. Las medidas del dominio del tiempo representan una

63 Goldberger, A L. Rigney, D,R. West B, J. Chaos and fractals in human physiology. Sci. Am. Vol.262 1990. p
42-49.

64 Braun, C. Kowallik, P. Freking, A. Hadeler, D. Kniffki, K.D , Meesmann, M. Demonstration of nonlinear
components in heart rate variability of healthy persons. Am J Physiol 1998; p.1577-1584.
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evaluacion a término global, a corto o largo periodo, y han sido clinicamente
probadas como una manera de identificar alteraciones significativas en sefales
bioldgicas, en particular en la variabilidad cardiovascular. El analisis en el dominio
de la frecuencia también tiene un valor prondstico, y ha demostrado la importancia
del balance simpatico-vagal (parasimpatico) en la regulacion de las altas y bajas
frecuencias. El analisis no lineal provee una medida de irregularidad de la sefal,
describiendo la tasa de producciéon de nueva informacion. Aunque dichas técnicas
han demostrado capacidad coherente de pronostico, la prediccion de mortalidad
no es la dunica virtud del andlisis de VFC; estas técnicas analizadas
individualmente pueden clarificar mecanismos de enfermedad.

2.6.2.1 Métodos en el Dominio del Tiempo
2.6.2.1.1 Definicion

El analisis de series de tiempo representa la mas simple manera de evaluar la
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca, identificando medidas de variacién sobre
el tiempo tales como la desviacién estandar y el rango. Un analisis cuantitativo de
series de tiempo es llevado a cabo sobre la frecuencia del corazon por la
evaluacion de una serie de tiempo de intervalos entre complejos QRS normales
consecutivos (intervalos RR 6 NN) de un ECG. Ademas, representaciones
visuales de los datos obtenidos pueden ser obtenidas a partir de la serie de
tiempo, por ejemplo, distribuciones de frecuencia. Los métodos de analisis en el
dominio del Tiempo se clasifican en estadisticos y geométricos segun su
naturaleza.

2.6.2.1.2 Métodos Estadisticos

De una serie de intervalos RR se pueden calcular medidas estadisticas en el
dominio del tiempo. Estas se pueden dividir en dos clases: aquellas derivadas de
medidas directas de los intervalos RR o de la frecuencia instantanea del corazén
(SDNN, MIRR) y aquellas derivadas de las diferencias entre intervalos RR(NN5O0,
pNN50, R-MSSD, MDARR). Estas pueden ser derivadas del analisis del registro
ECG completo o pueden ser calculadas usando pequefios segmentos del registro
completo. Esto permite comparaciones de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca durante distintas actividades, por ejemplo, descanso, suefio, etc.®.

2.6.2.1.2.1 Calculo
Algunas de las mas simples medidas utilizadas para evaluar la Variabilidad de la

Frecuencia Cardiaca (VFC) en el dominio de tiempo son las obtenidas a partir de
las mediciones directas de los intervalos RR, por ejemplo la media y la

% Heart Rate Variability. Standards of Measurement, Physiological Interpretation, and Clinical Use. Task
Force of the European Society of Cardiology and the North American Society of Pacing and Electrophysiology.
Op.Cit, p. 1044.
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desviacion estandar de los intervalos RR sobre todo el periodo de registro.
Algunos de estas medidas son:

e SDNN [mseg]. Se define como la desviacion estandar de los intervalos RR
sobre el intervalo de tiempo seleccionado. N es el numero de intervalos RR
normales del registro.

=
M IRR(n) — RR)?
SDNN = Yus

™M —1

Es un indice estadistico que cuantifica la anchura del histograma de intervalos RR
obtenidos del registro electrocardiografico. Su estimaciéon es muy sensible a la
presencia de artefactos, estos hacen que la distribucion de la serie RR se
ensanche formando colas (extremos) largas y aumentando la asimetria del
histograma.

e MIRR. Se define como el margen intercuartil de la secuencia RR. Si Q1 es el
cuartil de menor valor de los RR y Q3 es el de mayor valor (Q2 es la mediana),
el indice MIRR se expresa como:

WMIER = (-}

Su calculo requiere los siguientes pasos:

1. Calcular la secuencia SRR (intervalos RR ordenados ascendentemente).
2. Hallar Q1 = SRR(N/4) y Q3 = SRR (3N/4).

3. Realizar la diferencia MIRR = Q3-Q1.

Esta medida es una posible solucion a la limitacion del SDNN, consiste en
ignorar la informacién contenida en las colas (extremos). Cuanto mas se limite a
las proximidades de la media del histograma, mayor robustez se tendra frente a
artefactos; pero su vez, a mayor proximidad con la media, mayor es la perdida
de informacioén, disminuyendo, asi, la correlacién con el SDNN.

Las otras medidas utilizadas en la evaluacion de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca son las que se calculan a partir de las diferencias entre intervalos RR,
entre estas estan:

e NN5O0 [n]. Numero de pares de intervalos RR adyacentes diferentes en valor
por mas de 50 mseg.

e pNN50 [%]. Proporcion de intervalos RR diferentes por mas de 50 ms, es
decir, NN50 dividido por el numero total de intervalos RR.
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n=N

NV
V) [Vin) =1 < [RR(n)- RR(n - 1] 2 50 ms
PNNSD = =— donde <

| Vin) = 0 < |RR(n)- RR(n - 1)] < 50 ms

Este indice aporta informacion del nivel de excitacién vagal (parasimpatico).
Su sensibilidad a artefactos es poca.

r-MSSD [mseg]. Es la raiz cuadrada de la media de la suma de los cuadrados
de las diferencias entre intervalos RR adyacentes. Se utiliza para medir
variabilidad a corto plazo.

N-1
J‘Em.mm n)— DARR)?
- MESD =
| N-2

Donde N es el numero total de intervalos RR normales y DARR(n) es:
DARR (n)=|RR(n+1)-RR(n)|Vne{l,N -1}

Este indice es preferido al pPNN50 y al NN50 porque tiene mejores propiedades
estadisticas.

MDARR. El pNN50 es un indice muy robusto a artefactos, pero que no informa
de forma directa de la variabilidad latido a latido. La seleccion del umbral de 50
mseg, puede producir un indice de valor 0, si no hay cambio superior a los 50
mseg. Por otro lado, si la variabilidad latido a latido es muy elevada, el pNN50
tiende a un valor 1. A este efecto se le llama saturacion del indice. Una posible
solucion a este problema podria ser el indice r-MSSD, pero es muy sensible a
artefactos. Esto genera la aparicion de otro indice, el MDARR; Este indice se
define como la mediana de las diferencias absolutas de la serie de intervalos
RR, es decir, como la mediana de la secuencia DARR. Al igual que el indice
MIRR, esta basado en la robustez de los cuartiles frente a artefactos.

El MDARR se calcula de la siguiente manera:
1. Obtener la secuencia DARR.
DARR (n)=|RR(n+1)-RR(n)|Vne{l,N -1}

2. Transformar dicha secuencia en SDARR, ordenando la secuencia DARR
de menor a mayor.

3. Calcular MDARR = SDARR ((N-1)/2). Que es el segundo cuartil de DARR.
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2.6.2.1.2.2 Interpretacion y Aplicacién Clinica®

El analisis del dominio del tiempo involucra la evaluacion estadistica de los datos
expresados como una serie en el tiempo (la serie de intervalos RR). La evaluacion
clinica de las medidas en el dominio del tiempo ha sido extensa, usando el SDNN
para medir variacion global y RMSSD para medir variacién en corto tiempo. Una
abreviada resefia de una cuantiosa literatura sugiere que una medida total de
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca disminuida obtenida con el analisis del
dominio del tiempo presagia un pobre pronodstico y/o riesgo de mortalidad
aumentado en pacientes con enfermedad arterial coronaria, cardiomiopatia
dilatada, pacientes post infarto, y para pacientes de edad avanzada®’. El analisis
de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca en el dominio del tiempo ha sido
usado para pronosticar arritmias y para seleccionar pacientes para terapias
antiarritmicas especificas. Estos son solo unos pocos ejemplos de la enorme
literatura resefiada acerca de estos métodos.

2.6.2.1.2.3 Ventajas y Desventajas

Las medidas estadisticas de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca son faciles
de computar y proporcionan valiosa informacion pronostica acerca de los
pacientes. Las medidas en el dominio del tiempo son susceptibles a prejuicios
secundarios respecto a su aplicacién a sefiales no estacionarias (caso del ECG).
Ademas, tienen una gran limitacion respecto a que no distinguen fiablemente
entre distintas sefales bioldgicas. Hay varios ejemplos potenciales de series de
datos con idénticas medias y desviaciones estandar, pero con muy diferentes
ritmos subyacentes en las que el método no distingue.

Por estas razones, métodos adicionales de analisis de Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca son necesarios para caracterizar y diferenciar sefales
fisiologicas. Otros métodos basados en el analisis frecuencial son también
usualmente usados.

2.6.2.2 Métodos en el Dominio de la Frecuencia

La confiable identificacion de los parametros de ondas en series de datos
temporales es problematica y depende en gran parte de las caracteristicas del
método de analisis espectral usado. Hay que considerar que los datos no son
equidistantes, son ruidosos y posiblemente no son estacionarios.

& Seely, Andrew JE . Macklem, Peter T. Complex systems and the technology of variability
analysis. Critical Care 2004. p:R367-R384.

o7 Tsuji H, Venditti FJ Jr, Manders ES, Evans JC, Larson MG, Feldman CL, Levy D. Reduced heart
rate variability and mortality risk in an elderlycohort. The Framingham Heart Study. Circulation
1994. p.878-883.
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2.6.2.2.1 Definicion

Los datos fisioldgicos recolectados como una serie temporal, al igual que cualquier
serie de esta naturaleza, puede ser considerada como una suma de oscilaciones
sinusoidales con distintas frecuencias. La conversion del dominio del tiempo al
dominio de la frecuencia se hace posible con una transformaciéon matematica que
fue desarrollada aproximadamente hace dos siglos (1807) por el matematico
francés Jean Baptiste Joseph Fourier (vea seccion 2.3). Aunque existen otras
transformaciones y métodos (por ejemplo Wavelet y Hilbert), Fourier fue el pionero
y su transformacion es usada comunmente. La amplitud de cada onda seno y
coseno determina su contribucidn en la senal biolégica; el andlisis del dominio de
la frecuencia muestra la contribucion de cada onda seno como una funcion de su
frecuencia. El resultado de convertir datos de una serie temporal a frecuencial es
llamado analisis de densidad espectral de poder (PSD) porque proporciona una
evaluacién del poder (amplitud) de las frecuencias que contribuyen a la sefial®®. El
analisis PSD puede ser obtenido por varios métodos clasificados segun su
naturaleza.

2.6.2.2.2 Métodos utilizados para el analisis espectral

Se ha mostrado que la VFC esta compuesta de ciertos ritmos bien definidos que
contienen informacion acerca de la contribucion de diferentes mecanismos
regulatorios del control cardiovascular. Para evaluar la dindmica de estos ritmos y
entender como se distribuye la VFC en estos diferentes ritmos, la variacion de la
frecuencia Cardiaca debe ser dividida en componentes de frecuencia, y esto se
hace a través del analisis de densidad espectral de poder (PSD).

Los métodos para el calculo del PSD generalmente pueden ser clasificados como
no parameétricos y parameétricos. La aproximacion clasica se refiere a los métodos
no paramétricos como los basados en la Transformada de Fourier, la cual
descompone la serie de intervalos RR en un espectro de componentes
sinusoidales. Entre sus caracteristicas estan:

e La simplicidad del algoritmo usado (FFT tradicionalmente).
e La alta velocidad de procesamiento.

e Opera sobre datos muestreados regularmente.

% Seely, Andrew JE . Macklem, Peter T. Op.Cit., p. R369-R371
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Dentro de los modelos no paramétricos también se encuentra el método conocido
como periodograma (basado en la Transformada de Fourier), el cual opera sobre
datos equidistantes (periodograma clasico). El analisis del periodograma clasico
presenta complicaciones inherentes como la eleccion del ventaneo temporal o su
grado de suavizacion, que pueden dar lugar a resultados significativamente
diferentes, segun la naturaleza de la serie de datos a analizar. Debido a las
falencias que presenta el periodograma clasico, se han realizado versiones
modificadas entre las cuales encontramos al periodograma de Welch,
periodograma de Yule-Walker, periodograma de Burg, periodograma Lomb-
Scargle (para series evaluadas de forma no equidistante) entre otros, estos se
basan en métodos desarrollados por sus respectivos autores.

Los métodos paramétricos ajustan la serie de tiempo de intervalos RR a un
modelo autorregresivo, evaluando el poder y las frecuencias centrales asociadas a
cada banda espectral®®.

Las ventajas de los métodos paramétricos (autorregresivos) son:

e Componentes espectrales muy suaves.

e Facil post-procesamiento del espectro con un calculo automatico de
componentes de alta y baja frecuencia, con una facil identificacion de la
frecuencia central de cada componente.

e Una estimacién exacta del PSD.

2.6.2.2.3 Dificultades con Fourier y los modelos autorregresivos

La estimacion del poder de densidad espectral (PSD) es una técnica analitica
comunmente usada para describir periodicidades en series de tiempo. La mayoria
de analisis no triviales de la VFC dependen de la estimacion del PSD. La serie
temporal de la frecuencia Cardiaca instantanea es usada como base de estos
analisis, la cual es probada en intervalos inherentemente irregulares (si los
intervalos RR fueran uniformes, no habria VFC para analizar). Métodos estandar
para la estimacion PSD, como la Transformada de Fourier (FT) y modelos
autorregresivos (AR), operan sobre series de tiempo con intervalos uniformes
entre muestras. Por consiguiente, es importante aclarar que para aplicar las
técnicas FT o AR a las series de tiempo de la frecuencia Cardiaca requieren que
las series sean remuestreadas en intervalos uniformes. El proceso de remuestreo
altera el contenido frecuencial de una serie temporal libre de ruido.

69 Clayton , RH. Lord, SW. Comb, JM Mc. Murray, A. Comparison of Autoregressive and Fourier Transform
Based Techniques for Estimating RR Interval Spectral.

70 Moody, George B. Spectral Analysis de Heart Rate without Resampling. Harvad.MIT. Division of health
Sciences and technology, Cambridge.USA.
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El método clasico de la transformada discreta de Fourier DTF requiere datos
equidistantes (al igual que los modelos autorregresivos) y tiene baja resolucion
espectral. El uso de funciones de ventanas y/o suavizados para reducir la
aparicion de picos espectrales secundarios introduce un grado de libertad que
afecta los resultados deteriorando aun mas la resolucién espectral.

El problema de los datos no equidistantes puede resolverse mediante un método
de interpolacion (lineal, spline cubico, etc.) aunque esto puede afectar el espectro,
especialmente en las altas frecuencias.

En la siguiente seccion, se describira un método que resuelve las dificultades con
los modelos estandar. El método funciona con datos no equidistantes y tiene alta
resolucion en frecuencia. Ademas trabaja bien con pocos datos y resuelve el
problema de la posible no estacionaridad considerando intervalos temporales
cortos.

2.6.2.2.4 Método del periodograma de Lomb-Scargle (LS)

Antecedentes. El uso de la transformada corta de Fourier (FFT) con interpolacion
spline lineal o cubica para reemplazar latidos y remuestrear son considerados
como meétodos estandar para el analisis espectral de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca (VFC). Clayton”' demostré que la FFT y los métodos auto
regresivos podian proveer una medida comparable de la baja frecuencia (LF) y
alta frecuencia (HF) (el poder entre 0.04 y 0.15 Hz y 0.15 y 0.4 Hz,
respectivamente) en series temporales RR de 5 minutos linealmente
remuestreados obtenidos de una poblacién de varias edades y bajo condiciones
medicas (desde personas con transplante del corazén que tienen mas baja VFC
asi como personas normales que a menudo exhiben la VFC global mas alta).
Ademas en casos en que la muestra natural de la serie temporal RR sea no
equidistante, la necesidad de remover esos latidos ectopicos introduce futuros
problemas de remuestreo incrementando la varianza de los intervalos entre
latidos. Los latidos ectopicos son rutinariamente removidos de la serie temporal
RR antes del analisis de la VFC por dos razones principales. Primero, es pensado
que un latido ectopico no es generado por el mecanismo que es responsable de la
variabilidad de los intervalos RR. Segundo, los latidos ectopicos a menudo ocurren
sustancialmente mas temprano (o algunas veces mas tarde) que cuando se
esperaria que una pulsacion normal ocurra y sea seguida (o precedida) por una
pausa prolongada. Estos intervalos inusualmente cortos crean componentes de
altas frecuencias y conducen a una subida significativa en la estimacién de la

& Clayton R. H., S\W. Lord, J. M. McComb, Murray A. Comparison of autoregressive and Fourier transform
based techniques for estimating RR interval spectra. Comput. Cardiol., 1997 p. 379-382,.
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componente de alta frecuencia que puede distorsionar la medida exacta de la
VFC.

En estudios previos que incluyen comparacién espectral de la VFC, Albreccht y
Cohen's’? realizaron experimentos para comparar los efectos de diferentes
métodos para reemplazar latidos fantasmas con la FFT (linealmente) de series
temporales remuestreados. Ellos encontraron que al reemplazar los latidos usando
interpolacién lineal producia mejor precision estimando el potencial total (PSD)
que usando un método de autocoreccién predictivo. Birkett’> compard los dos
métodos computando el espectro de la VFC en personas con fallas Cardiacas; en
el primer método con interpolacién spline lineal y cubica eran reemplazados los
latidos ectopicos. En el segundo método, segmentos con latidos ectopicos eran
rechazados. Ellos encontraron que los calculos de altas frecuencias (HF) eran
afectados, pero las bajas frecuencias eran significativamente altas usando
cualquier método de interpolacion. En ambos métodos la FFT fue empleada. En
1994 Lippman” compard secciones ectopicas removidas con interpolacion lineal,
cubica y no lineal asi como también el caso nulo (sin remocién ectopica).Ellos
concluyeron que la correccion ectopica es necesaria para el analisis de la VFC
pero que esa seccion removida requiere de técnicas de interpolacion mas
complicadas. Sus resultados indicaron que la interpolacion lineal y cubica para
remover secciones del tacograma RR muestra errores en ciertas medias de
frecuencias y dominio del tiempo de la VFC.

Una técnica de estimacion del potencial total (PSD) mas apropiada para una
muestra de datos no equidistantes es el periodograma LS. El analisis realizado por
Moody”® "®muestra que el periodograma de LS produce una estimacién precisa del
potencial total (PSD) que los métodos FFT para series temporales RR. En caso en
que los datos sean equidistantes los métodos de la FFT y periodograma de LS son
equivalentes y, por consiguiente, su funcién es directamente comparable cuando
la sefal es completamente conocida (asi como para una seial artificial).

2 Albrecht P. , Cohen R. J. Estimation of heart rate power spectrum bands from real-world data: Dealing with
ectopic beats and noisy data. Comput. Cardiol., 1989. p. 311-314.

" Birkett C. L., Kienzle M. G., Myers G. A.. Interpolation over ectopic beats increases low frequency power in
heart rate variability. Comput. Cardiol. . 1991. p. 257-259,.

I Lippman N., Stein K. M., Lerman B. B. Comparison of methods for removal of ectopy in measurement of
heart rate variability. Am. J.¢ Physiol., vol. 267, 1994, p. H411-H418.

& Moody G. B. Spectral analysis of heart rate without resampling. Comput. Cardiol., 1993. p. 715-718.

7 Laguna P., Moody G. B., Mark R. G.Power spectral density of unevenly sampled data by least-square
analysis: Performance and application to heart rate signals. IEEE Trans. Biomed. Eng., vol. 45, No. 6. Jun.
1998.p. 698-715.
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Discusion. Segun el estudio titulado Quantifying Errors in Spectral Estimates of
HRV Due to Beat Replacement and Resampling (IEEE) realizado por Gari D.
Clifford y Lionel Tarassenko del departamento de Ingenieria de la Universidad de
Oxford junto con la division de las ciencias de la salud y tecnologia Harvard-MIT
llegaron a las siguientes conclusiones:

El periodograma de LS es un método que no requiere remuestreo el cual
fue probado con sefiales no equidistantes mostrando una estimacion
superior de las medidas de VFC, ademas de estabilidad y precision aun
cuando es removido un alto porcentaje (20%) de intervalos RR. La
remocion de latidos demuestra que estos latidos son esenciales, pero el
reemplazo de latidos ectopicos esta demostrado solo para reducir el error
introducido por el remuestreo (un incorrecto reemplazo incrementa el error).
Entonces, el periodograma LS no es afectado por el numero de latidos
perdidos para la estimacion de la relacién LF/HF.

El método LS, es un excelente algoritmo para analizar datos donde los altos
niveles de artefactos, latidos ectopicos encontrados o donde la clasificaciéon
de latidos son inciertos (aun cuando se remueve un latido sospechoso no
afecta el resultado del periodograma LS significativamente, hasta el limite
comun Nyquist).

Existen muchas técnicas empleadas para calcular medidas de la VFC que
s6lo pueden ser evaluadas en una serie temporal equidistante. Para
comparar la actuaciéon de tales técnicas, el método LS se invertido para
proveer un esquema optimo de remuestreo. Scargle ha demostrado que el
célculo de Lomb DFT es posible y por lo tanto su inversa pudo ser usada
para remuestrear de una serie temporal. Usando un tacograma RR artificial
con el método tradicional de FFT para calcular el potencial total PSD del
tacograma remuestreado ha sido evaluado sobre una sefal con
componentes conocidos y comparado con el periodograma de LS que no
requiere remuestreo.

Analizando con datos reales durante el periodo de suefio se demostrdé que
el periodograma LS provee una baja varianza estimada de la relacion
LF/HF para cada etapa del suefio, lo cual indica que el periodograma de LS
provee un meétodo mas robusto y preciso para calcular el espectro de la
VFC.

Este documento demuestra que la estimacion de la VFC a través de los
métodos espectrales convencionales (requiere un paso de remuestreo)
introducen errores sistematicos significativos. El periodograma LS es
demostrado para disminuir estos errores aun en presencia de una larga
cantidad de datos que presenten fallas (datos corruptos, ectopicos o
incompletos).
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En el estudio titulado Power Spectral Density of Unevenly Sampled Data by Least-
Square Analisis: Performance and Application to Heart Rate Signals, realizado por
Pablo Laguna y George Moody miembros de la IEEE, concluyeron que para
estimar PSD de datos no equidistantes el método del periodograma de Lomb-
Scargle es el mas adecuado que la FFT o los modelos autorregresivos estimados
con interpolacién lineal o cubica.

2.6.2.2.4.1 Célculo

Lomb (1976) y Scargle (1982) publicaron un periodograma generalizado que
resuelve los dos problemas principales del método clasico: localiza mas
precisamente los maximos  picos espectrales y funciona con datos no
equidistantes.

Scargle, con datos no equidistantemente correlacionados en el tiempo demostrd
que la generalizacion de la Transformada de Fourier Discreta (DFT) con N puntos

de una serie temporal X (tj ) para tiempos arbitrarios t,- (0 muestreo no

equidistante At=t, -t #constante) con varianza o Yy media x , llevd a la

expresion para el periodograma LS:
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Donde,

r = tan™! ”Z, sin(2wt; )/ (2w Z_: cos(2wt;)))

La variable r (es una sustitucidén para evitar la aparicion de términos cruzados de
senos y cosenos (Lomb, 1976)) hace que P, (w) sea completamente

independiente de cambiar todas las {,’s por una constante. Esta eleccion del 7

hace que la ecuacion del periodograma sea exactamente la solucion que aquél
obtendria si el contenido arménico de un conjunto de datos, en una frecuencia w
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dada, fuera estimada por el ajuste de minimos cuadrados para el modelo x (f)=A
cos (wt) + B sen (wt).

Asi, el periodograma de LS carga los datos en un punto en lugar de cargarlos en
un intervalo de tiempo. En el limite uniformemente muestreado

At=t, -t ,#constante la ecuacion del periodograma de LS se reduce a la

definicion clasica del periodograma.

Informacién en los limites. Para escoger el tamafo de una ventana apreciable, el
requisito de estacioneridad debe ser simétrico en contraste con resolver la
informacion presente en el tiempo requerido. Segun European y North American
Task force que hace referencia acerca de los estandares de la VFC sugiere que el
intervalo de tiempo mas corto para evaluar las medidas de la VFC debe ser de 5
minutos. Como consecuencia la frecuencia minima de analizar es 1/300 ~ 0.003
Hz (justo sobre el limite de la region de muy bajas frecuencia (VLF)).Asi para
segmentos cortos solo se pueden evaluar medidas que envuelven las bajas y altas
frecuencias. El limite superior de la banda de alta frecuencia para el analisis de la
VFC es 0.4 Hz. El intervalo de tiempo promedio para N puntos sobre un tiempo T

es At =T/N entonces la frecuencia promedio de Nyquist es
f'c =1/2At,,=N/2T . Asi, una ventana de 5 minutos (T=300) con la restriccion

de Nyquist N/2T> 0.4 analiza la banda superior de frecuencia de la region HF, lo
cual conduce a un limite inferior de 240 pulsaciones (un ritmo cardiaco promedio
de 48 bpm si todos los latidos de un segmento 5-min. es usado).Por consiguiente,
la utilizacion del periodograma de LS revela un umbral inferior ted6rico para aceptar
segmentos de un tacograma RR para el analisis espectral en la region superior de
alta frecuencia (HF). Si los intervalos RR menores de 1.25 s (corresponden a
frecuencias Cardiacas instantaneas de HRi=60/RRi= 48 bpm) existen dentro de un
tacograma RR, entonces las frecuencias hasta 0.4 Hz existen. Sin embargo, la
exactitud de las estimaciones de las frecuencias superiores esta en funcion del
numero de intervalos RR que existen con un valor correspondiente a esta regidn
espectral. Las frecuencias Cardiacas con intervalos RR mas pequenos que 1.25 s.
(HRi< 48 bpm) pueden ser analizados, pero no hay contribucion de poder en 0.4
Hz.

2.6.2.2.4.2 Interpretacion y Aplicacion Clinica

El analisis espectral de ritmo cardiaco fue inicialmente desarrollado por Sayers ”.
Este fue usado para documentar las contribuciones de los sistemas simpatico,
parasimpatico y renina -angiotensina del espectro de poder del ritmo cardiaco, lo
cual introdujo el analisis del dominio de la frecuencia como una manera sensitiva,
cuantitativa y no invasiva para evaluar la integridad de sistemas de control
cardiovascular. El analisis espectral ha sido utilizado para evaluar y cuantificar

" Sayers BM: Analysis of heart rate variability. Ergonomics 1973. p.17-32.
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variabilidad cardiovascular y electroencefalografica en numerosos estados de
enfermedad, y es percibido como una herramienta importante en la medicina
clinica.

La funcion de poder espectral o el espectro de poder proporciona una
representacion caracteristica de las frecuencias contribuyentes a una senal.
Identificando y midiendo el area de picos bien definidos en el espectro de poder,
esto permite la comparacion cuantitativa entre individuos y grupos. En registros de
2 a 5 minutos, el analisis espectral revela tres picos principales, identificados por
convencion con los siguientes rangos (Ver Figura 55):

e Frecuencia muy baja (VLF; frecuencia=0.4 Hz [ciclos/s], longitud del
ciclo>25s).

e Frecuencia baja (LF; frecuencia=0.04-0.15 Hz, longitud del ciclo>6 s).

e Alta frecuencia (HF; frecuencia=0.15-0.4 Hz, longitud del ciclo>2.5-6 s).

Figura 55. Rangos de Frecuencia
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En registros de 24 horas VLF es subdividida en VLF (frecuencia 0.003-0.04 HZ) y
ultra bajas frecuencias (ULF; frecuencia =0.003 Hz, longitud del ciclo > 5 horas).

Numerosos factores en la salud y en la enfermedad ocasionan un impacto en la
amplitud y area de cada pico (o rango de frecuencia) sobre el espectro de potencia
de la VFC. Akselrod”® y colaboradores fueron los primeros en demostrar las
contribuciones de la actividad nerviosa del simpatico/parasimpatico y el sistema
renina-angiotensina al especificar alteraciones en la frecuencia sobre el espectro
de potencia de la VFC en perros. Varios autores han evaluado y analizado la

8 Akselrod S, Gordon D, Ubel FA, Shannon DC, Berger AC, Cohen RJ: Power spectrum analysis of heart rate
fluctuation: a quantitative probe of beat-to-beat cardiovascular control. Science 1981. p.220-222.
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relacion entre el sistema nervioso autonémico y el analisis espectral de la VFC,
aunque la regulacién autonomica es claramente un regulador significativo del
espectro de poder de la VFC, evidencias demuestran una falta de concordancia
con la evaluacion directa de tono simpatico, por ejemplo en pacientes con fallas
Cardiacas, y las revisiones progresivamente concluyen que la VFC es generada
por factores fisiolégicos multiples, no solo por el tono autonémico.

Para interpretar el significado del espectro de poder de la VFC, los investigadores
inicialmente enfocaron su atencion sobre los picos por una presunta relacion de
s6lo un mecanismo de control del cardiovascular que conduce a oscilaciones
ritmicas; sin embargo, otros documentaron fluctuaciones poco ritmicas (ningun
pico) en el ritmo cardiaco y la variabilidad de presion sanguinea, indicando la
necesidad de analizar el poder en bandas anchas. Asi, el célculo de HF, LF, VLF y
ULF usando los rangos definidos anteriormente sirven para facilitar la informacion
y comparacion de datos, no obstante son rangos arbritarios con diversas entradas
fisiologicas. Un estudio reciente de la VFC document6 la prueba que ULF refleja
cambios secundarios para el ritmo del circadiano, la VLF es afectada por sistemas
de regulacion temperatura y humoral, la LF es sensible a la actividad Cardiaca
simpatica y parasimpatica y neurotoxica, y la HF esta sincronizada con los ritmos
respiratorios, primordialmente esta relacionado con la inervacion del vagal.

2.6.2.3. Métodos no lineales

Durante muchos afos los sistemas y modelos lineales han sido utilizados
sistematicamente para describir y modelar la dinamica de varios sistemas fisicos,
quimicos, econdmicos, etc. Sin embargo, en los ultimos afios se ha comprobado
que los sistemas no lineales pueden presentar dinamicas muy complejas que no
pueden aproximarse mediante modelos lineales. EI mas claro ejemplo este
fendmeno lo constituyen los conjuntos de Mandelbrot y de Julia. Estos conjuntos
son la representacion grafica de los infinitos comportamientos que se obtienen al
iterar una ecuacién no lineal. Por el contrario, la iteracion de una ecuacién lineal
sblo puede dar lugar a dos situaciones distintas: puede converger a un valor
constante, o divergir a infinito. Entre la gran variedad de comportamientos posibles
de un sistema no lineal es conocido el caos determinista’® destacado por su
complejidad. Los sistemas cadticos son sensibles a pequenas perturbaciones
externas y, por tanto se comportan de forma impredecible, a pesar de estar
definidos por ecuaciones deterministas.

La geometria fractal y la teoria de los sistemas dinamicos estan intimamente
ligadas, ya que la region del espacio hacia la que tiende asintéticamente una
orbita caotica tiene estructura fractal. Por tanto, la geometria fractal permite
estudiar el soporte sobre el que se definen los sistemas dinamicos cadticos. Los
objetos fractales tienen propiedades muy particulares, como la autosemejanza y la

" Determinismo: El estado actual de un sistema, es determinado por su estado previo.
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apariencia irregular, que permiten caracterizarlos en base a medidas cuantitativas
relativas a su grado de irregularidad®’.

El analisis de Fractal es uno de los nuevos acercamientos mas prometedores para
extraer tal informacion oculta en una serie de tiempo. Esto es en parte debido al
hecho de que la ausencia de escalas temporales (0 espaciales) caracteristicas del
comportamiento fractal puede conferir las ventajas bioldgicas importantes,
relacionadas con la adaptabilidad de la respuesta presentando un cierto progreso
reciente en la aplicacion de analisis fractal a la fisiologia humana.

2.6.2.3.1 Teoria del Caos

En 1903, Henri Poincaré, matematico franceés, postulaba acerca de lo aleatorio y
del azar en los siguientes términos: E/ azar no es mas que la medida de la
ignorancia del hombre, reconociendo a la vez la existencia de innumerables
fendbmenos que no eran completamente aleatorios y que simplemente no
respondian a una dinamica lineal, aquellos a los que pequefios cambios en las
condiciones iniciales conducian a enormes cambios en el resultado.

En la década de los afos 70s se fue consolidada una incipiente ciencia, el Caos,
en el afio 1.963, Edward Lorenz, meteordlogo del M.I.T.®! dio a conocer un
modelo climatico que posteriormente atraeria a muchos fisicos por su extrafio
comportamiento.

El Caos es una teoria que trata acerca del comportamiento cualitativo a largo
plazo de un sistema dinamico, para entender este concepto hay tener en cuenta
que un sistema dinamico es un sistema complejo82 que presenta un cambio o
evolucion de su estado en un tiempo, el comportamiento en dicho estado se puede
caracterizar determinando los limites del sistema, los elementos y sus relaciones;
de esta forma se puede elaborar modelos que buscan representar la estructura del
mismo sistema. Al definir los limites del sistema se hace, en primer lugar, una
seleccién de aquellos componentes que contribuyan a generar los modos de
comportamiento, y luego se determina el espacio donde se llevara a cabo el
estudio, omitiendo toda clase de aspectos irrelevantes.

Cuadro 3. Caracteristicas entre sistemas dinamicos lineales y sistemas dinamicos
no lineales

Lineal No lineal

Los cambios son completamente | Pequefios cambios pueden producir
predecibles, se conoce bien su | efectos sorpresivos o inesperados.
estructura.

La magnitud de las repuestas es No puede ser entendida si se analizan
proporcional a la intensidad de los sus componentes en forma individual.
estimulos.

80sistemas no lineales. Concepto, algoritmos y aplicaciones. V Conferencia Nacional de Ciencias de la
Computacion (16-20 Nov. 1998 Potosi). Disponible En: [http://ccaix3.unican.es/~gutierjm].

81 Massachusetts Institute of Technology

8 Sistema Complejo: es un sistema compuesto por varias partes interconectadas o entrelazadas cuyos
vinculos entre ellas contienen informacién adicional y oculta al observador.

111




Se conocen sus componentes Su comportamiento no puede ser
explicado por modelos tradicionales.

Los resultados no son sorpresivos.

Uno de los objetivos importantes, es describir los puntos fijos, o puntos estables
de un sistema dinamico dado; son los valores de la variable que son constantes en
el tiempo. Algunos de estos puntos son atractores®®, lo que significa que si el
sistema arranca en un estado cercano, convergera hacia este punto fijo. También
interesan los puntos periddicos, o estados del sistema que se repiten una y otra
vez. Los puntos periddicos también pueden ser atractores.

Hay sistemas que tienen un comportamiento global deterministas, pero con un
comportamiento local impredecible. Este comportamiento aparentemente aleatorio
puede ser modelado matematicamente por ecuaciones que tienen un componente
deterministico. Caos no significa desorden absoluto sino un comportamiento
regido por factores deterministicos, con un nivel significativo de incertidumbre.Una
de las herramientas utiles para el estudio del caos son las series temporales, en
las que se relacionan en forma grafica los eventos que suceden en un sistema
aparentemente aleatorio a través del tiempo. Cuando estas series temporales son
analizadas, con procedimientos matematicos adecuados se puede observar, si el
sistema es cadtico.

En la Teoria del Caos es importante definir los siguientes términos:

Espacio de Fase: Es una representacién del comportamiento de un sistema (los
sistemas dinamicos se encuentran caracterizados por un estado y una dinamica
en el espacio de fase es donde se representa por coordenadas, en dos 0 mas
dimensiones).

Existen varias formas de representar un espacio de fase:
» Graficando las principales variables del sistema unas, contra otras (por
ejemplo, presion contra volumen en el ciclo cardiaco).
= Relacionando una funcion, contra la su derivada (por ejemplo, las curvas de

flujo volumen durante el ciclo respiratorio).
= Representar una funcién, contra si misma, introduciendo un desfase.

Atractor: Es la estructura que se genera en el espacio de fase.

Existen varios tipos de atractores:

8Atractor: estructura que se genera en el espacio de fase.
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Atractor Puntual: Cuando las variables de un sistema tienden a un valor estable
o al reposo, por ejemplo en el caso de un péndulo que se le da un estimulo y
oscila hasta detenerse. (Ver Figura. 28).

Figura 56. Atractor Puntual (Péndulo)
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Atractor de Ciclo Limite: Se observa cuando se estudian sistemas con un
comportamiento ciclico regular. Este atractor se confina a un subespacio del
espacio de fase, pero las trayectorias que describen las variables son siempre
iguales, siendo predecible su comportamiento en el tiempo (Ver Figura 57).

Figura 57. Atractor de Ciclo Limite (Presién-volumen en ventilacion Mecanica)
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Atractor Toroidal: Cuando el sistema es cuasiperiodico genera un atractor similar
al de ciclo limite, pero las trayectorias no siempre pasan por los mismos puntos,
apreciandose asi, el comportamiento no uniforme (Ver Figura 58).

Figura 58. Atractor Toroidal (Sistema Cuasiperiodico Deterministico)




Atractor Extrafio: Es el atractor caracteristico de los fendémenos de
comportamiento cadtico. Tiene formas muy variadas con trayectorias
impredecibles localmente, pero circunscritas en un subespacio, presentandose
asi, la llamada estabilidad global con inestabilidad local (Ver Figura 59).

Figura 59. Atractor Extrafio (Presion-volumen sin ventilacion Mecanica)
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2.6.2.3.2. Fractales

Los objetos fractales fueron creados mucho antes de haberse desarrollado
formalmente la Geometria Fractal o la Teoria del Caos. Se pueden encontrar y
reconocer figuras con caracteristicas fractales como la del triangulo de Sierpinski
(Ver Figura 60) en grabados de tela de hace varias décadas atras, hasta en los
anos de 1400 se hallaron grabados japoneses con estas estructuras.

Figura 60. Triangulo de Sierpinski
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Antes de que Newton, Leibniz y colaboradores crearan en el siglo XVII lo que hoy
conocemos como Calculo, se conocian funciones con enormes irregularidades y
discontinuidades, pero los cientificos de aquella época supusieron que esas
mismas funciones discontinuas eran muy escasas y que raramente surgirian en
sistemas naturales, por lo que las consideraban excepciones a la matematica
tradicional y simplemente las dejaban de lado o realizaban aproximaciones a
través de redondeos, lo cual aun hoy en dia se continua haciendo con éxito en
diferentes sistemas, pero dichos redondeos se vuelven peligrosos en sistemas con
una dinamica cadtica.

Un grupo de matematicos comenzo6 a darse cuenta que en la naturaleza se daba
muy seguido el fendmeno de irregularidades y que no eran excepciones como se
suponia. Los primeros que comenzaron a demostrar tebdricamente esta
problematica fueron Cantor y Peano. Hasta llegar a los afos de 1880 con
Poincaré, conocido como el padre de la Teoria del Caos.

De esta forma los sistemas dinamicos y cadticos se fueron introduciendo en el
pensamiento de cientificos y como fueron surgiendo nuevas necesidades para
reformular teorias y crear nuevas herramientas que pudieran describir sistemas
que hasta ese entonces eran considerados excepciones y a los cuales se les
realizaban diferentes aproximaciones y se les aplicaban diversos métodos
matematicos para ajustarlos a las herramientas disponibles en esos tiempos, al
aplicar este tipo de técnicas de aproximacién y omitir variables y detalles que con
el transcurso del tiempo se pueden derivar en sistemas cadticos y totalmente
impredecibles.

Hasta el afio 1958, Benoit Mandelbrot ingresa a trabajar en los laboratorios de IBM
para hacer un analisis del ruido y perturbaciones eléctricas. Mientras realizaba
dichos estudios encontré un patréon en su comportamiento y por lo tanto comenzé
a descifrar una estructura escondida. Como jerarquias de fluctuaciones en todas
las escalas, esas fluctuaciones no podian ser descritas por la matematica
estadistica que existia. Mientras seguia adelante con sus tareas empez6 a
imaginar en que otros sistemas podrian encontrar patrones similares que no
puedan ser descritos con exactitud por la matematica existente y que se
comportaran de igual manera. Esas escalas como Mandelbrot reconocié poseian
un patrén, y ese patrén las relacionaba diciendo que si bien no eran iguales a
diferentes escalas, si lo eran de manera estadisticamente similar, y ésta es una de
las caracteristicas principales de los fractales. En 1975 inventa el término fractal

. autosemejanza de irreqularidades a diferentes escalas. Analizando los numeros
complejos, descubre la estructura que lleva su nombre: Conjunto de Mandelbrot.

Los fractales se distinguen por tener caracteristicas tales como:

= Es un objeto matematico que conforma la teoria del caos, cuya dimension
es fraccionaria

» La geometria fractal es también conocida como la geometria de la
naturaleza. (Ver Figura 61)

» Su dimension de Hausdorff supera a su dimension topoldgica.
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= (Cada porcion del objeto posee las mismas caracteristicas que el objeto
completo, es decir, posee una autosimilitud (Ver Figura 62).

» Otra de las caracteristicas de los fractales es la dimension fractal, la cual
deben poseer todos ellos.

Figura 61. Geometria de la naturaleza.

Figura 62. Conjunto de Mandelbrot.

Fuente: http://www.fractales.org

Una de las caracteristicas mas importantes de los fractales es su dimension
fractal, se debe tener en cuenta que deben cumplir con las siguientes
condiciones: la dimensién fractal debe ser no entera'y debe superar su dimension
topoldgica cumpliendo con las caracteristicas de autosimilitud.

Las dimensiones topoldgicas son:

Dimension (-1): conjunto vacio.

Dimension (0): un punto.

Dimension (1): una linea recta.

Dimension (2): un plano

Dimension (3): el espacio.

Como los fractales estan compuestos por elementos cada vez mas pequefios, el

concepto de longitud es complejo de esta manera el concepto de dimensién es
importante para medir los fractales. La expresion matematica para encontrar la
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dimension fractal es: D = Log S/ Log L donde S es la cantidad de segmentos o
longitud y L es la escala de medicion.

2.6.2.3.3. Fractales y Teoria del Caos

Desde la década de los 60s, la naturaleza y los sistemas complejos que le habitan
han sido observados desde wuna perspectiva nueva. Procesos como el
comportamiento del clima, en apariencia aleatorio se ha estudiado desde una
perspectiva no lineal y se ha aprendido que si bien su comportamiento es
imprevisible a largo plazo, es posible realizar predicciones a corto plazo. La
imposibilidad de predecir estos fendmenos a largo plazo radica en la multiples
variables que interactuan para la produccion del fendmeno en un momento
determinado y su gran sensibilidad de respuesta a cada una de ellas; sin embargo,
se puede apreciar claramente que el fenomeno es determinista, pero que por su
complejidad aparece como un fendmeno puramente aleatorio, a lo que hoy se le
denomina caos determinista. Casi simultaneamente a lo anterior, Mandelbrot
observo desde una perspectiva nueva las formas de los objetos de la naturaleza, a
la que denomino geometria fractal, partiendo de la base de que en la naturaleza,
los objetos que son cilindricos, triangulares o cuadrados son la minoria; asi, se da
cuenta de que las nubes no son esferas, las montafias no son conos, se dio
cuenta de que las irregularidades de la naturaleza eran la norma y no la
excepcion. Ya para la década de los 80s se inicio un estudio con el objetivo de
explorar las propiedades de los seres vivos desde el caos y fractales, y este es un
inicio de la fisiologia fractal y caos en la rama de la medicina y otras®*.

Relacion entre Caos y Fractales

» Los fractales no lineales implican caos, pero el caos no implica fractales, la
teoria del caos no se basa solo en geometria fractal.

= Se encuentran afectados por las condiciones iniciales, transformandolos en
el transcurso del tiempo en sistemas imposibles de predecir.

» Cualquier sistema se puede transformar en un sistema totalmente cadtico
que este regido por las leyes del azar.

8 Giraldo A. Jaramillo. Biologia Molecular de la Falla Cardiaca: una perspectiva no lineal desde la teoria del
caos, los fractales y la complejidad. Medicas UIS 2002. pp. 104.
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Cuadro 4. Caracteristicas entre Caos y Fractales

Teoria del Caos Fractales
Dependencia sensitiva de las Recursividad infinita
condiciones iniciales.
Impredicibilidad Autosemejanza, invariablemente de la
escala

Definido por ecuaciones deterministas Muchos fractales no son cadticos

La definicion exacta de fractal es compleja sin embargo una aproximacién es
definirlo como un objeto que exhibe recursividad, o autosimilitud, a cualquier
escala. Es decir, si enfocamos una porcion cualquiera de un objeto fractal
notaremos que tal seccion resulta ser una réplica a menor escala de la figura
principal.

Sin embargo existen fractales que en vez de observarse la misma estructura en
proporciones menores de la figura principal, presentaran evidentes rasgo y
patrones nuevos, ello dependera del tipo de fractal que se observe y de la funcién
matematica que se utilice para producirlo.

El concepto de fractal es frecuentemente asociado con los objetos geométricos
que satisfacen dos criterios: la autosemejanza, significa que un objeto esta
compuesto de subunidades en los niveles multiples que se asemejan
estadisticamente a la estructura del objeto entero. El segundo criterio para un
objeto fractal es que tiene una dimension fractal, que se puede definir para
cualquier curva o superficie que sea independiente de la escala. Este concepto de
la estructura fractal se puede ampliar al analisis de sefales fisioldgicas, el cual se
analizara en este estudio

2.6.2.3.4 Aplicaciones

Con la llegada de la geometria fractal y el estudio de los sistemas no lineales han
permitido analizar y caracterizar fendmenos irregulares que escapaban a las
técnicas de analisis clasicas. En los ultimos afios han sido presentadas numerosas
aplicaciones practicas que muestran el amplio campo de aplicaciones de esta
disciplina. Algunas aplicaciones especialmente destacables con la caracterizacion
de atractores extrafios de sistemas dinamicos caéticos, el analisis de algunos tipos
irregulares de series temporales (meteoroldgicas, econdmicas, etc.), el analisis de
la estructura de las secuencias de ADN, y obviamente en matematica, fisica y
quimica donde se estan reformulando gran cantidad de teorias conocidas hasta el
momento.
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A continuacidén se enuncian algunas nuevas aplicaciones en los diferentes
campos:

= En el campo de la computacién, se aplica transformacion fractal, al proceso
que se utiliza en el tratamiento de imagenes para reducir su tamafio en la
memoria fisica, también se emplean en el area de Algoritmos no lineales
para Criptografia.

= En el campo de la medicina se utiliza técnicas fractales para predecir la
osteoporosis, por otro lado se estudia se estudia el funcionamiento del
cerebro las imagenes que se obtienen aportan informacion a la
investigacion sobre que el cerebro posee una estructura fractal, también en
el estudio de cardiologia como una forma de obtener nueva informacion,
debido a que se supone que la dinamica Cardiaca es no lineal ya que a
partir de estadisticas de orden superior han arrojado evidencias de la no
linealidad cuyo motivo es el objetivo de esta investigacion.

= En el campo de la geografia una de las aplicaciones que se da es el calculo
del camino mas cercano o Acertado entre dos puntos, utilizando la curva
de Koch, como también en la exploracion espacial, ya que un insignificante
error de calculo a escalas diferentes podria implicar millones de kildmetros
de error.

2.6.2.3.5 Parametros no lineales de medida VFC

Los métodos lineales que han sido usados en el campo del andlisis de las sefiales
biomédicas (ECG, EMG, EEG) y la clasificacion estan ahora lentamente
comenzando a mostrar sus limites. Ello muestra que estas técnicas no pueden ser
suficientemente poderosas para analizar sefales que se originan de muy
complejos sistemas de vida no lineales. Por otra parte un reciente desarrollo en al
teoria de la dinamica no lineal ha resaltado algunos métodos para analisis de
series de tiempo que representan sefiales medidas de sistemas no lineales®®.

En recientes afos los métodos de analisis no lineal han tenido un incremento en el
namero de aplicaciones en fisiologia. Se ha encontrado que las sefales
Cardiacas pueden contener informacion oculta, definida como informacién no
extractable con métodos de andlisis convencionales. Tal informacién promete
estar del valor clinico (muerte Cardiaca repentina del prondstico en pacientes
ambulativos, o de las catastrofes cardiopulmonares durante procedimientos

% Otakar Fojt, Jiri Holcik . Applying Dynamics Nonlinear to ECG Signal Processing.|[EEE Engineering in
Medicine and Biology. 1998.



quirurgicos), asi como relacionarse con los mecanismos basicos de la funcion
sana y patologica.

La Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca, presién sanguinea, electroenfalografia
niveles hormonales de la sangre y otros procesos fisiologicos han sido tratados
como derivados de sistemas dinamicos no lineales, y propiedades dinamicas
caoticas han sido observadas en varios sistemas. Es esto lo que nos impulsa a
evaluar la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca con métodos basados en
dinamica no lineal, partiendo de las series de tiempo de los intervalos RR
obtenidas del electrocardiograma. Aunque existen varios métodos, se expondran a
continuacion cinco métodos que proporcionan indices no lineales de la
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca:

1. Diagrama de Poincaré

Definicion. El analisis del diagrama de Poincaré es un método geométrico y no
lineal para evaluar la dinamica de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca. La
grafica Poincaré es una representacién de una serie de tiempo en un plano
cartesiano (espacio de fase), donde los valores de cada par de elementos
sucesivos de la serie de tiempo definen un punto en la grafica. El origen teorico
que soporta el uso de un espacio de fase esta fundamentado en el teorema de
Takens. Seguin Takens®, es posible reconstruir el atractor de un sistema dinamico
enlazando una cantidad escalar en un espacio de fase usando un retraso de
tiempo dado y una dimension de inmersion. La grafica Poincaré es un espacio de
fase bidimensional muy simplificado con retraso de un latido (cada intervalo RR es
graficado como una funcion del intervalo RR previo). El verdadero atractor de la
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca no es claramente mostrado por la %réfica
Poincaré, ya que VFC tiene una dimensién estimada mas alta que dos®. Sin
embargo, la grafica Poincaré proporciona un aporte visual importante a los datos
RR por lo que representa variaciones en corto y largo tiempo incluidas en el
registro.

El diagrama de Poincaré es un método no lineal que esta llegando a ser muy
popular debido a su simple interpretacién visual y a su demostrada habilidad
clinica como predictor de enfermedad y disfuncion Cardiaca. El problema con
respecto al uso de la grafica Poincaré ha sido la falta de medidas cuantitativas
obvias que caracterizan las caracteristicas sobresalientes de la grafica. Los
investigadores han desarrollado algunas técnicas que intentan resumir
cuantitativamente la apariencia geométrica de la grafica. Estas técnicas se pueden
clasificar en tres categorias: descriptores geomeétricos, parametros de escaneo y
parametros de distribucion de imagen. De las anteriores categorias se
consideraron los descriptores geométricos ya que son los mas populares en la
literatura clinica vy fisiolégica de la VFC; estos proporcionan ideas de la geometria

% Takens F. Detecting strange attractors in turbulence. Lect Notes Math 1981.p.366—-381.

87 Bogaert C, Beckers F, Ramaekers D, Aubert AE. Analysis of heart rate variability with correlation dimension
method in a normal population and in heart transplant patients. Auton Neurosis 2001, p. 142—-147.



de la grafica Poincaré en términos de los bien entendidos indices existentes de
VFC, ademas, se muestra que estas medidas no son independientes a las lineales
existentes. Por lo tanto, la habilidad intrinseca de la grafica Poincaré para
identificar una estructura no lineal no esta siendo explotada por estas técnicas.

Célculo. La descripcién cuantitativa del Diagrama de Poincaré se realiza mediante tres
técnicas, la técnica de llenado de elipse, la técnica del Histograma y el coeficiente de
correlacion, ® las cuales se describen a continuacion:

Técnica de llenado de elipse

Hasta el momento es la técnica numéricamente mas popular, usada para
caracterizar la forma de la grafica de Poincaré la cual consiste en ajustar una
elipse a la grafica, como se observa en la figura 63. Un conjunto de ejes
orientados con la linea identidad se definen (SD1 Y SD2). Los ejes de la grafica
Poincaré estan relacionados al nuevo conjunto de ejes por una rotacion de

0 = =/ 4radianes:
X | |cosé...—sind | RR,
X, | |sin@.....cosé. | RR

El eje longitudinal de la elipse, SD2 corresponde a los puntos cuyas coordenadas
estan alejados menos de dos veces la desviacion estandar respecto a la linea
identidad. El eje transversal de la elipse denominado como SD1 corresponde a los
puntos cuyas coordenadas estan alejadas menos de dos veces la desviacion
estandar respecto a la linea perpendicular a la linea identidad.

Figura 63. Indices cuantitativos del diagrama de Poincaré

8 Brennan Michael, Palaniswami Marimuthu, Kamen Peter. New Insights into the relationship between
Poincare plot geometry and linear measures of heart rate variability.
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SD1: dispersion (desviacidn estandar) de puntos perpendiculares al eje de la
linea identidad.

SD2: dispersién (desviacion estandar) de puntos a lo largo del eje de la linea
identidad.

Estas medidas estan relacionadas a las medidas estandar de VFC de la siguiente
89
manera“:

SD1? = Var(4 - +RR,.,)

= %Var(RRn -RR,,,) = %SDSDZ

SD2?% = 2SDRR? —%SDSDZ

SDRR: la desviacidon normal de los intervalos de RR
SDSD: la desviacion normal del sucesivo las diferencias de los intervalos de
RR

89 Brennan M. et al. IEEE Trans Biomed Eng 2001. p.134-247



Asi que la medida SD1 del ancho de Poincaré es equivalente a la desviacion
estandar de los intervalos sucesivos, excepto que es escalado por 1/v2 esto
significa que se puede relacionar SD1 a la funcién de autocovarianza:

SD12=ACV (0)-ACV (1)

SD22 = ACV (0)-ACV (1)

de lo anterior obtenemos:

SD12 +SD22 =2ACV (0)=2SDRR?

finalmente:
SD2?% =2*SDRR?-1/2 SDSD?

La ecuacion nos permite interpretar SD2 en términos de indices existentes de
VFC. Se observa, que al ajustar una elipse a la grafica Poincaré los indices
obtenidos no son independientes de los indices estandar de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca. De hecho, el ancho de la grafica Poincaré es un escalado
lineal, que estadisticamente es usado para medir VFC en corto tiempo (el indice
SDSD). En otras palabras, el ancho de la grafica Poincaré deberia tener una
correlacion alta con otras medidas de VFC de corto tiempo, lo cual se ha
demostrado en varios estudios realizados.

Técnica del Histograma

Otro método para cuantificar la forma de la grafica Poincaré es medir las
propiedades estadisticas de varias proyecciones de la grafica mediante
distribuciones del histograma de los intervalos RR, el cual es usualmente

cuantificado por la media y la desviacion estandar de los RR. (Ver Figura 64.)

Figura 64. Técnica del histograma
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Coeficiente de correlacion

Algunos investigadores han empleado el coeficiente de correlacion de la grafica
Poincaré para caracterizar su forma. Esta medida es:

E{(RRn—ﬁ)(RRm_ﬁ)}

e H(RRn—ﬁ)ﬂE[(RRM—ﬁ)Z}

Interpretacion y Aplicacién Clinica. El diagrama de Poincaré puede ser
interpretado por medio de una simple inspeccion visual segun la forma como se
comporte el atractor (que puede ser usado para clasificar la sefal). Segun los
autores Woo, Stevenson,Moser, Trelease vy Harpergo, describen cuatro
clasificaciones de modelos tipicos de las graficas Poincaré mediante una
evaluacion visual, como se muestra en la siguiente figura 65 :

Figura 65. Patrones tipicos de la grafica de Poincaré

% Woo MA, Stevenson WG, Moser DK, Trelease RB, Harper RM. Patterns of beat to beat hearth rate
variability in advanced heart failure. Am Heart J 1992. p.704-710
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El modelo forma de cometa, muestra una VFC incrementada en bajas frecuencias,
el modelo en forma de torpedo, muestra una reducida dispersion de la frecuencia
del corazoén sobre la distribucidn entera. EI modelo en forma de abanico, muestra
una gran dispersion en un estrecho rango de frecuencias, y un patron en forma
compleja, consistente de varios grupos de puntos. En pacientes con falla renal
cronica (CRF) esta aproximacion visual ha probado ser util para evaluar el
pronostico de supervivencia en presencia de enfermedad coronaria91(Ver Figura.
606).

Figura 66. Diagrama de Poincaré de una persona sana(a) y un paciente con falla
renal crénica (b).
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o Hayano J, Takahashi H, Toriyama T . Prognostic value of heart rate variability during long-term follow-up in
chronic haemodialysis patiens with end-stage renal disease. Nephrol Dial Transplant (1999). p.1480-1488.



Sin embargo la evaluacion y estandarizacion de estas clasificaciones cualitativas
son dificiles porque son altamente subjetivas, un analisis cuantitativo del atractor
de VFC mostrado por el diagrama de Poincaré puede realizarse ajustando el
atractor a una elipse, usando la técnica de la elipse anteriormente descrita, del
cual se obtienen tres indices: la desviacion estandar(SD) de la variabilidad de los
intervalos R instantaneos(eje menor de la elipse o SD1), la desviacion estandar de
la variabilidad de los intervalos RR a largo tiempo(eje mayor de la elipse o SD2) y
la proporcion de los ejes (SD1/SD2). Se ha mostrado que SD1 y SD2 pueden ser
expresados como momentos estadisticos de segundo orden o como funciones de
autocorrelaciéon. Sin embargo es conocido que la VFC es altamente no
estacionaria®?, ademas, se ha encontrado que los indices estadisticos y
espectrales estan altamente correlacionados con ambos ejes de la elipse, pero no
con la proporcion de ejes durante el periodo de descanso®.

El diagrama de Poincaré de los intervalos RR aparece generalmente como una
nube alargada con puntos orientados a lo largo de la linea identidad (Ver Figura.).
La dispersion de los puntos perpendiculares a la linea identidad refleja el nivel de
la variabilidad a corto plazo. La dispersiéon de puntos a lo largo de la linea
identidad indica el nivel de la variabilidad a largo plazo, es decir, el eje longitudinal
(SD2) mide la variabilidad a largo plazo y el eje transversal (SD1) mide la
variabilidad instantanea.

Es razonablemente claro que la desviacion estandar de las diferencias de
intervalos RR, como las medidas para SDSD, RMSSD O SD1, es una medida de
VFC de corto plazo. Esta afirmacion puede ser mas precisa al decir que estos
indices son medidas de variabilidad sobre un simple latido. La desviacion estandar
de los intervalos RR, como medida para SDRR, es frecuentemente empleada
como una medida de largo tiempo de VFC. Sin embargo, hay un problema con
esta interpretacién porque esto cuantifica medidas de toda la variabilidad, largo
tiempo y corto tiempo.

Todas las medidas cuantitativas que se han descrito han sido estadisticas
resumen del dominio del tiempo tales como la media y la desviacién estandar. La
grafica Poincaré es capaz de mostrar estas cantidades de una manera visual. Sin
embargo también es capaz de mostrar la dinamica detallada latido a latido, del
comportamiento del corazéon. Como es el ejemplo de un sujeto que tiene
contracciones prematuras ventriculares intermitentes. La grafica Poincaré
claramente separa la actividad causada por los latidos ectopicos y la actividad
causada por el ritmo sinusal, como se observa en la figura 67:

92 Braun C, Kowallik P, Freking A, Hadeler D, Kniffki KD, Meesmann M. Demonstration of nonlinear
components in heart rate variability of healthy persons. Am J Physiol (1998); p. H1577-H1584.

9 Lerma C. Infante O. Perez H. Marco J. Poincare plot indexes of hear rate variability capture dynamic
adaptations alter haemodialysis in chronic renal failure patients. Clinical Physiology and Functional Imaging 23,
2,p.72



Figura 67. Actividad causada por los latidos ectopicos y la actividad causada por el
ritmo sinusal
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Las islas de puntos que se muestran en la figura anterior son generadas
frecuentemente por latidos ectopicos que son separados del ritmo sinusal. Por
consiguiente, estos puntos deberian ser removidos de los registros de intervalos
RR antes de calcular estadisticas estandar. El proceso de remocion es un analisis
tedioso latido a latido que solo puede ser parcialmente automatizado, por tanto es
propenso al error humano. Después de remover los intervalos ectopicos, se puede
examinar en la grafica Poincaré la presencia de islas para determinar si fue
exitoso fue el proceso de deteccion de los latidos ectopicos, y también para
comprobar si el proceso de eliminacion ha introducido una distorsion grave a los
datos. Ademas, la gréafica Poincaré puede identificar de antemano los puntos que
probablemente resultan de origen ectopico, facilitando el proceso de remocion.

Otra fuente de la estructura latido a latido es la arritmia sinusal respiratoria (RSA),
la cual es la influencia de la modulacién respiratoria a los intervalos RR. La
disminucién en la longitud de los intervalos RR es frecuentemente mas rapida que
el incremento en la longitud del intervalo. Por tanto, RSA tipicamente aparece
como una espuela sobre la linea identidad, indicando el rapido retraso de la
frecuencia del corazén. La apariencia de esta caracteristica hace de la grafica de
Poincaré una util herramienta en la evaluacion de RSA.



2. Dimensién de correlacién (DC):

Concepto. La dimension de correlacion (DC) es uno de los parametros utilizados
para describir atractores.

Basicamente proporciona una métrica de la complejidad del sistema en relacion al
numero de grados de libertad del mismo. Dado que DC converge a un valor finito
en el caso de sistemas deterministicos y que no converge en el caso de sistemas
estocasticos, puede utilizarse para evaluar la naturaleza determinista o estocastica
de un sistema. Estima la dimensién fractal del atractor que se forma en el espacio
de fase.

Calculo®. De un vector de definido datos (y, i=1, N), con N puntos, un espacio
de fase m dimensional (m es la dimensién de inmersién) se construye segun
teorema de Takens, la obtencion de :

»‘_{r = (Vt: Ve+o: Met2es oo Verim—11z )
t=1,....N—{m—1)rt

Donde t es el retardo en el tiempo expresado en numero de latidos.

Grassberger y Procaccia®® demostraron que la dimension d puede ser obtenida de
la siguiente ecuacion:

d— m[logztc_m[e]ﬁ]
e—0 log;(e)

Donde Cm(e) es la Integral de Correlacion que mide el numero de puntos xj que
estan correlacionados con cada uno de los puntos restantes, en una esfera de
radio e, el cual es variable, alrededor de los puntos Xt. La Integral de Correlacién
Cm (e) esta definida por:

) 1
Cm(€) = M, N = (m = D)JIN — (m = T)r = 1]

N—im—1jr N—(m-1)r

% Carvajal Raul,Wessel Niels,Vallverdu Monserrat,Caminal Pere,Voss Andreas. Correlation
dimension analysis of heart rate variability in patients whith dilated cardiomypathy.Computer
Methods and Programs in Biomedicine .2005. p. 133-140

% Grassberger P, Procaccia |. Measuring the strageness of strange attractors. Physica.1983. p
189-208



donde (6z es la funcién Heaviside:

(6z.= 0 si z<=0,
®z=1siz>0

|| xi - xj || es la distancia euclidea entre un par de puntos dentro del atractor. La
distancia es desarrollada como la norma Euclidiana:

[Re %)) =

Donde m es la dimensionalidad del espacio de fase correspondiente a la
dimensién de inmersion.

Cuando log2 (Cme)) se grafica versus el log2(e). La pendiente de la recta
resultante, obtenida de una regresién lineal para valores bajos de e, produce la
dimension de correlacion. Los valores de Cmye) son calculados para dimensiones
de inmersién (m) sucesivas.

Para encontrar una correcta estimacién de la DC, la dimension de inmersién
debe ser al menos el doble mas uno de la DC, esto es, m=2DC + 1. Las
pendientes se determinan en la region de escalamiento de la grafica en escala
logaritmica, que corresponden a la regidon de ésta que tiene un claro
comportamiento lineal (Ver Figura. 68), obteniéndose de esta forma una secuencia
de DC (m). Conforme m se incrementa DC (m) tiende hacia un valor constante de
saturacion, el cual es el valor correcto de la dimension de correlacion, (Ver Figura.
68).

Figura 68. Grafica logaritmica de la integral de Correlacion versus el radio aplicado,
para dimensiones de inmersién
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Figura 69. Dimensidn de correlacion como una funcion de la dimension de
inmersidén m con ajuste a una curva exponencial
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Para obtener la DC, se ha propuesto ajustar una funcién exponencial de la forma:
dim) = CD(1 — ™™

donde la CD corresponde al valor de saturacion y la k es la constante de la
exponencial.

Interpretacion. La dimensién de correlacion basicamente proporciona una métrica
de la complejidad del sistema en relacion al numero de grados de libertad del
mismo. Dado que DC converge a un valor finito en el caso de sistemas
deterministicos y que no converge en el caso de sistemas estocasticos, puede
utilizarse para evaluar la naturaleza determinista o estocastica de un sistema. Una
aplicacién inmediata de la dimension de correlacion en la clasificacion de
perturbaciones es la deteccion del tipo de técnica de modulacion utilizada en un
convertidor de frecuencia.

3. Entropia aproximada (EnAp)

Concepto. La entropia es una medida del desorden o aleatoriedad, como se ve
en la segunda ley de la Termodinamica, en la cual la entropia de un sistema tiende
a un valor maximo. En otras palabras, los estados tienden a evolucionar del orden
(estadisticamente improbable) al desorden (estadisticamente probable). Por
ejemplo un aro de humo (orden) se difunde en el aire (aleatorio); la ocurrencia de
que se diera lo contrario es estadisticamente improbable hasta el punto de ser



imposible. La entropia es la medida de desorden o aleatoriedad. La entropia
aproximada (EnAp) es relacionada con el analisis de las series temporales,
proporcionando una medida del grado de irregularidad o aleatoriedad dentro de
una serie de datos. Esta estrechamente relacionada con la entropia de
Kolmogorov, que es una medida de la tasa de generacion de nueva
informacion®.La EnAp fue expuesta por Pincus®’como una medida de un sistema
complejo; valores muy pequefos indican alta regularidad, y valores altos muestran
desorden, aleatoriedad y sistemas complejos.

Calculo®. La entropia aproximada cuantifica la prediccion de valores
subsiguientes de una serie temporal basada en el conocimiento de valores previos
de la serie temporal RR. En una serie temporal perfectamente regular
manteniendo cierto orden el conocimiento de los valores previos posibilita la
prediccion de los valores subsiguientes. Con un aumento de la irregularidad, aun
conociendo los valores previos, la prediccion del valor subsiguiente podria ser
errénea. El calculo de la entropia aproximada se presenta en el siguiente
algoritmo:

La ecuacion de Entropia Aproximada esta dada por:
EnAp (m,r,N)=¢"(r)-¢"" (r)

donde ¢"(r) se define como:

N-m+1

#" (r)=(N-m+1)~* ZInC

y C"(r) esta dada por:

C(r) = (numero de j tal que d [x(i),x(j)] < r)/(N-m+1)

Donde x (i) y x (j) son vectores definidos por
x () =[x (),... x (i+m-1)]
X () =[x ({)... x (j+m-1)]

de una serie temporal x (1), x (2),...,X(N) y d se refiere a la métrica usual.

% Richman JS, Moorman JR: Physiological time-series analysis using approximate entropy and
sample entropy.Am J Physiol Heart Circ Physiol. 2000. p. H2039-H2049.

% Pincus SM: Approximate entropy as a measure of system complexity. Proc Natl Acad Sci USA
1991, p.2297-2301.

% Pincus, Steven M., and Ary L. Goldberger. Physiological time-series analysis: what does
regularity quantify? Am. J.Physiol. 266 Heart Circ. Physiol. ,1994. p. H1643-H1656



El valor de la entropia aproximada como una medida no absoluta sino relativa
depende de tres parametros:
» Lalongitud de la ventana usada (N)
» El numero de valores previos usados para la prediccion del valor siguiente
(m).
= Un nivel de filtro (r), que es usado como un tamafio relativo, es decir se
expresa como parte de la desviacion estandar de los N valores que
constituyen la ventana.

Interpretacién y aplicacién clinica® . La EnAp representa la tasa de generacion
de nueva informacién en el interior de una sefal biolégica porque proporciona la
medida del grado de irregularidad o desorden dentro de la sefal. Asi mismo, ha
sido usada como una medida de complejidad de la dinamica producida por el
sistema. El valor clinico de una medida compleja es potencialmente significativo
porque la complejidad se pierde en presencia de enfermedad.

Al igual que otros métodos de caracterizacion de sefales bioldgicas, la EnAp ha
sido ampliamente estudiada en la evaluaciéon de la dinamica del ritmo cardiaco. El
ritmo cardiaco tiende a ser menos aleatorio con la edad y en hombres, mostrando
un decrecimiento en la EnAp La EnAp ha demostrado tener capacidad para
predecir arritmias atriales, incluyendo las espontaneas, fibrilacion atrial
postoperativa después de una cirugia Cardiaca, y la diferenciacion de arritmias
ventriculares. El valor de la EnAp es menor en nifios con sindrome de muerte
subita; en personas adultas, pacientes postoperatorios con disfuncién ventricular y
personas sanas influenciadas con Endotoxin mostraron una reduccién en el valor
de EnAp.

Debido a que la EnAp puede ser aplicada a pequenos datos con ruido, fue
aplicada para evaluar la variacion de parametros en los cuales es dificil las
medidas frecuentes (por ejemplo cuando una prueba de sangre en necesaria) y
los datos son escasos. Esto es mas explicito en la evaluaciéon de variabilidad
endocrina, como se demuestra en las siguientes investigaciones. Aplicando EnAp
a medidas de crecimiento hormonal (GH) cada 5 minutos por 24 horas a sujetos
de control sanos y pacientes con acromegalia, se observa disminucién en la
regularidad (es decir que la EnAp aumenta) en los pacientes con acromegalia; los
valores de EnAp demostraron normalizacion de GH después de una cirugia
pituitaria para la acromegalia.Se ha observado que el desorden aumenta cuando
hay secrecion de insulina en sujetos sanos mayores comparados con sujetos de
control jovenes (insulina medida cada minuto por 150 minutos), y en parientes de
primer grado con pacientes diabéticos con poca insulina (insulina medida cada
minuto para aproximadamente 75 minutos). La EnAp de la hormona
adrenocorticotropica, GH, prolactina y niveles de cortisol (muestreado cada 10
minutos por 24 horas) es alterada en pacientes con enfermedad de Cushing
.Finalmente, la alteracion de la dinamica de secrecion de la hormona paratiroides

% Andrew JE Seely. Op. Cit. p. R375-R377



ha sido demostrada en osteoporosis y hiperparatiroidismo.

La EnAp también ha sido usada en la evaluacién neuroldgica, respiratoria v,
recientemente en la variabilidad de la temperatura. La EnAp proporciona una
manera de evaluar el grado de anestesia, asi como la tasa del volumen del flujo
respiratorio evaluado en pacientes con fallas respiratorias sin el uso de
oxigenacion mecanica. Las alteraciones en la variabilidad respiratoria estan
presentes en enfermedad siquiatrica; por ejemplo, se ha observado que la
entropia de la respiracion aumenta en pacientes con desordenes de panico.
Comparando el movimiento de la pared toraxica y la actividad encefalografica
(EEG) en sujetos sanos, durante el suefio (etapa IV) se produce una respiraciéon
regular y actividad normal del encefalograma (EEG). Finalmente, para demostrar
el notable potencial y las nuevas aplicaciones en el analisis de variabilidad, la
EnAp en las medidas de temperatura (medida cada 10 minutos por 30 horas)
revelan incrementos en la regularidad y decremento en la complejidad asociada
con la edad.

Ventajas y Limitaciones. Estadisticamente la EnAp puede ser calculada con
series cortas de datos, una ventaja principal es su aplicacidon a las senales
biolégicas. Teniendo en cuenta los dos analisis tedricos y las aplicaciones clinicas,
de Pincus y Goldberger los cuales concluyen que m=2 y r=10-25% de la

desviacion estandar para todos los valores N, y un valor N de 10", o

preferiblemente 30", producirdan resultados estadisticamente confiables y
reproducibles (por ejemplo 100-900 puntos). Pincus también reporta que la EnAp
es aplicable a cualquier sistema con menos de 50 puntos. En contraste con las
medidas del dominio del tiempo, que es independiente de la secuencia de los
datos, la EnAp requiere una evaluacion de vectores representando puntos
consecutivos, de esta manera es indispensable el orden de los datos para el
célculo de EnAp y se debe mantener durante la obtencion de datos. El ruido
significativo o los datos poco estacionarios afecta la interpretacion de la EnAp, en
consecuencia, esta no deberia ser la unica manera para medir las caracteristicas
de la senal.

4. El mayor exponente de Lyapunov (LLE)

Concepto. El exponente de Lyapunov es una medida cuantitativa de la
dependencia sensitiva de las condiciones iniciales, define la rata promedio de la
divergencia de dos trayectorias vecinas. Una divergencia exponencial de
trayectorias cercanas iniciales en el espacio de fase, relacionadas con trayectorias
vecinas, aseguran que la solucidon permanecera finita, por lo tanto el exponente de
Lyapunov, se considera como una medida de la rata en la cual las trayectorias se
separan una de otra. Las trayectorias de las sefales cadticas en espacios de fase
siguen patrones tipicos. Trayectorias espaciadas cercanamente convergen y
divergen exponencialmente, relativo el uno del otro.



Calculo . El mayor exponente de Lyapunov L de la dindmica RR se estima de

acuerdo al algoritmo de Wolf'®" por calculo de la evolucion promedio de las

distancias Euclidianas ¢™ de un par de vectoresZ ™ (i), Z ™ (j), obtenidos por la
ecuacion de acuerdo al teorema de Takens:

zm (i)=[z(i),z(i+1),2(i+2),...z(i+m-1)] z(i)= x(i)-x/sx donde x(i) son los intervalos

RR, m la dimension de inmersion , xes la media y S, la desviacion estandar del
conjunto de intervalos RR.

Estas distancias Euclidianas son inicialmente cercanas en espacio, pero no
suficiente cercanas en tiempo (Ji-j|>=2) después de seis latidos (eventos de
evolucién fija) dentro de un sucesivo espacio de fase dimensionalmente alto,

comenzando con el par de vectores Z ™ (i) y su vecino mas cercano con una
minima distancia ¢, " (0) de 0.1, de tal manera que:

qm (m)
Lr=1/qm D, L
k=1

k
con

L™ =1/6 log2 &™ (6)/ ™ (0)

q™ <(n-1)-(m+6)/6

donde ¢ (6) y&{™ (0) son las separaciones espaciales inicial y final (después de
seis latidos) en el espacio de fase dimensional m durante la iteracion Kk,
respectivamente, y donde ¢ (0) es limitada a 0.1<= ™ (0) <= 0.25y &™ (6) es
renormalizada a &™) (0) después de cada iteracion k.

La renormalizacion fue efectuada por un proceso de reemplazo

100 R E. Ganz. C. Lenz. A program for the user-independent computation of the correlation dimension and the
largest Lyapunov exponent of heart rate dynamics from small data sets. ELSEVIER. Computer Methods and
Programs in Biomedicine 49(1996), p 64-68.

A. Wolf, J.B. Swift, H.L. Swinney and J.A. Vastano,Determining Lyapunov exponents from a time series,
Physica 16D (1985) , p 285-317.



(Z,. (*6) - Z, . (i) )aue principalmente minimiza la distancia inicial &™ (0)

dentro de los limites dichos y secundariamente reduce cambios en la orientacion
del espacio de fase (errores de orientacién). Si durante la iteracion k* el

procedimiento de reemplazo no encuentra un vector Z , (j) en el vecindario dicho,

el vector con la mas pequefia distancia inicial ™ (0)>0.25 sera escogida.

En contraste con el algoritmo de Wolf se calcula L™ por computo de la media de
estos L solo para los cuales k es diferente de k*. La dimension de inmersion m
del espacio de fase fue sucesivamente incrementada hasta el numero de
iteraciones que permite seguin el numero de puntos y con 0.1<= & (0) <=0.25.

Esta modificacion al algoritmo de Wolf perfecciona el algoritmo para un conjunto

pequefio de datos. Se estima L de la dindmica RR, tal que: L=L™ donde m* es
un entero igual o mayor a 3.

Interpretacion. Para sistemas dinamicos la sensibilidad a condiciones iniciales es
cuantificada por el exponente de Lyapunov, describiendo la rata promedio de
divergencia de estas trayectorias vecinas. Un exponente negativo implica que la
orbita se aproxima a un punto fijjo comun. Un exponente cero traduce que la orbita
mantiene sus posiciones relativas. Ellos estan sobre un atractor estable.
Finalmente, un exponente positivo implica que las orbitas estan sobre un atractor
cadtico.

5. Analisis de Fluctuacién sin Tendencia (Detrended Fluctuation Analysis
-DFA)

Concepto. En 1995, CK Peng'® y colegas propusieron una nueva medida no
lineal de VFC basada en el método Analisis de Fluctuacién de remocion de
Tendencia (DFA), fue desarrollado especificamente para distinguir entre
fluctuaciones intrinsecas generadas por sistemas complejos y otras debidas a
estimulos externos o ambientales que actuan sobre el sistema.

Las variaciones provocadas por estimulos extrinsecos se presume que causan un
efecto local, mientras que la variacion debida a la dinamica intrinseca del sistema
se presume que exhiben correlacion a largo alcance. DFA es una medida que
cuantifica la presencia o ausencia de las propiedades de correlacién fractal y fue
validada bajo series temporales (Peng, 1995). Fue desarrollado para caracterizar
fluctuaciones en escalas de todas las longitudes. La ventaja de DFA sobre los

102 Peng C-K, Buldyrev SV, Havlin S, Simons M, Stanley HE, Goldberger AL. Mosaic organization of DNA
nucleotides. Phys Rev E 1994, p.1685-1689.



métodos convencionales es que permite la deteccién de correlacion de largos
rangos inmersos en una serie de tiempo aparentemente no estacionaria.

Al contrario de muchas de las otras medidas no lineales propuestas, esta nueva
medida era relativamente sencilla para computar y no tan compleja
matematicamente.

Calculo'. El primer paso en la técnica para calcular DFA es trazar un mapa de
una sefal biologica, algo semejante como una serie de latidos del corazén, una
serie integrada. La serie integrada se calcula como la sumatoria de las diferencias
entre los intervalos de latidos del individuo.

Se considera la serie temporal de intervalos RR que es integrada mediante la
siguiente ecuacion:

Y()= X [RR() - RR ]

Donde Y (k) es el k-esimo valor resultante de la serie, RR (i) es el i-esimo intervalo
RR y RR ave es el promedio de los intervalos RR o segmento total de longitud N.
Esta serie Y (k) representa una evaluacion de tendencias; por ejemplo, si la
diferencia RRi- RR ave es negativa (la pulsacion del corazén es persistentemente
mas rapido que el termino medio) entonces Y (k) como k aumenta.

Siguiente a tener la serie integrada, esta es dividida en ventanas o cajas de igual
numero de latidos n o intervalos RR. En cada ventana, la tendencia local Yn es
obtenida por minimos cuadrados, (ver Figura 70) luego se sustrae de la serie de
tiempo integrada Y (k) la tendencia local Yn en cada caja o ventana , obteniendo
Fn de la siguiente ecuacion:

Lot v
Fin) = J T;[} (ky— ¥ k]~

Este computo es repetido para cada tamafio de caja n (diferentes escalas) para
proporcionar una relacion entre F(n) y n.

Figura 70. Graficade k contra Y (k).Las lineas punteadas indica el tamafio de la caja
n=100, los segmentos de lineas rectas son las “tendencias” estimadas en cada caja
por minimos cuadrados.

193 petrended Fluctuation Analyses of Short term Heart Rate Variability in Surgical Intensive Care Units.

Biomedical Engineering-Applications, Basis & Communications. Vol. 18 No. 2 April 2006, p 67-68
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Fuente: http://www.elsevier.com/locate/physa.

Una relacion de ley de potencial entre F(n) y el tamafio de la caja n indica la

presencia escalar: Fi(n) ~n"_ (Ver Figura. 71).

Figura 71. Gréfica de Log(n) contra Log F(n).
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El parametro a, es llamado exponente escalar o exponente de correlacion, el cual
es llamado alfa1 para cortos términos (para menores de 11 latidos) y alfa2 (para
mayores de 11 latidos) para largos términos, segun la literatura el exponente
escalar alfa1l es mas significativo o tiene mayores aportes al analisis que el
exponente alfa2, los cuales representan las propiedades de correlaciéon de la
sefal:

si a =0.5 la serie temporal es no correlacionada (ruido blanco)

si a=1.0 la correlacién de la serie temporal es igual al ruido de 1/ f
si a=1.5 la serie temporal se comporta como ruido Browniano

si a <0.5 la serie temporal es anticorrelacionada.

si a >0.5 esto es correlaciones positivas en la senal.



Interpretacién y aplicacion clinica’®. DFA ofrece la ventaja de investigar largos
rangos de correlaciones dentro de una sefal bioldgica debido a las propiedades
intrinsecas del sistema producidas por la sefial, en lugar de los estimulos externos
no relacionados con la salud del sistema. La técnica DFA fue inicialmente aplicada
para detectar largas correlaciones de rango en las secuencias DNA pero ha sido
progresivamente aplicada para las sefiales biologicas.

Tedricamente, el exponente escalar varia de 0.5 (ruido blanco) a 1.5 (ruido
Browniano) pero las sefales fisioldgicas producen exponentes escalares cerca de
1(ruido 1/f).

El ruido blanco indica una serie de tiempo aleatoria no correlacionada simulada, es
el valor en un instante que no correlaciona con cualquier valor previo, el ruido
Browniano es la integracion del ruido blanco, y el ruido 1 / f puede ser interpretado
como una relacién entre la impredecibilidad completa del ruido blanco y lo suave
del ruido Browniano.

Como otras técnicas de analisis de variabilidad, DFA también es usada para
evaluar variaciones cardiovasculares. Durante afos, pacientes con enfermedad
Cardiaca y cardiomiopatia dilatada exhibieron un comportamiento de ‘escalado
fractal’. Asi, la alteracion (aumente o disminuya) del exponente escalar de
fluctuacion de ritmo cardiaco provee informacion diagnostica adicional
independiente del analisis del dominio de tiempo y frecuencia.

DFA ha sido progresivamente aplicada para investigar otros sistemas.
Alteraciones en el exponente escalar en las variaciones respiratorias introducen
nuevas luces para investigacion de la enfermedad respiratoria, demas, provee
informacion significativa en sefiales del electroencefalograma y ha sido utilizada
para distinguir a individuos normales de pacientes con golpes.

DFA ha demostrado la mejor exactitud independiente global en predecir mortalidad
de pacientes con funcion ventricular izquierda deteriorada, ademas, ha sido
encontrado que el exponente escalar es reducido en pacientes asintomaticos, v,
también puede ser usado como un pronosticador de la ampliacion progresiva

ventricular manifestado por estos pacientes'®.

104 Andrew JE Seely. Op. Cit. , p. R374-R375

105 Huikuri H V, Makikallio T H, Peng C-K, Goldberger A L, Hintze U , MollerM2000 Fractal
correlation properties of R-R interval dynamics and mortality in patients with depressed left
ventricular function after an acute myocardial infarction Circulation 101. p.47-53



3. METODOLOGIA

La metodologia utilizada en el desarrollo del algoritmo computacional fue la del
Proceso Unificado de Desarrollo de Software, que proporciona normas para el
desarrollo eficiente de software de calidad dentro de los plazos y presupuestos
planeados. Entendiendo el proceso de desarrollo de software como un conjunto de
actividades necesarias para transformar los requisitos de un usuario en un sistema
software; utiliza el lenguaje Unificado de Modelado (UML) con el cual se preparan
todos los elementos de un sistema software.

El Proceso Unificado esta fundamentado en los siguientes tres aspectos: Dirigido
por casos de uso, centrado en la arquitectura, iterativo e incremental, como se
describe a continuacion:

e Dirigido por casos de uso: Los casos de uso dirigen el proceso durante todos
los flujos de trabajo de las distintas fases del proceso. Un caso de uso es una
descripcion de un conjunto de secuencias de acciones que un sistema lleva a
cabo, un fragmento de su funcionalidad que proporciona un resultado de
interés para un actor determinado, donde el actor puede ser un usuario, un
sistema o un rol.

e Centrado en la arquitectura: Esta arquitectura abarca la organizacion del
sistema software, los elementos estructurales que compondran el sistema y
sus interfaces, asi como su comportamiento y colaboraciones entre elementos.

e FEs iterativo e incremental: El trabajo de desarrollo se divide de manera
planificada en partes mas pequefias llamadas iteraciones lo cual genera una
concepcion creciente de los casos de uso y un incremento progresivo en la
construccion del proyecto total. Si una iteracion cumple sus objetivos el
desarrollo continua con la siguiente iteracion, en el caso contrario, se revisan
las decisiones previas y se prueba un nuevo enfoque.

Para el Proceso Unificado es importante definir claramente los requisitos del
usuario, es decir, lo que el usuario quiere que el sistema haga. En el Proceso
Unificado, los usuarios no solo son las personas que van a utilizar el sistema, sino
que en algunos casos, pueden ser otros sistemas que requieren algun resultado
del sistema en desarrollo. Toda accién que proporcione al usuario un resultado
importante se denomina caso de uso.

A medida que se van estableciendo casos de uso se le va dando una direccion al
proceso de desarrollo de software, razén por la cual se dice que es dirigido por
casos de uso. A medida que se van recopilando los casos de uso, el desarrollador
concibe una primera idea de lo que podria ser la arquitectura del sistema, la cual



va moldeando a medida que este evoluciona y que se van definiendo y
especificando todos los casos de uso, lo que trae como resultado una mejor
constitucién de los casos de uso y del proyecto como tal.

Cada una de las partes en las que el Proceso Unificado divide el proceso es un
avance en la construccion del producto, lo cual exige que estas partes sean
hechas de manera planificada con el objetivo de cumplir con los casos de uso que
se han identificado y especificado para cada una de aquellas partes; si esto se
cumple se puede pasar a desarrollar otra pequena parte del proyecto. De esta
forma se dice que se hacen iteraciones y a su vez se nota el crecimiento del
producto.

Para construir una version del producto siguiendo esta metodologia se tienen que
realizar cuatro fases, cada una de las cuales se divide en iteraciones o mini
proyectos, cada iteracion pasa por cinco flujos de trabajo como se puede observar
en la Figura 72.

Figura 72. Fases y flujos de trabajo del Proceso Unificado
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Iteraciones

Los flujos de trabajo son:

e Requisitos: su proposito es describir los requisitos del sistema, es decir, lo
que el sistema debe hacer de acuerdo a lo discutido entre el usuario y el
desarrollador.



Analisis: su objetivo es lograr una comprensidn mas precisa de los requisitos y
obtener una descripcion de éstos que permita estructurar el sistema de una
manera mas sencilla.

Disefio: su proposito fundamental es formular modelos que se centran en los
requisitos no funcionales y el dominio de la solucion.

Implementacion: su propésito es la construccidn del sistema, es decir, la
elaboracion del codigo fuente, interfaces, ejecutables, etc.

Prueba: su objetivo es comprobar el resultado de la implementacion mediante
pruebas.

Las fases de un ciclo son:

Inicio: en esta fase se desarrolla una descripcion del producto final a partir del
modelo de casos de uso y un esbozo de la arquitectura provisional del sistema.
Ademas, se planifica en detalle la fase de elaboracion.

Elaboracidn: se especifican en detalle la mayoria de los casos de uso y se
disefa la arquitectura del sistema. Durante esta fase se realizan los casos de
uso mas criticos detectados en la fase de inicio. Ademas se planifican las
actividades y se estiman los recursos necesarios para terminar el proyecto.

Construccion: se consolida la arquitectura del sistema, lo que permite
construir el sistema de acuerdo a los casos de uso que se habian establecido.

Transicion: se verifica si realmente se cumplié con los objetivos propuestos,
de no ser asi, se hacen las respectivas correcciones para poder entregar el
producto final.



4. DESARROLLO DEL SISTEMA

En el capitulo anterior, se realiz6 una descripcion tedrica de la metodologia del
Proceso Unificado de Desarrollo de Software, en este capitulo se presentara la
descripcion detallada de cada una de las fases'® que se llevaron a cabo para el
desarrollo del sistema.

4.1. FASE DE INICIO DEL SISTEMA

El objetivo de la fase de inicio es desarrollar el analisis de negocio hasta el punto
necesario para justificar la puesta en marcha del proyecto. La fase de inicio no es
un estudio completo del sistema propuesto, sino que en ella buscamos el
porcentaje de casos de uso necesarios para fundamentar el analisis del negocio
inicial. Para ello primero se debe delimitar el alcance del sistema propuesto.

Los objetivos especificos en esta fase son:

e Definir el ambito y los limites del sistema.

o Resolver ambiguedades en los requisitos basicos.

e Determinar una arquitectura candidata para el sistema que satisfaga las
necesidades de los usuarios y sea apropiada para el ambito del sistema.

e Mitigar los riesgos criticos del proyecto que afecten su viabilidad.

Antes de llegar a definir los requisitos candidatos, se planteo tener una mejor
comprension contextual de la problematica que se pretendia solucionar, para ello
se acordo realizar las siguientes actividades:

e Realizar un estudio sobre los conocimientos basicos de Electrocardiografia
(promovidos desde tiempo atras con la electiva técnica Informatica Biomédica),
con el fin de ubicarnos en el contexto del problema.

e Recopilar informacién sobre el tratamiento de sefales ECG, y asi mismo
analizar los procedimientos seguidos.

e Recopilar informacion sobre el analisis y medicion de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca e identificar los métodos existentes.

e Elaborar el marco tedrico, donde se plantea la problematica y se visualizan las
posibles soluciones.

e Estudiar a fondo la configuracion y manejo de la interfaz de adquisicidon
BIOPAC MP30.

e Escoger los casos de uso funcionales mas destacados para el sistema.

1% Booch, Grady; Jacobson, Ivar; Rumbaugh, James. El Proceso Unificado de Desarrollo de

Software. Primera edicion. Addison Wesley. Espafia, 2000.



Al final de la fase de inicio se obtienen los siguientes elementos: una lista de
caracteristicas y el modelo de casos de uso del sistema, los cuales se
especificaran a continuacion.

4.1.1. Lista de caracteristicas.

En esta fase se parte de un listado de caracteristicas provenientes de todas las
fuentes de informacion, este conjunto se convierte en los requisitos candidatos. La
lista de caracteristicas se utiliza solo para la planificacion del trabajo. A
continuacion se presentara un conjunto de aspectos de planificacion que se
podrian incluir para cada caracteristica:

e Corta descripcidon o explicacion del requisito.

e Estado (Propuesto o Aprobado).

e Costos Estimados de implementacion. Estos costos incluyen los recursos que
se necesitaran como las horas-hombre dedicadas para cada requisito.

e Prioridad. Puede ser Critico, Importante, Secundario.

¢ Nivel de Riesgo: Critico, Significativo, Ordinario.

La lista de caracteristicas que surgio de la entrevista con los usuarios finales se
muestra en el cuadro 5.



Cuadro 5. Lista de caracteristicas del sistema

CARACTERISTICA DESCRIPCION ESTADO PRIORIDAD
Almacenamiento de los datos
D|I|genC|_ar personales y clln_lcos .de las Aprobado Critico
formulario personas sanas incluidas en el
estudio.

Adquisicion del ECGy
almacenamiento en el disco

Adquirir ECG duro en un archivo de formato Aprobado Critico
de *.txt.
Interfaz agradable al usuario
Presentar Interfaz , i
: final para facilitar su Aprobado Importante
amigable .
operabilidad.
Asistencia para la solucién de
Ayuda problemas en el manejo del Aprobado Importante
software.
Capacidad de hacer ajustes a
Manipular la la sefal para mejorar y evitar ~ Aprobado Critico
sefal(filtros) errores en el calculo posterior
de los indicadores.
Caracterizacion de la Construccion de algoritmos
~ que detecten los picos Renla Aprobado Critico
sefial ECG ~
sefial ECG
Construccion de los algoritmos
calcular los que calculen los indicadores
- de VFC con métodos Aprobado Critico
indicadores VFC :
temporales, frecuenciales y no
lineales.

Almacenamiento de los

indicadores que hayan sido

calculados para cada persona Aprobado Critico
sana incluida en el estudio.

Realizar comparaciones con

Guardar resultados

L métodos estadisticos entre los Aprobado Critico
Mostrar Estadisticas : .
grupos etarios y las posiciones
definidas.
Generacion de Impresion de resultados de las
informes personas analizadas. Aprobado Importante

Verificacion de los usuarios

que pueden acceder a cada Aprobado Critico
una de las secciones del

sistema.

Seguridad



4.1.2. Modelo de Casos de Uso.

Un sistema, normalmente tiene varios tipos de usuarios. Cada tipo de usuario se
representa por un actor (Ver Figura 73). Los actores utilizan el sistema
interactuando con los casos de uso. Un caso de uso es una secuencia de
acciones que el sistema lleva a cabo para ofrecer algun resultado de valor para un
actor(la lista de caracteristicas junto a los requerimientos son base de la
constitucion de casos de uso del sistema). EI Modelo de casos de uso esta
compuesto por todos los actores y todos los casos de uso de un sistema, y sus
relaciones. Permite que los desarrolladores de software y los clientes lleguen a un
acuerdo sobre los requisitos, es decir, sobre las condiciones y posibilidades que
debe cumplir el sistema'?’.

Figura 73. Representacion gréafica de un actor del sistema.

Ed

4.1.2.1 Actores del sistema.

Encontrar los actores y casos de uso es la tarea mas decisiva para obtener
adecuadamente los requisitos. Para encontrar los actores se parte del modelo de
negocio (del desarrollo del proyecto) y se siguen los siguientes criterios:

1. Deberia ser posible identificar al menos a un usuario que pueda representar
al actor candidato. De esta manera tendremos los actores relevantes.

2. Deberia existir una coincidencia minima entre los roles que desempefian
las instancias de los diferentes casos de uso en relacién con el sistema.
Esto para evitar que dos o mas actores tengan en esencia los mismos
roles. De ser asi se tratara de crear un actor generalizado que tenga
asignados los roles comunes a los actores que se solapan.

Como se muestra en el cuadro 6, a los actores se les asigna un nombre y se
describe brevemente los roles (funcién) de cada uno en el sistema.

Y97 1bid., p. 127.



Cuadro 6. Descripcién de los Actores del Sistema

ACTOR

Experto

Auxiliar

Biopac
MP30

Base de
Datos

NonLinear
HVR

Estadisticas

DESCRIPCION

Es la persona que
teniendo como base un
criterio investigativo,
analitico, objetivo y critico
tiene la capacidad para
emitir un concepto sobre la
informacion que arroja el
sistema.

Es la persona encargada
de apoyar la labor del
experto en el manejo de
las personas incluidas en
el estudio.

Dispositivo externo con el
cual se adquiere la sefial
electrocardiografica.

Conjunto de tablas
relacionadas en las que se
almacenan datos.

Algoritmo computacional
prototipo desarrollado
para el analisis de
parametros lineales y no
lineales de VFC.

Modulo del software
NonLinear HVR construido
para realizar el analisis
estadistico de los datos
obtenidos del analisis de
las senales de los
pacientes.

RESPONSABILIDADES

Realiza el analisis de la
sefal, para obtener los
indices de VFC y analiza
resultados estadisticos.

Tiene permiso
unicamente para
diligenciar los datos
personales y clinicos de
las personas sanas
incluidas en el estudio.

Captura la senal
almacenandola en un
archivo de formato *.txt.

Almacena datos
personales, clinicos y
resultados de los
indicadores de VFC. Asi
como la informacién de
los usuarios para
ejecutar las validaciones
de acceso a las
secciones.

Software especializado
en el analisis de la senal
electrocardiografica y
calculo de los
indicadores de VFC.

Aplica un método
estadistico, a una
muestra piloto definida,
que permita establecer
diferencias significativas.

NECESIDADES

El experto necesita
el sistema para:
Analizar sefales
ECG, obtener
resultados de VFC,
analizar resultados
estadisticos para
llegar a
conclusiones
especificas.
Ingresar datos de
cada una de las
personas incluidas
en el estudio.

Paso previo antes
de utilizar el
sistema.
Almacenar los
datos capturados y
obtenidos por el
sistema.

Dar acceso a los
usuarios a todo el
sistema y a sus
menus de analisis.

Obtener los
resultados de los
indices de VFC,
meétodos lineales y
no lineales y
realizar los
procesos
estadisticos
correspondientes.



4.1.2.2 Casos de uso.

Hay que tener en cuenta que se intenta crear casos de uso faciles de revisar
modificar, probar y manejar unitariamente. Para determinar si un caso de uso es o
no parte del otro, se debe tener en cuenta que sea completo por si mismo. Los
siguientes son dos criterios utiles para la identificacion de los casos de uso:

1. Cada ejecuciéon satisfactoria de un caso de uso debe proporcionar algun
valor, al actor iniciador del caso de uso, para alcanzar su objetivo. Esto
permite evitar encontrar casos de uso demasiado pequenos.

2. El resultado de un caso de uso debe proporcionar valor a un actor en
concreto, de tal manera que el caso de uso no resulte demasiado grande.

Teniendo como base la lista de caracteristicas vista en el cuadro 5, y los
requerimientos de los usuarios finales, durante el desarrollo del sistema se
obtuvieron los siguientes casos de uso fundamentales para la correcta
funcionalidad del mismo. A continuacion se presentan los diagramas de caso de
uso y la descripcion de cada uno.

Figura 74. Diagrama de Casos de Usos Generales

Validar Usuario

Registrar Datos

J/—//, Analizar Semnal
R
\\\—_ Consultar Resultados
~{ Realizar Estadisticas
Solicitar Ayuda

e Validar_Usuario: Se encarga de verificar el ingreso al sistema de usuarios
autorizados, ya sea Experto o Auxiliar, al primero se le concede acceso total a
cada una de las secciones del sistema, mientras que al Auxiliar sélo se le
permitira entrar a las secciones Registrar Datos y Ayuda.

Aaunxiliar
Experto




Registrar_Datos: Se encarga de diligenciar el formulario de datos de las
personas incluidas en el estudio, asi como de buscar y editar datos
especificos y almacenarlos en la base de datos.

Analizar_Sefal: Se encarga de realizar las acciones que corresponden al
tratamiento de la sefal, deteccién de los picos R, con el objetivo de calcular
los parametros de Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca, con la mayor
precision.

Consultar_Resultados: Se encarga de visualizar los resultados (indices) del
analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca de una determinada
persona sana que haya sido analizada.

Realizar_Estadisticas: Se encarga de realizar comparaciones bajo conceptos
estadisticos que permita definir si existen diferencias significativas
intergrupales e intragrupales de los parametros de la VFC calculados de los
pacientes de la muestra, en cada tipo de método; temporal, frecuencial, y no
lineal.

Solicitar_Ayuda: Se encarga de proporcionar al usuario final asistencia acerca
del manejo del software.

Figura 75. Menu principal con los casos de uso generales

) \NonLinear HRY : Menu Principal
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De manera mas especifica, el caso de uso Validar_Usuario ha sido disefiado
como se muestra en la siguiente Figura 76.

Figura 76. Diagrama del Caso de Uso Validar_usuarios

Crear Usuario ™~

Identificar Usuario

Cambiar Contrasefa

, s Base Datos
Usuario

Eliminar Lsuario

Como se especifico anteriormente, el sistema se encarga de verificar el tipo de
usuario que desea ingresar al sistema, validando bien sea al Experto o el Auxiliar
,dependiendo de esto se mostrara un menu para el experto o para el
auxiliar(figuras 77(a) y 77(b), respectivamente). Esto da acceso a otros casos de
uso que permiten Crear_usuario, Cambiar_contrasefna (figuras 77(c) y 77(d),
respectivamente), para que cada usuario personalice su forma de acceso,
también se permite Eliminar_Usuario, util en el momento en que un usuario deje
de participar en la realizacion del estudio (figura 77(e)), dependiendo del tipo de
usuario que haya ingresado al sistema.

Figura 77. Interfaz del Menu de Usuario



J Menu Experto :”:.gr ) Menu Auxiliar, ;”:lgl

CREAR USUARIO

1 CAMBIAR CONTRASENA S Cambiar Contrasefia

ELIMINAR USUARIO

SALIR

Salir

(a) Menu del Usuario Experto (b} Menu del Usuario Auxiliar

Confirme Contraserfia

) [Menu Experto :| |:, fg| ) [Menu Experto
— CREAR USUARIO
) ) — CAMBIAR CONTRASERA
Ho ldentificacion | |
Hombres | | ID. Usuario || |
Apellidos | |
ID. Usuario | | Hueva Contragefia | |
Contrasefia | |
| |

Confirmar Contrasena | |

Tipo de Usuario
’7 (%) Experta () Auxiliar CAMBIAR CANCELAR
CREAR. CANCELAR

(d).Crear Usuario (e).Cambiar Contrasefia



) Menu Experto Elﬁl fz

— ELIMINAR USUARIO
10. Usuario | |

(f). Eliminar Usuario

Del caso de uso Registrar_datos se conciben otros casos de uso, que se observan
en la Figura 78.

Figura 78. Diagrama del Caso de Uso Registrar_Datos

Crear Reglslro N
~y
\'\
o
\\
Buscar Registro § Guardar Registro
\\!\ ’ g
;
\\ ,
Editar Registro £
/ ] |dentificar Persona

Base Datos

;
!
/
!
Usuario

VerRegistros



Crear_Registro: Registra la informacion personal y clinica de la nueva
persona (sin enfermedad cardiovascular) a ser incluida en el estudio.

Guardar_Registro: Almacena en la base de datos la informacion personal y
clinica de la persona a ser incluida en el estudio (paciente).

Buscar_Registro: Consulta en la base de datos la informacion de un paciente
especifico, por medio del numero de identificacién, y en caso de que la
persona este registrada en la base de datos visualiza la informacion que le
haya sido almacenada.

Editar_Registro: Se utiliza en el caso de que se haya detectado algun error en
la informacién de determinado paciente incluido en el estudio.

Actualizar_Registro: Luego de haber editado algun registro, se actualiza el
registro en la base de datos.

Identificar_Persona: Consulta en la base de datos con el fin de determinar si
un paciente ya ha sido registrado, para no duplicar informacién en la base de
datos al momento de realizar los registros, asi como para permitir el analisis de
la sefial de dicha persona sana.

Ver_Registros: Consulta en la base de datos los registros existentes de los
pacientes incluidos en el estudio, y asi visualiza la cedula de ciudadania,
nombres y apellidos.

Figura 79. Interfaz de Registro de Datos de Pacientes
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(a). Registrar Paciente.



. __Datos Paciente
archiva  Editar  wer Ayuda

O Héa BE
— DATOS PERSONALES
Cédula Mo | | Murmera Paciente |
Hombrase S| | Apellidos |
Direccion

* Buscar Paciente

Residencia

Genero

F@F Cim a | | ow
o I

Fecha Macimiento la C.C. del Paciente

Ao g

ACEPTAR CAHCELAR

— ANTECEDENTES CLIN

Hipert i Arterial
=] jR=tenalut Ehs [] Fumador Regular
Diabetes

[] Ha sufrido alguna enfermedad cardiaca
O Esta tomando algun tipo de medicamento

Fecha Registro ECG

Aofos -] wes Hora |

LCual?

(b).Buscar, editar y actualizar registro

Datos Paciente

Archiva  Editar Yer Awuda

OE# =5

PACIENTES REGISTRADOS

CEDULA  |NOMBRES | AFELLIDOS A
7852963 Maria Perez =
E353097E Lady Cifuentes
91099512 Edinzon Semano
91546783 Joze

F QD R =

S

|~
| %

(c).Consultar Pacientes registrados



Después de que los datos personales y clinicos de los pacientes hayan sido
registrados, se puede realizar el analisis de la respectiva sefial ECG capturada.

El analisis de la sefial y el calculo de los indices de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca con los métodos temporales, frecuenciales y no lineales,
estan identificados por el caso de uso general Analizar_Sefial, este se puede
explicar en detalle por medio de los siguientes casos de uso hijos. La Figura 80
muestra el diagrama UML para este conjunto de casos de uso.

Figura 80. Diagrama UML para el caso de uso Analizar Sefial
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Abrir_Sefal: Se carga en memoria el archivo *.txt almacenado con el Biopac
MP30. Esta accion requiere que se verifique si el paciente ya ha sido
registrado en la base de datos, esto se realiza solicitando el numero de la
cedula de ciudadania del mismo. En la Figura 81 se muestra la
implementacion en la herramienta de este caso de uso. Una vez abierta la
interfaz analisis de sefal (fondo de la figura), se accede al menu Archivo,
luego Abrir Sefal. Inmediatamente emerge una ventana solicitando que se
digite el numero de la cédula de la persona cuya sefial se desea analizar.

Figura 81. Abrir Sefal

| Analisis De La Sefial Electrocardiografica

Ayuda ~

Salir

J Solicitud Cedula Ciudadania

Digite &l rumsro de
la C.C. del Paciente
cuya sefial va & analizar

ACEPTAR CAHCELAR

Una vez se ha verificado en la base de datos que el paciente ya ha sido
registrado, aparece un cuadro de dialogo de Abrir Sefal para seleccionar el
archivo que contiene la sefal a analizar (ver figura 82(a))._Una vez abierta la
sefal se cargan las tres derivaciones adquiridas (ver figura 82(b)).

El nombre de cada archivo *.txt es el numero de la cédula del paciente al que
corresponde.

Figura 82. Abrir la Sefial ECG en la interfaz
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(b). Sefial cargada en la interfaz

e Derivacion: Permite mostrar solo las derivaciones deseadas en la interfaz de
analisis de la sefal en tiempo de ejecucidn, esto se logra con cuatro opciones,
una para ocultar cada una de las derivaciones (Ver figura 83(a)) y otra para
volver a mostrar todas las derivaciones en pantalla (Ver figuras 82(b) y 83(b)).
Caracteristica util para tener una mejor visualizacion de las caracteristicas de
la derivacion deseada, como minimo queda una derivacion (no se pueden
ocultar todas a la vez). Un ejemplo donde se ocultan la derivacion B 'y C se
muestra en la figura 83(c).



Figura 83. Menu Derivaciones y visualizacién de una sola derivacion
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83(c). Visualizaciéon de una unica Derivacion



Visualizar: Este caso de uso cuenta con opciones que permiten visualizar las
derivaciones de la sefial en registro completo (figura 84(a)) o por secciones
(figura 84(b)), ademas permite ajustar el tamafio en voltaje de las derivaciones
respecto a la altura de la ventana donde se visualiza, caracteristica util cuando
se utiliza el menu herramientas (zoom). Este es un complemento al caso de
uso derivaciones, ya que permite una visualizacion global o detallada de todas
las derivaciones. El menu Visualizar se muestra en la Figura 84(a).

Figura 84. Menu Visualizar y Derivaciones ECG por secciones
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(b). Derivaciones por secciones



Editar_sefial: A manera de mejorar las alternativas de visualizacion del
usuario y permitirle una exploracion a fondo de las caracteristicas de la sefal
se cuenta con este caso de uso, implementado en el menu herramientas. Las
opciones del usuario se observan en la Figura 85.

Figura 85. Menu herramientas
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NONLINEAR HRY
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La opcidén zoom permite aumentar o disminuir el tamafo de la sefial, si se utiliza
el zoom(+) sobre la sefial de la Figura 86(a) en el intervalo 0 a 100 seg, el
resultado sera el de la Figura 86(b). Si se desea volver al estado anterior se
debe utilizar la opcién zoom(-). Si se quiere desactivar el zoom también hay
una opcion para esto.

Figura 86. Herramienta Zoom
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(a).Activar zoom (+)
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(b). Resultado zoom(+)

Para cambiar la escala de los ejes de visualizacion de las derivaciones (tiempo
en x y voltaje en y), se puede utilizar la opcion Escala Ejes (figura 87(a)), con lo
que emerge una ventana que permite cambiar los valores de escala (figura

87(b)).

Figura 87. Herramienta Escala Ejes
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(b). Definir el valor de escala para los ejes

En el menu herramientas también se encuentra una opciéon para habilitar o
deshabilitar la malla, con el objetivo de mejorar la observacion de los intervalos
de tiempo y voltaje en la sefal (Figura 88).

Figura 88. Herramienta malla
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(b). Malla habilitada

Filtrar_sefal: Este caso de uso es fundamental para el caso de uso general
analisis de senal porque el filtro permite reducir el ruido en la sefal, causado
por posible interferencia y/o movimientos del paciente que alteran la morfologia
y componentes frecuenciales de la sefal. La herramienta, cuenta con dos
opciones generales para llevar a cabo el filtrado: Wavelet (W) y Wavelet
Packets(WP), cada una con sus tres filtros respectivos. Si el usuario considera
que el nivel de ruido en la sefial es bajo, este caso de uso se puede omitir.

Figura 89. Menu Filtrado
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Una vez el usuario ha seleccionado la opcién general del filtro a utilizar (W o
WP) en el menu filtrado se carga el modulo filtrado en la interfaz (Figura 90),



con la lista de filtros correspondiente a W o WP activada, segun lo
seleccionado.

Figura 90. Modulo Filtrado en la interfaz
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Desde este modulo se pueden realizar todas las pruebas de filtrado sobre las
derivaciones originales que el usuario considere pertinente, sea con los filtros
Wavelet o Wavelet Packets(Figura 91).

Figura 91. Menu de filtrado Wavelet y Wavelet Packets
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La opcidon general de filtrado Wavelet cuenta con tres filtros W, también
conocidas como familias Wavelet. La opcion Wavelet Packets cuenta con tres
filtros también, ademas, esta permite seleccionar un criterio de entropia (propio
de WP), respecto al que se seleccionara el arbol Wavelet Packets optimo.
(Figura 91).



Una vez el filtro Wavelet o Wavelet Packets ha sido seleccionado en la lista
respectiva, se puede filtrar la sefal (boton filtrar sefial), el resultado se observa
en la siguiente figura.

Figura 92. Sefal filtrada
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Al realizar el filtrado, se visualiza el Error RMSE calculado para cada una de
las derivaciones al ser filtradas (ver Figura 92). Ademas se presentan las
siguientes opciones:

A. Guardar las derivaciones filtradas como las derivaciones que reemplazan a
las derivaciones originales en el resto del proceso (Figura 93(a)).

B. Regresar a la sefial original, se refiere a volver a cargar las derivaciones
originales en las figuras, como si no se hubiera filtrado.

C. Solapar la sefial original (en azul) a la sefal filtrada (en gris), con el objetivo
de establecer que tanto se ha degenerado la sefial con el filtro (Figura 93(b)).
Luego se puede volver al estado anterior (solo derivaciones filtradas) con el
botén Remover.

Figura 93. Opciones después de la sefial ECG
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(a). Guardar derivaciones filtradas
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(b). Derivaciones originales solapadas a las filtradas

e Detectar R: este caso de uso identifica la ubicaciéon de cada pico R en la
senal electrocardiografica. Fue implementado utilizando la Transformada
Wavelet y la Transformada Wavelet Packets como se explicara en detalle en la
seccion de Construccion. Una vez se haya llevado a cabo el caso de uso filtrar
__senfal, el menu detectar picos R se habilita, en este se puede seleccionar el

método de deteccion, Wavelet o Wavelet Packets(Ver figura 94).

Figura 94. Menu Deteccién de Picos R
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Para detectar los picos R basta con escoger el método y oprimir el boton
Detectar Rs, una vez detectados estos se identifican con puntos rojos en las
derivaciones (Ver figura 95)

Figura 95. Deteccion de Picos R en la sefial ECG
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e Calcular _ indicadores: una vez se han detectado los picos R, se mide la
distancia que hay entre estos (distancias RR) y se calculan los indicadores de
Variabilidad tanto en el dominio del tiempo como de la frecuencia, asi como los
parametros no lineales.

Andlisis en el Dominio del Tiempo

Muestra los valores obtenidos para cada indice en el Dominio del Tiempo (SDNN,
MIRR, pNN50, RMSSD, MDARR) asi como el promedio y la frecuencia media,
posicidn supina y ortostatica. Asi mismo se muestra la opcién de graficar los
histogramas.



Figura 96. Resultados analisis lineal VFC
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En la opcién Graficar histograma se pueden visualizar el histograma de los
intervalos RR (seg.) o el histograma de la frecuencia Cardiaca (l//min.) en posicion
supina como ortostatica:



Figura 97. Menu Graficar Histograma
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Anadlisis en el Dominio de la Frecuencia

El analisis en el Dominio de la frecuencia se puede realizar por dos métodos; el
Método de LombScargle (recomendado) y el Método de Fourier:

Figura 98. Métodos en el Dominio de la Frecuencia
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Meétodo de LombScargle: muestra la grafica del espectro de poder, y los
valores obtenidos para cada indice del Dominio de la Frecuencia (VLF, LF,
HF, LF/HF, Poder Total) en posicion supina y ortostatica, asi como la

derivacién en que fue analizada.

Figura 99. Método de Lomb-Scargle

J} Analisis Lineal Yariabilidad De La Frecuencia Cardiaca
Archiva  Derivacion  Parametros Analsis  Anaslisis Lineal ¥WFC Herramienbas  Graficas

DOMINIO DE LA FRECUENCIALOMBSCARGLE |
Ezpectro De Poder, Posiclon Supina, Eszpectro De Poder, Posiclon Orostatica,

ao

-maow

Frecusncia (Hz)
BaMDw DE FODER PODER NI RANGD PODER FPODER N.LL
FRECUEMC & POSICION EUPINA POBICION SUPINA HY POSICION DRTOSTATIC A POSICION DRTOSTATICA
WLF 1478 9627 [0,004 ] 1247.3326
LE 264 0794 26.58 (004 ,0135] 7645257 550075
HF 784 63 73.42 (015 ,04] £25.3318 44 9925
LFHF 036203 122 DERIVACION A
PODER TOTAL IE4T T3 [0,04] 26371902

Método de Fourier: se muestra la grafica del espectro de poder, y los
valores obtenidos para cada indice del Dominio de la Frecuencia (VLF, LF,
HF, LF/HF, Poder Total) en posicion supina y ortostatica, asi como la
derivacion en que fue analizada.



Figura 100. Método de Fourier

J Analisis Lineal Variabilidad De La Frecuencia Cardiaca

Archive  Derivacion Parametros Analsis  Analisis Lineal YFC Herramigntas  Graficas 1
DOMINIO DE LA FRECUENCIA: FOURIER
Ezpectro De Poder Posicion Supina Especiro De Poder, Posgicion Orostatica
120 E 120
100 - 100+
P P
L] o
5 ] g o} 1
e L]
" &0 J B0 b f
40 g 40+
20 g 0}
ﬁ e e
0 i L e ] ' f
a 01 02 03 04 05 ] 01 02 03 04 05
Frecusncis (Hz) Frecuencia (Hz)
DANDADE PODER (msag™? 1Hz) PODER M., RANGO PODER (mseg™ Hz) PODER H.U
FRECUENCIA POSICION  SURINA  POSICION ORTOSTATICA (Hz) POSICION  SUPING POSICION DRTOSTATICA
WLF 2377 51 [0,004] 19967127
LF 1810.0598 801243 (004 ,0.15] 15155599 79,8364
HF 449.0043 19,8757 (015,04 3622608 201416
39643
A M DERIWACION A
PODER TOTAL 4635 7553 10,04 3854 6533

Cuando se esta en el menu de analisis lineal, se presenta una opcion llamada
GRAFICAS, que permite ver la grafica del Tacograma RRs:

Figura 101. Menu Graficar
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Tacograma de los intervalos RR en posicion supina y ortostatica:

Figura 102. Grafica del Tacograma de los Intervalos RR
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Analisis No Lineal VFC

Se presenta el siguiente menu principal (Archivo, Derivacién, Analisis No Lineal
VFC y Herramientas):

« En el menu Archivo se encuentra las opciones de guardar los datos
calculados en cada indice no lineal de la VFC y cerrar la figura actual.

Figura 103. Menu archivo.
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e En el menu Derivacidon esta la opcion de Seleccionar Derivacion la cual
permite realizar el analisis utilizando otra derivacion

Figura 104. Menu Derivacion.
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En la siguiente figura, se muestra el cuadro de dialogo Seleccién de la Derivacion
(selecciona una derivacion A, B o C, y clic en el botdn Aceptar):

Figura 105. Seleccion de la derivacién.
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o En el menu Analisis No lineal VFC muestra cada uno de los indices que se
pueden calcular, Diagramas de Poincaré, Entropia Aproximada, Maximo
Exponente de Lyapunov, Dimension De Correlacion, Analisis de Fluctuacion
sin Tendencia, y la opciéon que Analisis no lineal Total que calcula todos los
indices, como se observa en la siguiente figura:

Figura 106. Seleccion de la derivacién.
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El analisis no lineal de la Variabiliadad de la Frecuencia Cardiaca para este
estudio, es soportado en cinco indices, mencionados anteriormente, los cuales
son basados en la teoria de la dinamica no lineal (Teoria del Caos y Fractales).Los
cuales se especifican a continuacion:

Diagrama de Poincaré

En la siguiente figura, se observa los diagramas de Poincaré para la posiciéon
supina y ortostatica, en los cuales se grafica la serie de intervalos RR contra la
serie de intervalos RR+1 (un punto RR contra el siguiente RR):

Figura 107. Diagramas de Poincaré.
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Se observa la derivacion utilizada para el analisis (en el ejemplo la derivacion A),
asi como el valor de los indices cuantitativos del Diagrama de Poincare: SD1 (
dispersion de los puntos perpendiculares al eje de la linea identidad de la elipse),
SD2 (dispersion de puntos a lo largo del eje de la linea identidad de la elipse) y
SD12 (relacién entre SD1 y SD2) en unidades de milisegundos (mseg).El valor de
TAO (el paso de los RR's) utilizado por defecto es igual a 1, aunque este es un
parametro variable.

Disgrama Poincare, Posicion Ortostatics.

*



Como se menciond anteriormente, el parametro de calculo para el Diagrama de
Poincare es el TAO, este se puede variar y presionar el boton ACTUALIZAR para
actualizar los indice del Diagrama de Poincare.

En el menu del Diagrama de Poincare se presenta la opcion de visualizar los
Diagramas de Poincare Individuales y Agrupados, es decir las graficas de la
posicién supina y ortostatica en la misma figura. En la figura 108 se muestra la
grafica del Diagrama de Poincare Agrupados, se muestra la posicion supina
(puntos rojos) y ortostatica (puntos negros):

Figura 108. Diagrama de Poincare Agrupados
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El menu parametros de calculo (cuadro marcado en rojo) sirve para graficar solo
supino u ortostatico o las dos posiciones (opcion por defecto).

Entropia Aproximada (EnAp)

En la figura 109 se muestra la grafica del parametro de Tolerancia contra la
Entropia Aproximada para las posiciones supina y ortostatica.

Figura 109. Graficas de la Entropia Aproximada
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En la figura 110 se muestra el valor de entropia aproximada para las dos
posiciones y sus k correspondientes, son lo que estan encerrados en los
rectangulos (estos son los valores de entropia aproximada retornados por el
software).

Figura 110. Valores de la Entropia Aproximada
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Al seleccionar la opcidn del Valor de la constante K , se muestra la lista de los
posibles valores que puede tomar.

Figura 111. Lista de valores para la constante K
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Maximo Exponente de Lyapunov

En la siguiente figura, se muestra las graficas de dimensiéon de inmersién (m)
contra LLE. EIl valor de LLE se ubica en el circulo rojo relleno, para la posicion
supina y ortostatica. Ademas se muestra el valor cuantitativo del mayor exponente
de Lyapunov asi como el valor de la dimensién de inmersion en que fue calculado:

Figura 112. Valor de la constante K
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Se observa la derivacion y el TAO (el paso de los RR's) que se utilizaron para el
calculo del mayor exponente de Lyapunov. El parametro de calculo para LLE es el
TAO, este se puede variar y presionar el botbn ACTUALIZAR para actualizar el
indice del mayor exponente de Lyapunov. Cabe resaltar que los parametros
recomendados son los que se utilizan por defecto, los otros parametros no son
aconsejables.

El valor de la dimensién de inmersion se permite modificar, dando clic en la lista
desplegable como se muestra en la siguiente figura:

Figura 113. Valores para la Dimensién de Inmersién
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Al modificar el valor de m, en cualquiera de las dos posiciones supina u
ortostatica, cambia el valor del Maximo Exponente de Lyapunov para el m
seleccionado en cual es mostrado en las dos posiciones como se observa en la
siguiente figura:



Figura 114. Valor del Maximo Exponente de Lyapunov para el m seleccionado
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Hay que tener en cuenta que el valor real del Maximo Exponente de Lyapunov es
el calculado por el sistema con los valores que vienen predefinidos.

Dimension de Correlacion (DC)

Dado que la DC es un método de mayor consumo computacional, inicialmente se
muestra una barra de progreso mientras se ejecuta los calculos:

Figura 115. Barra de progreso parala DC
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En la figura 116, se muestra las graficas de dimensiéon de inmersion (m) contra la
DC. El valor de DC se ubica en el circulo rojo relleno, para la posicion supina y
ortostatica. Ademas se muestra el valor cuantitativo de la dimensioén de correlacion
asi como el valor de la dimension de inmersién en que fue calculado:

Figura 116. Graficas de Dimensién de Inmersién (m) contra la DC.
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Se observa la derivacion y el TAO (el paso de los RR's) que se utilizaron para el
calculo de la dimensiéon de correlacion. ElI parametro de calculo para la DC es el
TAO, este se puede variar y presionar el botbn ACTUALIZAR para actualizar el
indice dimension de correlacion. Cabe resaltar que los parametros recomendados
son los que se utilizan por defecto, los otros parametros no son aconsejables.
Como nota importante, el valor real de la dimensién de correlacion es el calculado
por el software con el m por defecto.

Variando el valor de la dimension de inmersion m en la lista en cualquiera de las
dos posiciones (supina y ortostatica) se muestra el valor exacto DC para ese valor
de m como se muestra en la Figura 117:

Figura 117. Valores para la Dimension de Inmersion.
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Valores de dimension de correlacion correspondiente a la dimension de inmersion
m seleccionada, para las dos posiciones supina y ortostatica:

Figura 118. Valor de DC correspondiente a la m seleccionada.
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Analisis de Fluctuacion sin Tendencia (DFA)

En la siguiente grafica, se muestra el analisis DFA para un paciente determinado,
se muestra las graficas de Log10 n (numero de cajas) contra Log10 F(n)
(fluctuaciones que dependen de n), para hallar alfal (azul) y alfa2 (rojo) en
posicidbn supina y posicion ortostatica, asi mismo la derivacion en que fue
analizada para este ejemplo la Derivacion A y el Rango para Alfal que es igual a 8
latidos por defecto.

Figura 119. Graficas de Log10 n contra Log10 F(n)
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asi mismo se muestra el valor de alafa1l y alfa2 para la posicion supina y
ortostatica (encerrados en los rectangulos rojos, a la izquierda y al derecha

respectivamente), como se observa en la figura 12:

Figura 120. Valores para alafal y alfa2 en posicién supinay ortostéatica
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El parametro de calculo para los indices DFA es el rango de RRs que se toma
para calcular alfa1 (las opciones estan encerradas en el rectangulo rojo) los cuales
varian de 8 a 11 latidos los cuales se pueden variar este se puede variar y
presionar el boton ACTUALIZAR para actualizar los indices DFA.

Figura 121. Pardmetro de célculo para los indices DFA
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Analisis No Lineal Total

En el menu de andlisis No Lineal VFC se muestra la opcion de realizar el analisis
total para los parametros no lineales, como se observa en la figura:

Figura 122. Analisis No Lineal Total
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Al seleccionar esta opcion se muestra una barra de estado, ya que este es un
proceso de mayor consumo computacional, en base a que calcula cada uno de los
indices:

Figura 123. Barra de estado para el Analisis No Lineal Total
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En la Figura 55 se muestra los datos calculados para cada uno de los indices en
las dos posiciones con las unidades correspondientes, ademas permite ver los
parametros de calculo utilizados (son los parametros de calculo recomendados)
para cada uno de los indices, presionando el botdn parametros.

Figura 124. indices No Lineales de la VFC
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e Guardar _ indices: Después de que se hayan calculado los indicadores, ya sea
de Variabilidad o de Dispersion, éstos pueden ser almacenados en la base de
datos con el fin de utilizarlos luego en el prondstico del paciente. En la
herramienta esto es posible a través del menu Archivo que se encuentra en cada
una de las ventanas que se despliegan cuando se calculan los indicadores (Ver
Figura 125).

Figura 125. Guardar indices
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Una vez la senal ha sido analizada y los indices de VFC almacenados en la base
de datos, se puede realizar la consulta de dichos indices mediante el caso de uso
Consultar_Resultados como se muestra en la siguiente figura:

Figura 126. Diagrama UML del Caso de Uso Consultar_Resultados
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» Identificar_Persona: Consulta en la base de datos si la persona sana ya
ha sido registrada, y si los indices de VFC fueron almacenados.

= Consultar_Indices: muestra los indices de VFC almacenados durante el
analisis de la sefial de la persona sana incluida en el estudio, asi como el



numero de cedula de ciudadania, el numero de paciente, los nombres y
apellidos.

= Identificar_Indice: Consulta en la base de datos si el indice fue analizado y
almacenado durante el analisis estadistico.

= Consultar _estadisticas: muestra los resultados estadisticos obtenidos
almacenados durante el analisis estadistico.

Figura 127. Menu Consultas
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Consultar Indices VFC

Consultar Estadisticas

Salir

Consultar indices VFC

Consulta en la base de datos si la persona sana ya ha sido registrada, y si los
indices de VFC fueron almacenados, el cual accede mediante la cédula de
ciudadania con la cual fue registrado el paciente, como se observa en la figura 57.

Figura 128. Consultar indices VFC
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Si el paciente se encuentra registrado en el sistema, se muestra los indices de
VFC y la derivacién utilizada en el céalculo, almacenados durante el analisis de la
sefal de la persona sana incluida en el estudio, asi como el numero de cédula de
ciudadania, el numero de paciente, los nombres y apellidos. Como se observa el
Figura 58.

Figura 129. Resultados de la consulta Indices VFC
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El area sefialada (elipse roja) muestra el método con el cual se realizaron los
calculos en el Dominio de la Frecuencia, el cual puede ser el Método del
periodograma de LombScargle (recomendado) o el método clasico de Fourier.
Como se puede observar también se habilita el menu principal, para proximas
consultas.

Consultar Estadisticas
Se presenta el siguiente submenu:

Figura 130. Submenu de Consultar Estadisticas Parametricas
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o Consultar estadisticas parametricas: el cual se permite consultar la media,
la desviacion estandar o la varianza de todos los indices de VFC ( Dominio
del Tiempo, Dominio de la frecuencia y No lineal) en posicién supina y
ortostatica:

Figura 131. Valores de la Media para todos los indices de VFC.
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en el caso de no existir registros en la base de datos muestra el siguiente cuadro
de dialogo:

Figura 132. Cuadro de dialogo No Encontrado.

Consulkar Indices YFC  Consultar Estadisticas  Salir

DESVIACION ESTAHDAR
POSICION SUPIRS POSICION ORTOSTATICS
) No encontrado
| GupoA GrupoB | Grupo C
g[;FrLI;MPD Mo hay registros almacenados
MIRR
MADRR
PhED.
F-M35SD e
D. F/ClA D. F/CI&
WLF WLF
LF LF
HF HF
LF/HF LF/HF
PSD PSD__
NO LINEAL MO LINEAL
o1 5D1
D2 5D2_
D12 N
oc oc
Ewpl Expl
Endp Endp
ALFAT ALFAT
ALFAZ ALFAZ

o Consultar Comparaciones: permite consultar las comparaciones
estadisticas realizadas entre los grupos etarios o entre la posicion supina y
ortostatica. Como se muestra el menu:

Figura 133. Subment Comparaciones

-} Consultas

Consultar Estadsticas

Estadisticas Farametricas b |
Compar ACiones Entra grupos etareos
Entre Posicion

En la Figura 133, se muestra los resultados de la consulta de las comparaciones
realizada entre grupos etarios en posicion supina y ortostatica, en el cual se
observa el valor de p (valor de la significancia), el método estadistico utilizado (el
ANOVA 6 el método de KruskalWallis) y las diferencias significativas entre los
grupos:

Figura 134. Consulta de las Comparaciones entre grupos etarios



<} Consultas

Consultar Indices WFC  Consulbar Estadisticas  Salr
COMPARACIONES ENTRE GRUPOS ETAREQS
[GRUPO A-GRUPD B-GRUPO C]

POSICION SUPINA POSICION ORTOSTATICA
| Valep® |Metodo Diferencias | Yalorp®  Metodo Diferencias
D.TIEMPO | D.TIEMPO |
SDNN 2 BEESe-006 Kruskaha/alli AB -4 SDNN |
MIRR | - - | [MRR |
MADRR S.7252e-005 Fouskahs/slli AB--AC MADRR |
PHNSD | -| : | |PMNSO |
R-MSSD | 0.00015963 Kuskale'all AB--4C R-MSSD |
D.F/CIA | | D.F/Cla |
WLF | E : || | 014883 ANOVA
LF : 3 % LF | i 5
HFE | - - - HF | 03374 Kruskalwiali
LFHF = ] A P - -

PSD | : : - |ESD | 05753 [ANOVA

MO LINEAL NO LINEAL |

sD1 .| . | |51 | - -

sp2 | ] - | (502 [7.9533.008 Kiuskahwali AC

sDiz - . - sD12 | - -

DE | : : || |BE. |

ExplL - - - Exp.L |

Endg: ul ; 1 [ERSe | : : :
ALFE - : T - - -
ALFA2 - | elrac | o.o2a0e7 anova [

En la Figura 135 se muestra las comparaciones realizadas entre la posicion
supina y ortostatica para los tres grupos (A, By C):

Figura 135. Consulta de las Comparaciones entre Posiciones.



-} Consultas

Consultar Indices VFC  Consultar Estadisticas  Salr
COMPARACIOHES ENTRE POSICIONES
[SUPINO-ORTOSTATICO]
GRUPO A GRUPO B GRUPOD C
Valoe p* | Metada Walorp® Metada Waloe p* Metada
D.TIEMPD | D.TEMPD D.TIEMPD |
SONM : -|| SDHM 080118 Kouskahd/all| | SDNN
MRR : | . || iRR
MADRR - -|| MADRR - -| | MADRR
FNNED - -|| PHMSD 0,0040837 Kraskala/ali| | PNNSO
RMS5D 2 -||R-MS55D -| | R-MESD
D. F/CIA D. F/CIA D F/CIA
VLF | v -||¥LE 000054173 Knaskalw/all| | YLF
LF - -l|LF 025701 Kouskald/all| | LF
HE : HF . | [HE
LF/HF - -||LF#HE - -| | LFHF
FSD . -||PSD - -| | PSD
HO LINEAL NO LINEAL NO LINEAL |
S0 - -1151 - -1 501
sb2 | : ||sp2_ : .|| 502
S0z % -||smz 103062005 Knaskalw/alk| | S012
oC . -||bC 0020515 ANOYA oC
ExpL : || EmlL : || EapL
Endp - -||Erdip - -|| Enép
ALFA1 | ALFAT 026335 AMOVA ALFA1 |
ALFA2 - | s1Fe2 - ALFA2 -

Teniendo el total de la muestra se le realiza el analisis de la sefal a cada paciente,
obteniendo asi los indices de VFC de toda la poblacién, partiendo de estos datos
se procede a realizar el analisis estadistico comparativo por gupos etéreos y por la
posicidon obteniendo asi diferencias significativas, mediante el caso de uso
estadisticas como se muestra a continuacion:

Figura 136. Diagrama UML del Caso de Uso Estadisticas:
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Figura 137. Interfaz del caso de uso Estadisticas

) Estadisticas

Estadisticas

Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Infarmacion

Total de muestras a analizar :

105
Numero de grupos a comparar : 3
Total Hombres por grupo : 15
Total Mujeres por grupo : 20

Metodos Estadisticos : Anglisis de Yarianza ANOYV L

Kruskalwalliz
Correccion de Bonferroni




» Estadisticas_Parametricas: muestra la media, desviacion estandar y la
varianza de VFC asi como los valores maximos y minimos para cada indice
en posicion supina y ortostatica.

Figura 138. Menu Estadisticas

) Estadisticas

Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

Dom,Frecuencia

| Mo Lineal

i Walores Maximos Minimos d ‘

En el menu estadisticas se observa un submenu donde se calcula la media, la
desviacion estandar y la varianza para cada uno de los indices de VFC en el
Dominio del Tiempo, de la Frecuencia y No Lineal en posicion supina y posicion
ortostatica como se muestra en la figura:

Figura 139. Estadisticas Parametricas para los indices en el Dominio del Tiempo en
posicidn supinay ortostética.

) Estadisticas E| @Ifgl

Estadisticas ~ Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

Posicion Supina

Media Desviacion Estandar \arianza
Grupo & Grupo B Grupo C Gupo A Grupo B Grupo C Grupo A Grupo B Grupo C
SDNN £2.3083 36.3364 SDNN 33,1665 121339 SDNN 11000162 307E168 1349.3273
MIRR 75.5429 45,8286 MIRR 33.4733 17.533 MIRR 15581378 307.6168 1564.6521
MADRR 40.4 20.2286 MADRR 30,7238 11.2488 MADRR 943.9529 1265345 17091227
P50 29686 97177 FHNS0 26.5044 127718 FNMED 7024857 16311592

R-M55D 46.3541 19.7457 R-M55D 40.957 13.9268 RA55D 1677.4774 1339564

Posicion Ortostatica

Grupo & Grupo B
SDNN 5E.7858 41.054
MIRR 537714 45.8857
MADRR 14.3429 135429
P50 7.3909 2595
R-M55D0 321839 18,6114

Gupo A Grupo B Grupo C Grupo A Grupo B
SDNN 39.8851 19.7024 SDNN 1590.8247 3103355
MIRR 24,4746 17.6165 MIRR 533.005 31033395
MADRR 10.3578 14.9673 MADRR 1081143 224.0202
FHNS0 12879 53763 FNMED 165.869 289046
R-M55D 49.0233 28.2744 R-MS55D 2403.2809  799.4699 RRelarulE]

Guardar Datos

En estadisticas también encontramos el submenu con valores maximos y
minimos para cada uno de los indices de VFC, como se muestra en la Figura.

Figura 140. Submenu de Valores Maximos y Minimos
) Estadisticas Ellilf‘szl

Comparaciones entre grupos etarens  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obkener Informacion

Do, Tiempo
Dom, Frecuencia

No Lineal

N Supina
Posicion Crkostatica



En el submenu de Valores Maximos y Minimos existe la opcién de elegir los
valores en posicion supina y posicion ortostatica en cada grupo etario (GA, GB,
GC) como se observa en la siguiente figura:

posicion supina.

Figura 141. Valores Maximos y Minimos en

) Estadisticas

Estadisticas  Comparaciones entre grupos etarens  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

Posicion Supina

Max [GA] | Max [GB) | Max[GC] | Min[GA] | Min ([GB) Min [GC)

SDNN 19332 BL417 187.98 16953 13859 11.759
MIRR 152 %2 216 2 14

MADRR 144 4 20 5 5

PNNED 53588 42807 6.2 0 0

R-MSSD 22443 74444 21452 56043 4.096

WLF 2184 21717 30276 12983 35406

LF 1334.1 1435 12738 1099 24593

HF 1943 15176 16629 10828 107.89

LF/HF 51678 47198 B4176 00563 0237

PSD 2951 5 334 047 19542 19017

D1 158.7 5264 15169 39633 2897

502 2262 82877 21832 Z3EME 19385 .
5012 06763 095302 10836 011593 010744 Lanencionss

[Max] Walor Maxima.

[Mirn ] Yalor Mikirmo.

[GA] Grupo 18-35 afios

[GB] Grupo 36-35 afios.

[GC] Grupo mayore de 56 afios.

oC 14.0323 98054 106451 44616 39323
Expl 03617 04707 0.4652 00223 0.met
Endp 1.2933 1.2825 1.3158 0.8332 05315
ALFAT 1.53658 1.2454 11912 0.2473 01832
ALFAZ 1.0806 1.34 1.2575 0.03758 01033

= Comparacion _ grupo: muestra el analisis estadistico comparativo
realizado entre los grupos etarios por cada indice de VFC en posicidon
supina y ortostatica.

En el menu de Comparaciones entre grupos etarios encontramos la opcion de
elegir las comparaciones estadisticas por métodos; método en la Dominio del
Tiempo, en el Dominio de la Frecuencia y No Lineal en posicién supina como
ortostatica, como se observa en la figura:

Figura 142. Menu Comparaciones entre grupos etarios

-) Estadisticas

Estadisticas npa e gr Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

EMmpo 1 SUpina
Dominio Frecuencia b|  Posicion Crtostatica

Mo Lineal 4

Los métodos estadisticos desarrollados estan basados en los modelos del ANOVA
y Kruskal-Wallis, los cuales arrojan las respectivas tablas para el analisis (Ver
Figura 143.(a)), al igual se observa los resultados de las comparaciones indicando
el valor de significancia (p), y el resultado del analisis (Ver Figura 143.(b)):

Figura 143. Resultados comparaciones entre grupos etarios



File Edit Wiew Insert Tools Deskiop Window Help -

Tabla de Krushkal-Wallis

Variaciacidn Sum Cuadrados Grados Liker. Media Cuadrat Chi-=q Prob= a
Entre Grupo 23674.1 z 11537.1 5. 52 Z.58668
Inter Grupo 7z2785.4 10z 7136

Total PE4L59. & 104

<} Figure 2

File Edit Wiew Insert Tools Deskiop Window Help ~
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(a).Tabla de Kruskal-Wallis

) Estadisticas

Estadisticas  Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

Metodo Estadistico : Kruskalwallis
Valor de p*: 2.56658e-006
O MRR
() MDARR
*El valor de p es menor del 0.05. La Hipotesis nula (pertenecen a la misma poblacion)es rechazada.
Existen diferencias significativas entre los grupos etareos
) PMMEO%
Mostrar Comparaciones
) R-MSSD

(b).Resultados de las comparaciones entre grupos etarios

Como se observa en la figura anterior, si el valor de significancia (p) es menor del
0.05, se visualiza el botén de Mostrar Comparaciones, con el objetivo de indicar
entre que grupos existen diferencias significativas, mostrando asi la tabla de



Comparaciones Multiples (Ver Figura 144(a)) y los resultados de la Correccion de
Bonferroni como se muestra en la Figura 144(b):

Figura 144. Resultados comparaciones multiples.

) |Figure 1: Comparaciones Multiples de mean ranks

File Edit ‘Wiew Insert Tools Desktop Window  Help . LY
e h R0® v 0E 80
Dar click sobre el grupe que desee examinar
Grupo A - —_—s— .
Grupo B - —_— s .
Grupa C - —_—a— .
1 1 | | 1 |
20 30 40 a0 B0 70 80 90
2 grupos tienen diferencias significativas en las mean ranks con el grupo Grupa A

(a).Tabla de Comparaciones Multiples

) Estadisticas

Estadisticas ~ Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

COMPARACIONES MULTPLES

() SD2 (Paincare)

Giupo® Grupo® Lirn.Inferior | Media Lirn. Superior * Grupo: .
() SD12 (Paincare) 1 2 4,789 24.9714 451535 [1] Carreponde al Grupa & (158-35 arjns)

1 3 7303 37 4857 [2] Correponde al Grupo B (36-55 afios)
[3] Correponde al Grupo C (Mayores de 56 afios).
OEnap 2 3 176681 25143
Tabla Coreccion de Bonferroni

O Exp. Lyapunoy * Se encuentran diferencias significativas entre el grupo A y B.

* Se encuentran diferencias significativas entre el grupo Ay C.
Obc * Mo se encuentran diferencias significativas entre el grupo B y C
O altat

GUARDAR RESUL TADOS
O Alfa2

(b).Tabla de resultado de la Comparaciones Multiples



= Comparacion_posicion: muestra el analisis estadistico comparativo entre
las posiciones supinas y ortostatica para cada grupo etario por indice de
VFC.

Figura 145. Menu y resultados de Comparaciones entre posiciones

) Estadisticas

Estadisticas  Comparaciones entre grupos etareos Graficas  Obtener Informacion

‘ Grupo B (36-55 afios) ‘

Grupo C (=56 afios)

(a). Menlu comparaciones.

En el menu de comparaciones entre posiciones (supina y ortostatica), existe la
opcion de elegir que grupo etario se desea analizar (Grupo A, Grupo B, Grupo C),
mostrando los resultados especificos para el indice de VFC seleccionado (Ver
Figura 145(b)), igualmente muestra la tabla del método utilizado en este caso
particular ANOVA (Ver Figura 145. (c)).

) |Estadisticas E| |§|E|

Estadisticas  Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones  Graficas  Obtener Informacion

() SN CIPED
*Grupo A (18-35 afios):
CIMRR Ooc
() MADRR () Enip Metodo Estadistico: AN A
O PhMs0% valor de p*: 0.710728
(O R-MSSD () 501 (Paincare)
OwLF () SD2 (Poincare)
*El valor de p es mayor del 0.05. La Hipotesis(pertenecen a
QLF ) 3012 (Paincare) la misma poblacion) NO es rechazada . NO Existen
diferencias significativas entre las posiciones supina y
rtostatica para este indice
(DI D) Alfat °

(ILFHF O Alfa2 Guardar Resutados

(a).Resultados de las comparaciones por posicion




gure 1: ANOY - [ofx
-

File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help

ANOVA
Tariacion Sunma de Cuadrados Grados de Libertad Media Cuadratica F oA
Entre Grupos 0.00L53 1 0.00153 o.
Inter grupos O_7EleZ (=] 0.0110E
TOTAL 0.75316 &3

) Figure 2

File Edit Wiew Insert Tools Desktop ‘Window Help A

DeHae K eads @ 0B =0

___ﬂ{ ]

Walues

I
Grupo A Grupo B

(b) Tabla del ANOVA
» Gréficas _ comparativas: muestra mediante graficas tipo ANOVA los
indices de VFC en posicion supina y ortostatica.

En el menu de Graficas se observa que esta clasificado por métodos en el analisis
de la VFC, como se observa en la Figura.

Figura 146. Menu Graficas

) Estadisticas

Estadisticas  Comparaciones entre grupos etareos  Comparaciones entre Posiciones

En la Figura 147. se observa las graficas estadisticas para cada indice en el
Dominio de la frecuencia en posicion supina y ortostatica:

Figura 147. Grafica estadistico-comparativa en el Dominio de la Frecuencia
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4.2 FASE DE ELABORACION DEL SISTEMA

El objetivo principal de la fase de elaboracidn es construir una arquitectura estable
para guiar el sistema a lo largo de su vida futura. Esta fase también lleva acabo el
estudio del sistema propuesto al punto de planificar la fase de construccién con
gran precision. Sus objetivos especificos son:

= Establecer una base de la arquitectura sélida para guiar el trabajo durante la
fase de construccion.

= Continuar la observacién y control de los riesgos criticos que aun queden, e
identificar los nuevos riesgos que puedan aparecer.

» Recopilar los casos de uso para aproximadamente el ochenta por ciento de los
requisitos funcionales.

Se plantearon una serie de actividades a seguir en la fase de elaboracion que
permitieran lograr cumplir los objetivos de la fase. Estas son:



= Hacer un estudio de los posibles lenguajes de programacion a utilizar para el
desarrollo del sistema, y asi escoger el que mas se acomode a la naturaleza
del proyecto.

= Estudiar los modelos matematicos existentes para el tratamiento de la sefial, o
en su defecto, proponer uno nuevo que satisfaga los requerimientos.

» Disefar la base de datos que guardara la informacion de cada paciente
estudiado, junto con los resultados obtenidos.

= Concretar el disefio de la muestra con el especialista (epidemidlogo y
cardiologo).

» Estudiar los modelos estadisticos existentes que se ajusten a los
requerimientos, para asi disefiar el modulo estadistico.

» Diligenciar las autorizaciones correspondientes al lugar en el cual se realizara
la muestra de las personas sanas que participen del estudio.

» Especificar en mayor detalle los casos de uso.

4.2.1. Disefio de la Base de Datos.

Con el objetivo de organizar la informacion necesaria para el buen funcionamiento
de la herramienta, de tal forma que pueda ser utilizada en el momento que se
requiera y se mantenga la integridad de los datos almacenados, se realiza el
disefno de la base de datos.

A continuacion se explicara detalladamente las tablas que se utilizaron en el

disefio y sus respectivas relaciones. La Figura 148 muestra el diagrama entidad-
relacion.

Figura 148. Diagrama Entidad-Relaciéon de la Base de Datos



AMTECEDEMTES_PACIENTE '

@ INFORMACION_PACIENTE _cedula_ciudadania: BIG... [FK]
DOMINIO_TIEMPO &

@ IMFORMACIOM_PACIEMTE _cedula_ciudadania BIG... [FK)

Flel_0¢
& Rel_0:
<&
INFORMACION_PACIENTE -
AMALISIS_COMPARATIVO ¥ 7 cedula_c:\ud..adania: BIGINT
7 indice: VARCHAR(40] @ numero_paciente: BIGINT
& INFORMACION_PACIENTE_cedula_ciudadania: BIG.. FK)| | Rel07 < nombres: VARCHAR(300)
& apelides: VARCHAR(300]
@ direccion: YARCHAR(300)
@ telefono: INTEGER
& fecha YARCHAR(4D)
& hara YARCHAR(40)
¢ peso: DOUBLE
| tallx DOUBLE
Rel0i |, : VARCHAR (50) Frel ¢
genero; el |
& | & edad INTEGER S
PARAMETROS_ESTADISTICOS i % fecha_nacimiento: YARCHAR(40]
@ indice: YARCHAR(40)
o INFORMACION_PACIENTE_cedula_ciudadaria: BIG .. (FK] DOMINI_FRECUENCIA n
= & INFORMACION_PACIENTE_cedula_ciudadaria BIG... (FK)
el N
TUSUARIOS - <
1§ cedula BIGINT
1% lngint YARCHAR(200)
EO pasword: YARCHAR[200]
1@ lipo: BOOL DOMIMID_NO_LINEAL ’
e 200 & INFORMACION_PACIENTE_cedula_ciudadaria: BIG... (FK)

1@ apelidas: YARCHAR(200]

INFORMACION_PACIENTE. Almacena la informacién concerniente a los
datos personales de las pacientes incluidos en el estudio. Los campos de esta
tabla comprenden: cedula_ciudadania, nombres, apellidos, direccion, teléfono,
fecha, hora (los campos fecha y hora corresponden al momento en que se le
realizo el ECG), peso, talla, genero, edad.

ANTECEDENTES _PACIENTE. Almacena la informacién correspondiente a
algunas consideraciones clinicas que se tuvieron en cuenta como
antecedentes de los pacientes participantes en el estudio. Los campos de esta
tabla comprenden: hipertensién_arterial, fumador_regular, diabetes,
enfermedad_Cardiaca, tipo_medicamento.

DOMINIO_TIEMPO. Almacena los resultados de analisis de la sefial en el
dominio del tiempo en las dos posiciones. Los campos que la conforman son:
sdnn_a, pnn50_a, rmssd_a, mirr_a, mdarr_a, sdnn_p, pnn50_p, rmssd_p,
mirr_p, mdarr_p.

DOMINIO_FRECUENCIA. Almacena los resultados de andlisis de la sefial en
el dominio de la frecuencia en las dos posiciones. Los campos que la
conforman son: vif_a, If_a, hf_a, rf_a, Ifnu_a, fun_a, psd_a, vif p, If p, hf p,
rf_p, Ifnu_p, fun_p, psd_p.



e DOMINIO_NO_LINEAL. Almacena los resultados de analisis de la sefial con
los métodos no lineales en las dos posiciones. Los campos que la conforman
son: sd1_a, sd2_a, sd12_a, dc_a, mel_a, ea_a, alfal_a, alfa2_a, sd1_p, sd2_p,
sd12_p, dc_p, mel_p, ea_p, alfal_p, alfa2_p.

e PARAMETROS ESTIDISTICOS. Almacena los resultados obtenidos de la
media, desviacion estandar y varianza por grupos etarios para cada parametro
de la VFC tenido en cuenta en el estudio. Los campos que la conforman son:
indice, grupo, media, desv_estandar, varianza, dominio.

e ANALISIS COMPARATIVO. Almacena los resultados obtenidos del analisis
estadistico por cada indice de VFC VFC tenido en cuenta en el estudio. Los
campos que la conforman son: indice, media, desv_std, metodo, pvalue edad,
bonferroni, pvalue_grupo.

e USUARIOS. Almacena los datos de los usuarios que tienen autorizacion para
ingresar al sistema, ya sea como Experto o Auxiliar. Los campos que la
conforman son: cedula, nombres, apellidos, login, password y el tipo.

La base de datos fue implementada en el manejador de bases de datos MYSQL
5.0.

4.3. FASE DE CONSTRUCCION DEL SISTEMA

Lo fundamental de esta etapa, es que el sistema alcanza la capacidad operativa
inicial. Se considera que el sistema ofrece la confianza suficiente como para
operar en el entorno del usuario, aunque no sea necesariamente perfecto'®.

Los objetivos de esta fase son:

o Cumplir los requisitos, hasta la satisfaccion de todos los usuarios.

e Gestionar los aspectos relativos a la operacién en el entorno del usuario,
incluyendo la correccién de los defectos remitidos por los usuarios de la
version beta.

En base a lo anterior, se realizaron las siguientes actividades con el objetivo de
lograr la capacidad operativa de la herramienta:

198 1hid. p. 57-58.



e Elaboracion de los algoritmos de filtrado, deteccidn y calculo de la
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca.

e Construccion de las interfaces de usuario.

¢ Implementacion de la base de resultados.

e Elaboracion del modulo estadistico.

e Toma de la muestra piloto.
e Seleccidn dentro de la muestra total las personas aptas para el estudio

4.3.1. Software y lenguajes de programacion utilizados.

Para la realizacién de la herramienta se utilizaron los siguientes lenguajes de
programacion:

¢ MATLAB Release 14.

Ademas también se utilizaron las siguientes herramientas que apoyaron la
implementacion:

e Manejador de Bases de datos MYSQL.
e Disefiador de Bases de datos DBDesigner 4.

4.3.2 Algoritmo para el filtrado de la sefial ECG con la Transformada Wavelet

El proceso de remocion de ruido con Wavelet involucra tres pasos:

1. Descomposicién de la sefial ECG en un plano tiempo escala, con una Wavelet
(un banco de filtros) seleccionada, a un Nivel N de descomposicion.

2. Aplicacién de una funcién de umbralizado a los coeficientes de detalle (altas
frecuencias) del arbol de descomposicion Wavelet, de acuerdo a una
estimacion de ruido para cada nivel detalle (1 a N).

3. Reconstruccidon de la sefial ECG usando los coeficientes de aproximacion
originales y los coeficientes de detalle modificados (en el paso anterior) de los
niveles 1 a N.

Los familias disponibles para llevar a cabo el filtrado de la sefal ECG con Wavelet
son La Daubechies 12, la Daubechies 8, y una Biorthogonal.



4.3.3. Algoritmo para el filtrado de la sefial ECG con la Transformada

Wavelet Packets

El proceso de remocion de ruido con Wavelet se realiza en cuatro pasos:

1. La descomposicién Wavelet Packets de la sefial ECG es llevada a cabo con

una Wavelet seleccionada a un nivel de descomposicion N.

2. Se calcula la mejor representacion de la sefal (arbol Wavelet Packets
Optimo) respecto a un criterio de entropia (una medida de informacién)

seleccionado.

3. Se lleva a cabo la umbralizacién de cada nodo de detalle del arbol Wavelet

Packets con un umbral estimado para cada uno.

4. Reconstruccion de la senal ECG basada en los coeficientes de

aproximacion originales y los coeficientes de detalle modificados.

Las bases Wavelet Packets ortonormales disponibles como opciones de filtrado
son la Daubechies 7, coiflet 3, y coiflet 4. Ademas, se pueden utilizar dos

criterios de entropia: shannon y log energy, pero solo se recomienda shannon.
4.3.4. Algoritmo para la deteccion de los picos R con la Tranformada
Wavelet

Las Wavelets madres utilizadas en el algoritmo son las Daubechies de orden 12
(db12) debido a que se acomodaron a las especificaciones propias de la seial.

Una vez se selecciono la Wavelet, el proceso de deteccion con Wavelet consta de
cuatro etapas:

1. Descomposicién nivel 4 de la sefal utilizando la Transforma Wavelet

2. Reconstruccidn de la escala de interés, es decir, de la escala que mejor

permita caracterizar el complejo QRS y por tanto el pico R.



3. Localizacidon del par de mdédulos maximos con una técnica de ventaneo que
tiene como ventaja que cambia el tamafo de la ventana cuando las condiciones
de la sefal lo requieran (normalmente en el cambio de posicion).

4. Reglas de Decisidn para seleccionar los verdaderos picos R(ver seccion
2.51.4).

5. Proceso de mejoramiento de localizacion en voltaje de los picos R localizados
en el paso anterior, que lo requieran.

4.3.5. Algoritmo para la deteccion de los picos R con Wavelet Packets

Las Wavelets madres utilizadas en el algoritmo son las Daubechies de orden 12
(db12) debido a que se acomodaron a las especificaciones propias de la seial.

Una vez se selecciono la Wavelet, el proceso de deteccion con Wavelet consta de
cuatro etapas:

1. Descomposicién nivel 4 de la sefial utilizando la Transforma Wavelet
Packets.

2. Reconstruccidn de la escala de interés, es decir, de la escala que mejor
permita caracterizar el complejo QRS y por tanto el pico R.

3. Localizacién del par de mdédulos maximos con una técnica de ventaneo que
tiene como ventaja que cambia el tamafo de la ventana cuando las condiciones
de la sefial lo requieran (normalmente en el cambio de posicion).

4. Reglas de Decisién para seleccionar los verdaderos picos R(ver seccion
2.51.4).

5. Proceso de mejoramiento de localizacion en voltaje de los picos R localizados
en el paso anterior, que lo requieran.



e Localizacion del par de modulos maximos:

Segun la literatura analizada el método de par de moédulos maximos es el mas
eficiente en cuanto a la localizacion de los Picos R frente a otros métodos
propuestos. El concepto de par de mdédulos se refiere a los cambios abruptos que
ocurren en la senal, representados en su banda de frecuencia.

La estrategia para localizar el par de médulos maximos y por consiguiente el pico
R es la siguiente:

Se localiza el minimo modulo con un ventaneo de n muestras, estableciendo un
periodo refractario (periodo en el cual no va a ocurrir ningun pico R) con un valor
cercano a n/3.

Luego, sabiendo donde se encuentran los minimos moddulos, se busca a la
derecha e izquierda de éstos con el fin de encontrar los modulos maximos. Al
tener dos médulos maximos, se aplican ciertas condiciones para escoger cual de
los dos es el apropiado, estas son:



= Validaciones segun la morfologia de la sefal:
Este es un proceso de optimizacion del algoritmo basado a partir de la experiencia
se concluyo que la morfologia de las sefiales adquiridas no son todas iguales y

algunas necesitan manejar otro tipo de ventaneo lo que hace al algoritmo
recursivo, es decir identifica el tipo de ventaneo que requiere la sefal.

4.3.6. Algoritmo para calcular los indices de Poincare
Las principales etapas a realizar fueron:

1. Calculo de la serie de tiempo de los intervalos RR, a partir de los picos R.

2. Selecciéon del parametro de retraso (tao) de los diagramas Poincare a
reconstruir.

3. Reconstruccidon de la serie de datos Poincare a partir de los RR y el retraso
(tao).

4. Calculo de los ejes longitudinal (SD2) y transversal de la elipse (SD1) Poincare,
y la relacién SD1/SD2.

5. Ajuste de una elipse graficamente a partir del eje longitudinal y transversal.

6. Graficacion de la serie de datos Poincare junto a la elipse del paso anterior.

4.3.7. Algoritmo para el calculo de la Dimension de Correlacion

1. Calculo de la serie de tiempo de los intervalos RR, a partir de las diferencias
entre picos R detectados.

2. Selecciéon del parametro de retraso (tao)
3. Seleccion del rango de dimensiones de inmersion (m) a utilizar.

4. Construccion de un espacio de fase de acuerdo al teorema de Takens,
utilizando tao y una dimensioén de inmersion.

5. Calculo de la integral de correlacion para la actual dimension de inmersién y en
funcién de un radio variable alrededor de los puntos construidos en el espacio
de fase.

6. Se repiten los pasos 4 y 5 para todas las dimensiones de inmersion.



7. Estimacion de las pendientes de lineas resultantes de las curvas producidas al
graficar los logaritmos en base 2 de las integrales de correlacién Vs el radio
para todas las dimensiones de inmersion.

8. Graficacion de los valores obtenidos en el paso anterior vs la dimensiones de
inmersion.

9. Ajuste de los pares de puntos del paso anterior a una curva exponencial.
10. obtencién del valor de dimensién de correlacién, correspondiente al valor en

donde la curva se satura.

4.3.8. Algoritmo para el calculo de la Entropia Aproximada

—

. Calculo de la serie de tiempo de los intervalos RR, a partir de los picos R.

N

. Construccion de un espacio multidimensional a partir de vectores formados con
los RR y una dimensién m.

3. Calculo de las distancias entre los vectores construidos en el paso anterior.

N

. Célculo para cada vector de una medida (probabilidad condicional) que describe
su similaridad con todos los otros vectores., en funciobn de un valor de
tolerancia (que depende de la std(RR)), y utilizando las distancias del paso
anterior.

5. Calculo del promedio de las probalidades condicionales

(o}

. Se repiten los pasos 2 a 5 aumentando la dimensién en uno hasta la maxima
dimensidon de inmersion considerada.

7. Calculo de la entropia aproximada correspondiente a la diferencia de los valores
promedio obtenidos en las dos iteraciones.
4.3.9. Algoritmo para calcular el Maximo Exponente de Lyapunov

1. Calculo de la serie de tiempo de los intervalos RR, a partir de las diferencias
entre picos R detectados.

2. Seleccidon del parametro de retraso (tao)

3. Seleccidn del rango de dimensiones de inmersion (m) a utilizar.



4. Construccion de un espacio de fase m dimensional de acuerdo al teorema de

Takens, utilizando tao y una dimensién de inmersion.

Establecer un tamafo de la ventana de estados del espacio m dimensional
actual, dentro de los cuales se calculara la evolucién promedio de las
distancias euclidianas.

Calcular la distancia comenzando con el primer par de vectores m
dimensionales que minimicen la distancia (entre el primer estado y su vecino
mas cercano) y la distancia entre extremos de la ventana, en la iteracidén k
actual.

Calcular el L correspondiente a esta iteracién sacando el logaritmo en base 2
de la distancia entre extremos dividida en la distancia que minimice la
distancia.

Renormalizar la distancia entre extremos del paso anterior a la distancia inicial
de la proxima iteraciéon, para minimizar la distancia inicial.

Desplazar la ventana de estados y repetir los pasos 6 a 9 hasta que se
abarquen todos los estados.

10. Calcular el L(maximo exponente de Lyapunov) correspondiente a la actual

dimensioén de inmersidn m, usando los Ly

11. Repetir los pasos 5 a 11 hasta la maxima dimension de inmersion

considerada.

12. Seleccionar el valor del maximo exponente de Lyapunov correspondiente a

una dimensiéon de inmersion estimada como la indicada.

4.3.10. Algoritmo para calcular los indices DFA

Las principales etapas a realizar fueron:

1.

Aplicacion del algoritmo de deteccidn de picos R y posterior calculo de la serie

de tiempo de los intervalos RR.

2. Establecer un tamano de cajas para toda la serie temporal RR; se halla un valor
minimo y maximo de caja asi como el radio de la caja que va ir variando en cada
iteracion que se guardan en el vector rs.

4. Calcular latendencia local en funcion del tamano de las cajas y(n).

5. Calcular las Fluctuaciones en funcion del tanamafio de las cajas F(n)



6. Hallar los indices alfa1 mediante el metodo de regresion lineal graficando el
log10 n contra log10 F(n) para menos de 11 latidos.

7. Hallar los indices alfa2 mediante el metodo de regresion lineal graficando el
log10 n contra log10 F(n) para menos de 11 latidos.

4.3.11. Célculo de los indicadores de VFC en el dominio del tiempo

Luego de aplicar el algoritmo de deteccidén de picos R que se explicé anteriormete,
es posible calcular la distancia de los intervalos RR para proceder a hallar los
indicadores en el dominio del tiempo con los métodos estadisticos. Con la ayuda
de la herramienta software el analista tiene la posibilidad de corregir la
localizacion de los picos R, buscando con esto que el proceso de calcular la
distancia de los intervalos RR y por lo tanto, de los indicadores sea o mas preciso
posible.

Con el vector de datos que contiene las duraciones de los intervalos RR, se
calculan los indicadores: SDNN, pNN50, r-MSSD, MIRR y el MDARR, utilizando
las férmulas indicadas en la seccion 2.3.1.2.1. Asi, con estos valores, se obtienen
los indicadores de VFC en el dominio del tiempo.

4.3.12. Célculo de los indicadores de VFC en el dominio de la frecuencia

Inicialmente se detectan los picos RR de cada uno de los complejos QRS, y con
ellos se calcula un vector de datos donde se encuentran almacenados los
intervalos RR.

Tradicionalmente se ha usado la Transformada de Fourier (FT) para hallar el
espectro de densidad de energia de la sefal electrocardiografica, pero como se
menciond en la seccidon 2.6.2.2, dado que los métodos de Fourier asi como los
autorregresivos operan sobre series de tiempo con intervalos uniformes y como
la serie temporal RR se obtiene a intervalos irregulares (no uniformes) lo cual es
necesario para analizar la VFC, al aplicar dichas técnicas requerian que los datos
fueran remuestreados en intervalos uniformes alterando el contenido frecuencial
razon por la cual se prefiri6 usar el método del periodograma de Lomb-Scargle
que trabaja directamente sobre datos no equidistantes teniendo alta resolucion en
frecuencia.

4.3.13. Analisis estadistico



Despues de obtener los indices de VFC, con los algoritmos mencionados
anteriormente, se realiza el analisis comparativo segun la influencia de la edad y
la influencia de la posicion en que fue tomado el ECG. Este analisis consta de las
siguientes etapas:

1. Verificar que la muestra a comparar pertenesca a un distribucién normal o
gaussiana.

2. Si la muestra a comparar se ajusta a una distribucion normal se realiza el
analisis estadistico comparativo con el metodo de analisis de la varianza
(ANOVA).

3. Si la muestra a comparar no se ajusta a una distribucién normal se realiza el
analisis estadistico comparativo con el metodo estadistico de Krusskal Wallis.

4. Si se presentan diferencias significativas al ralizar las comparaciones, se realiza
el analisis multicomparativo con el método de Correcion de Bonferroni. (Ver Anexo
F).

4.4. FASE DE TRANSICION DEL SISTEMA

En esta etapa el sistema alcanza la capacidad operativa inicial. Se considera que
el sistema ofrece la confianza suficiente como para operar en el entorno del
usuario, aunque no sea necesariamente perfecto'®®. Los objetivos de esta fase
son:
= Cumplir los requisitos, hasta la satisfaccion de todos los usuarios.
= Gestionar los aspectos relativos a la operacion en el entorno del usuario,
incluyendo la correccion de los defectos remitidos por los usuarios de la
version beta.

En un principio se planearon las siguientes actividades para verificar las acciones
del sistema:
= Realizar el analisis de las sefales que cumplen con los requerimientos, al
terminar la auditoria de estas.
= Efectuar las pruebas de verificacion.
= Construir el manual de usuario.
= Asesorar técnicamente para el manejo del sistema.

Se realizo una prueba piloto con la muestra piloto que se recolecté para el estudio
titulado “Algoritmo computacional prototipo para el analisis de parametros no
lineales de Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca”, Durante el desarrollo de esta
prueba piloto se realizaron las correcciones necesarias a los instrumentos de
recoleccion y a todo el proceso de conduccion y monitoreo del estudio.
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5. RESULTADOS

En el desarrollo del presente estudio piloto se incluyeron inicialmente 123 sefales
electrocardiograficas de personas aparentemente sanas en posiciones decubito
supino y ortostatico, de las cuales se tuvieron en cuenta 105 sefales que
clasificaron como personas realmente sanas.

La edad promedio del total de la muestra fue de 45.7 afos con desviacion
estandar de 16.8 afios (rango entre 18 a 85 anos).

La distribucion por género del total de la muestra fue de 60 mujeres (57.14%) y 45
hombres (42.86%).

Se estudiaron 105 personas sanas denominadas pacientes, 60 mujeres y 45
hombres. Los cuales fueron clasificados en 3 grupos de edad, el grupo A
correspondio a las personas entre los 18 y 35 anos, el grupo B entre los 36 y 55
afos y el grupo C los mayores de 56 afos.

Cabe resaltar que no se realizaron analisis discriminando el género. Cada
individuo fue sometido a un interrogatorio respecto a los antecedentes de
enfermedades cardiovasculares, historia de hipertension arterial, infarto de
miocardio y otros. (Ver Anexo C).

Fueron excluidas las personas que tenian algun antecedente cardiovascular 6 que
estuvieran tomando algun medicamento cardiovascular.

A cada individuo se le realiz6 una toma de un registro electrocardiografico en 3
derivaciones las cuales corresponden a las utilizadas en la toma de un
electrocardiograma Holter (Ver Anexo E). Se tomd un registro de 5 minutos en
posicion supino e inmediatamente se tomd un registro de 5 minutos en posicion
ortostatica. El registro electrocardiografico fue tomado con el sistema software
BIOPAC MP30 (Ver Anexo D) y almacenado en un PC en un archivo con
extension *.txt.

Los datos fueron procesados y analizados de acuerdo a los algoritmos
desarrollados para el analisis de las senales (Ver seccion 4.3).

Los datos obtenidos fueron tabulados, y se establecieron comparaciones
intragrupales, es decir se compararon entre la posicidbn supina y ortostatica
personas que pertenecieran al mismo grupo etario y comparaciones intergrupales,
es decir personas de diferentes grupos etarios bajo la misma posicion supina y
ortostatica. Como se describe en la siguiente seccion.



5.1. ANALISIS ESTADISTICO COMPARATIVO POR INDICE DE VFC

Los métodos estadisticos aplicados para encontrar diferencias significativas al
realizar las comparaciones anteriormente descritas, fueron ANOVA de un factor
(distribucion normal) y Kruskal-Wallis (distribucion que no se ajusta a una normal),
el nivel de significancia aplicado fue p<0.05 (valor critico). Se aplicod el andlisis
multicomparacion, si el nivel de significancia obtenido para cada indice era menor
del 0.05, utilizando el método de Correccion de Bonferroni (a=0.0167) (Ver
ANEXO F). Los resultados de la prueba estadistica fueron tabulados y analizados
por el especialista describiendo las observaciones encontradas como se
especifica a continuacion:

5.1.1 Influencia de los cambios de posicién

1. Dominio del Tiempo
En el método Dominio del Tiempo se calcularon los siguientes parametros:
Medidas derivadas del calculo RR:
=  SDNN: Desviacidn estandar de la muestra total RR.
* MIRR: Margen intercuartil de las distancias RR. Consiste en minimizar la
informacion de los extremos de la muestra.
Medidas derivadas de las diferencias entre RR:
» MDARR: Mediana de las diferencias absolutas entre RR.
=  PNN50%: Proporcién del numero de las diferencias de intervalos de RR
sucesivos mayores de 50 ms sobre el numero total de intervalos RR.

= RMSD: Es la raiz cuadrada de la media de la suma de los cuadrados de las
diferencias entre intervalos RR adyacentes.

Cuadro7. Resultados estadisticos del Grupo A en el Dominio del Tiempo.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostatica Valor de p(*)
D. Tiempo Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
SDNN 62.3083 33.1665 56.7858 39.8851 P=0.1373
MIRR 75.5429 39.4733 53.7714 244746 P* =0.0088
MADRR 40.4 30.7238 14.3429 10.3978 p *=5.0930e-
007
PNN50 29.6860 26.5044 7.3909 12.8790 pP*=
8.1723e-006
RVSSE ACREAL ABE570) S2 U8 4010232 =73
004




Medidas derivadas del calculo RR:

El indice SDNN no mostré diferencias significativas en las dos posiciones. Los
promedios fueron 62.3 y 56.8 en posicion supina y ortostatica respectivamente.

El indice MIRR muestra diferencias significativas en las dos posiciones con
p=0.0088 y promedios de 755 y 53.8 en posicidn supina y ortostatica
respectivamente. Es pertinente aclarar que este indice elimina artefactos
presentes en el SDNN.

Las medidas derivadas de las diferencias entre RR todas muestran un valor de p
significativo para diferencias entre las dos posiciones. Todas muestran reduccion
de los valores en posicion ortostatica.

Es importante resaltar que el parametro que mas se modifica con el cambio de

posicion es el PNN50 que tiene una proporcién de 1 a 4. El indice MDARR cambia
en proporcion de 1 a 3.

Cuadro 8. Resultados estadisticos del Grupo B en el Dominio del Tiempo.

PARAMETRO Posicién supina Posicion ortostatica Valor de p(*)
D. Tiempo Promedio Desv.Stand. Promedio | Desv.Stand.
SDNN 36.397 12.134 41.054 12.134 P =0.6012
MIRR 45.829 17.539 45.886 17.539 P* =0.9892
MADRR 20.229 11.249 13.543 14.967 P*=7.4656e-
004
PNN50 9.7177 12.772 2.595 5.3763 P*= 0.0041
RMSSD 19.746 13.927 19.746 28.275 P* =0.0034

Medidas derivadas del calculo RR:

Tanto el indice SDNN como el MIRR no mostraron significancia estadistica en las
dos posiciones en este grupo de edad. Los promedios fueron en el MIRR 45.8 en
ambas posiciones 36.45 y 41 en posicidn supina y ortostatica respectivamente.

Medidas derivadas de las diferencias entre RR:

Las medidas derivadas de las diferencias entre RR todas muestran un valor de p
significativo.

Es importante resaltar que el parametro que mas se modifica con el cambio de
posicion es el PNN50 que tiene una proporcién aproximada de 1 a 4. En el indice
MDARR la proporcion es de 0.66 en el indice RMSSD la relacion es muy cercana
con una proporcion de 0.94.



Los promedios para MADRR son 22.3 y 13.5 en posicidn supina y ortostatica
respectivamente, del PNN50 son 19.7 y 18.6 para cada posicion.

Cuadro 9. Resultados estadisticos del Grupo C en el Dominio del Tiempo.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostatica Valor de p(*)
D. Tiempo Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand.
SDNN 41.95 44 151 40.111 36.974 P =0.6094
MIRR 43.371 39.556 37.029 21118 567:2'01789'
MADRR 23.771 41.342 14.171 33.517 P*=0.0021
PNN50 9.9763 17.725 5.169 13.491 P =0.0685
RMSSD 35.908 55.959 30.66 48.549 P =0.1038

Medidas derivadas del calculo RR:

El indice SDNN no mostré significancia estadistica en las dos posiciones en este
grupo de edad. En el indice MIRR si existen diferencias significativas en las dos
posiciones.

Medidas derivadas de las diferencias entre RR

En las medidas derivadas de las diferencias entre RR, en el indice MADRR se
encontré diferencia significativa con una proporcion de 0.6.

En el PNN5O la relacion fue de 1 a 2 y en el RMSSD la proporcion fue de 0.83 no
siendo significativa.

Nota: En los resultados anteriormente descritos cabe resaltar que el parametro
PNNS50 cambia en proporcion de 4 a 1 en los jovenes y 3 a 1 en edad intermedia,
2 a 1 en edades mayores.

Dominio de la Frecuencia
En el método Dominio de la Frecuencia se calcularon los siguientes parametros:

VLF: Frecuencias muy bajas.

LF: Frecuencias bajas.

HF: Frecuencias altas.

LFnu: Frecuencias bajas en unidades normalizadas.
HFnu: Frecuencias altas en unidades normalizadas.
LF/HF: Relacién entre las frecuencias bajas y altas.
PSD: Poder total.



Cuadro 10. Resultados estadisticos del Grupo A en el Dominio de la Frecuencia.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostatica Valor de p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
VLF 713.75 480.38 1401.9 634.88 P* =0.0000056
LF 607.38 271.06 948.94 442.23 P* =0.0012
HF 1072.4 520.02 461.12 350.31 p*=0.00000021
LFnu 39.13 19.03 68.866 20.201 P* =2.1545e-008
HFnu 60.87 19.03 31.134 20.201 P* =2.1545e-008
LF/HF 0.90975 1.0003 4.6862 5.9461 P* =4.2659e-007
PSD 2393.5 222.06 2851.1 465.29 P* = 1.6376e-006

La alta frecuencia (HF) baja en proporcion aproximada de 2 a 1 en el cambio de
posicidn supina a ortostatica .La baja frecuencia (LF) aumenta en proporcion
cercana a 1.8 en el cambio de posicion .Las muy bajas frecuencias (VLF) aumenta
en proporcion cercana a 2, con el cambio de posicion. La relacion LF/HF sube en
una proporcién alta con el cambio de posicidn en proporciéon de 5 veces.

Cuadro 11. Resultados estadisticos del Grupo B en el Dominio de la Frecuencia.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostética Valor de p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.

VLF 1107 457.9619 1669 708.8784 P*=0.0005

LF 651.3966 301.8822 806.0854 490.4717 p = 0.2570

HF 655.1249 329.0312 316.8592 331.5642 P*=0.000002
LFnu 49.4595 19.1243 71.4749 20.2504 P*=0.0000143
HFnu 49.9725 18.6104 28.8281 20.3627 P*=0.00002
LF/HF 1.3504 1.1263 4.8071 3.9426 P*=0.0000103
PSD 2.4086e+003 326.6127 2821 498.0128 P*=0.0001

Las ondas de muy baja frecuencia (VLF) tienden a subir al haber cambio de
posicidon. La baja frecuencia no muestra cambio significativo. Las altas frecuencias
(HF) muestran una franca disminucion en la posicidn ortostatica con la relacion
cercana de 2 a1.
En las unidades (LFnu, HFnu) normalizadas las proporciones se mantienen. La
relacion simpatica/parasimpatica (LF/HF) aumenta al haber cambio de posicién
significativamente en proporcién de 3.5 veces. El poder total (PSD) aumenta en
proporcion de 1.2 veces.

Cuadrol2. Resultados estadisticos del Grupo C en el Dominio de la Frecuencia.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand Promedio Desv.Stand.
VLF 1043.9 620.1865 1704.5 766.7513 P*=0.000124
LF 528.2769 285.7424 542.3696 389.5602 P =0.6094
HF 787.3881 474.3224 471.0527 543.2685 P*=0.0011




LFnu 45.0686 23.8050 59.6746 27.3107 P *=0.0203
HFnu 55.6961 24.4874 41.0019 27.1106 P*=0.0174

LF/HF 1.3729 1.5329 3.4992 4.1163 P*=0.0134
PSD 2371 387.7137 2745.2 442 P*=0.0003

Las muy bajas frecuencias (VLF) tienden a aumentar muy levemente en
proporcion de 1.6 veces. Las bajas frecuencias (LF) no muestran diferencias en el
cambio de posicion, similares a las encontradas en el grupo B.

Las altas frecuencias (HF) muestran una reduccién significativa en posiciéon
ortostatica, el grado de cambio es menor que en los otros grupos, la proporcion es
1.6 veces.

Las frecuencias normalizadas (LFnu, HFnu) muestran cambios pero débilmente
significativos. La relacion LF/HF incrementa en el cambio de posicion 2.5 veces.
El poder total se incrementa débilmente en proporcion de 1.2 veces.

Dominio No Lineal
» Diagrama de Poincare

Cuadrol3. Resultados estadisticos Poincare del Grupo A en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicion supina Posicidn ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
SD1 32.737 28.932 24.441 35.37 P*=0.0019675
SD2 80.721 39.315 75.491 47.11 P =0.31524
SD12 0.37329 0.18682 0.24019 0.18473 P* =7.361
exp.-005

Se observan diferencias significativas en los indices SD1 y SD12 (relacién entre
SD1y SD2) .Los promedios para estos indices tienden a decrecer con el cambio
de posicion de supina a ortostatica.

Cuadro 14. Resultados estadisticos Poincare del Grupo B en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostéatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
SD1 13.979 9.8422 13.158 19.995 P*=0.0031354
SD2 48.993 15.886 55.317 22.763 p= 043473
SD12 0.27982 0.1674 0.20125 0.20805 P*=1.031
exp. -005

Al igual que en el grupo A, observan diferencias significativas en los indices SD1 y
SD12 (relacion entre SD1 y SD2) .Los promedios para SD1 es estable con el
cambio de posicion. Los promedios para SD2 tiende a aumentar con el cambio de
posicion de supina a ortostatica, no mostrando diferencias significativas y los
promedios para SD12 decrecen con el cambio de posicion de supina a ortostatica.



Cuadro 15. Resultados estadisticos Poincare del Grupo C en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
SD1 25.379 39.571 21.659 34.283 p =0.10377
SD2 52.206 49.862 50.537 41.834 p = 0.58493
SD12 0.36979 0.25662 0.31672 0.30679 P* =0.029336

No se observan diferencias significativas para los indices SD1 y SD2, los
promedios para estos indices tienden a decrecer con el cambio de posiciéon. Los
promedios para SD12 decrecen y muestra diferencias significativas al haber
cambio de posicion.

» Entropia Aproximada (EnAp)

Cuadro 16. Resultados estadisticos EnAp del Grupo A en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
EnAp 1.1096 0.0997 0.9464 0.2086 pP* =8.5867
Exp.-005

Los promedios para la Entropia Aproximada decrementan con el cambio de
posicion de supina a ortotstatica. Se observa diferencias significativas al haber
cambio de posicion.

Cuadro 17. Resultados estadisticos EnAp del Grupo B en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostética Valor de
p()
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
EnAp 1.0966 0.1127 0.9760 0.1782 P* =0.0060

Se observa que los promedios para la Entropia Aproximada decrementan con el
cambio de posicidon de supina a ortotstatica. Se encontraron diferencias

significativas al haber cambio de posicion.




Cuadro 18. Resultados estadisticos EnAp del Grupo C en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
EnAp 1.0525 0.1897 0.9516 0.1755 P* =0.0053

Se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion de supino a
ortostatico, los promedios tienden a decrecer con el cambio de posicion.

= Dimension de Correlacion (DC)

Cuadro 19. Resultados estadisticos DC del Grupo A en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicidon supina Posicidn ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
DC 7.7782 1.9374 5.8531 1.7013 P *=3.6769
exp. -005

Se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion de supino a
ortostatico, los promedios tienden a decrecer con el cambio de posicion cuyos
valores fueron 7.7782 y 5.8531 respectivamente.

Cuadro 20. Resultados estadisticos DC del Grupo B en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
DC 6.4846 1.2900 5.7246 1.3883 P* =0.0205

Se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion de supino a
ortostatico, los promedios tienden a decrecer con el cambio de posicion cuyos
valores fueron 6.4846 y 5.7246 respectivamente.

Cuadro 21. Resultados estadisticos DC del Grupo C en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicion ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
DC 5.6399 1.6961 4.4519 1.2626 P*=0.0014

Se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion de supino a
ortostatico, los promedios tienden a decrecer con el cambio de posicion cuyos
valores fueron 5.6399 y 4.4519 respectivamente.



= El mayor Exponente de Lyapunov

Cuadro 22. Resultados estadisticos LLE del Grupo A en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostética Valor de
p()
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
LLE 0.2715 0.0900 0.3260 0.1417 P=0.0578

No se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion. Los
promedios tienden a aumentar con el cambio de posicién de supina a ortostatica,
cuyos valores fueron 0.2715y 0.3260 respectivamente.

Cuadro 23. Resultados estadisticos LLE del Grupo B en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicion supina Posicion ortostética Valor de
p()
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
LLE 0.3277 0.1014 0.3331 0.1532 P= 0.8188

Los promedios tienden a ser estables con el cambio de posicion, sus valores
fueron 0.3277 para la posicién supina y 0.3331 para la posicion ortostatica. No se
encontraron diferencias significativas con el cambio de posicion.

Cuadro 24. Resultados estadisticos LLE del Grupo C en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
LLE 0.3155 0.1165 0.2393 0.1339 P*=0.0133

Se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicion. Los
promedios tienden a decrecer con el cambio de posicion de supina a ortostatica,
cuyos valores fueron 0.3155 y 0.2393 respectivamente.

= Analisis de Fluctuacion sin Tendencia (DFA)

Cuadro 25. Resultados estadisticos DFA del Grupo A en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicién ortostéatica Valor de
p(*)
Promedio Desv.Stand. Promedio Desv.Stand.
Alfa1 0.6757 0.3213 0.6041 0.2601 P= 0.4994
Alfa2 0.5763 0.2418 0.6624 0.2583 P=0.1549




Los promedios para el indice alfal tienden a ser estables al haber cambio de
posicién, no encontrando diferencias significativas. Los promedios para el indice
alfa2 tienden a aumentar con el cambio de posicidn, no se encontraron diferencias
significativas al cambiar de posicidon supina a ortostatica.

Cuadro 26. Resultados estadisticos DFA del Grupo B en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicién supina Posicion ortostéatica Valor de
p()
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand.
Alfa1 0.6325 0.2378 0.5808 0.2349 P =0.3634
Alfa2 0.7109 0.3501 0.6578 0.2526 P =0.4691

Los promedios de los indices alfal y alfa2 tienden a decrecer con el cambio de
posicion supina a ortostatica. No se encontraron diferencias significativas para
dichos indices.

Cuadro 27. Resultados estadisticos DFA del Grupo C en el Dominio No Lineal.

PARAMETRO Posicidon supina Posicion ortostéatica Valor de
p()
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand.
Alfa1 0.5555 0.2407 0.6198 0.2759 P =0.3022
Alfa2 0.7796 0.3288 0.5717 0.2310 P*=0.0032

Los promedios para el indice alfa1 tienden a crecer con el cambio de posicién, no
se encontraron diferencias significativas al haber cambio de posicién supina a
ortostatica. Para el indice alfa2 los promedios tienden a decrecer con el cambio
de posicion, se encontraron diferencias significativas con el cambio de posicioén.

5.1.2 Influencia de la edad

=  Dominio del Tiempo




Cuadro 28. Resultados estadisticos Dominio del Tiempo en posicién supina

PARAMETRO

GRUPO A

GRUPO B

GRUPO C

Diferencias
Entre los
Grupos

(valor de p)

D. Tiempo

Promedio

Desv.Stand.

Promedio

Desv.Stan
d

Promedi
0]

Desv.Stan
d

SDNN

62.3083

33.1665

36.397

12.134

41.95

44.151

P*=2.8666
exp.-006
AyB--AyC

MIRR

75.5429

39.4733

45.829

17.539

43.371

39.556

P*=0.0001015
AyB—ByC

MADRR

40.4

30.7238

20.229

11.249

23.771

41.342

p *=9.7292
exp.-005
AyB--AyC

PNN50

29.6860

26.5044

9.7177

12.772

9.9763

17.725

p *=1.709
exp.-005
AyB--AyC

RMSD

46.3541

40.9570

19.746

13.927

35.908

55.959

p*=0.00015963
AyB-AyC

Al comparar en posicién supina los 3 grupos, se observa que los jévenes muestran
una clara diferencia en la variabilidad al compararlos con los demas grupos en
todos los parametros del dominio del tiempo.

Cuadro 29. Resultados estadisticos Dominio del Tiempo en posicién ortostatica

Diferencias
PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Entre los
Grupos
(valor de p)
D. Tiempo Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
SDNN 56.7858 39.8851 41.054 12.134 40.111 36.974 P*=0.00035821
AyC
MIRR 53.7714 24 4746 45.886 17.539 37.029 21.118 P* =
0.00012906
AyC-ByC
MADRR 14.3429 10.3978 13.543 14.967 14.171 33.517 P*= 0.01469
AyC
PNN50 7.3909 12.8790 2.595 5.3763 5.169 13.491 P*=0.0012753
AyC
RMSD 32.1839 49.0233 19.746 28.275 30.66 48.549 P*= 0.018175
Bonferroni no
encuentra
diferencias




Al igual que en posicion supina el grupo de los jévenes marca la diferencia pero
hay mas diferenciacion en posicién supina, en el grupo B y C muestra una

diferencia no tan significativa.

Dominio de la Frecuencia
Cuadro 30. Resultados estadisticos Dominio de la Frecuencia en posicidon supina

Diferencias
PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Entre los
Grupos
(valor de p)
Promedio | Desv.Stand. Promedio Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
VLF 713.75 480.38 1107 457.9619 1043.9 620.1865 p*= 0.0018
AyB
LF 607.38 271.06 651.3966 301.8822 528.2769 | 285.7424 p=0.2742
HF 1072.4 520.02 655.1249 329.0312 787.3881 | 474.3224 P*=0.00057
AyB
LFnu 39.13 19.03 49.4595 19.1243 45.0686 23.8050 P=0.1139
HFnu 60.87 19.03 49.9725 18.6104 55.6961 24.4874 p = 0.0933
LF/HF 0.90975 1.0003 1.3504 1.1263 1.3729 1.5329
p =0.1314
PSD 2393.5 222.06 2.4086e+003 | 326.6127 2371 387.7137 p =0.8229

El PSD en posicion supina se mantiene estable en los tres grupos de edad.

En posicion supina se observé diferencias significativas entre el grupo A 'y B con
las frecuencias muy bajas con tendencia a aumentar en el grupo B.
En bajas frecuencias no se encuentran diferencias significativas, en las altas
frecuencias nuevamente hay diferencias entre el grupo A y B con tendencia a
disminuir en el grupo B 1.6 veces.




Cuadro 31. Resultados estadisticos Dominio de la Frecuencia en posicion
ortostatica.

PARAMETRO Diferencias
GRUPO A GRUPO B GRUPO C Entre los
Grupos
(valor de p)
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
VLF 1401.9 634.88 1669 708.8784 1704.5 766.7513 p =0.1469
LF 442.23 806.0854 490.4717 542.3696 389.5602 p*=0.0003
948.94 AyC
HF 350.31 316.8592 331.5642 471.0527 543.2685 p =0.1374
461.12
LFnu 68.866 20.201 71.4749 20.2504 59.6746 27.3107 p =0.1449
HFnu 31.134 20.201 28.8281 20.3627 41.0019 27.1106 p =0.1021
LF/HF 4.6862 5.9461 4.8071 3.9426 3.4992 41163 p= 0.1424
PSD 2851.1 465.29 2821 498.0128 2745.2 442 p= 0.5753

Las frecuencias bajas es el parametro que diferencia las edades extremas (A 'y C)
en el cual se observa el aumento de las frecuencias bajas en el grupo A y la
disminucion significativa en el grupo C.

El parametro de frecuencias bajas es el unico indice que marca la diferencia entre
los tres grupos debido a la actividad adrenergica.

Hay estabilidad en posicion ortostatica a excepcion de las bajas frecuencias.

ANALISIS NO LINEAL

» Diagrama de Poincare

Cuadro 32. Resultados estadisticos Poincare Dominio No Lineal en posicién
supina




PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
SD1 P*
32.737 28.932 13.979 9.8422 25.379 39.571 =0.00016444
AyB—AyC
SD2 p *=2.5126e-
80.721 39.315 48.993 15.886 52.206 49.862 006
AyB—AyC
SD12 *=
0.37329 0.18682 0.27982 0.1674 0.36979 0.25662 0.015311
AyB
Para los indices SD1 y SD2 se encontraron diferencias significativas entre los
grupos A 'y B asi como para los grupos Ay C.
Para la relacion SD12 se encontraron diferencias significativas entre los grupos A
y B.
Cuadro 33. Resultados estadisticos Poincare Dominio No Lineal en posicién
ortostatica.
PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
SD1 p*=0.01275
24.441 35.37 13.158 19.995 21.659 34.283 Bonferroni
no encuentra
diferencias.
significativas.
SD2 75.491 47.11 55.317 22.763 50.537 41.834 *=
7.9533e-005
AyC
SD12 0.24019 0.18473 0.20125 0.20805 0.31672 0.30679 p =0.13388

El valor de p es estadisticamente significativo para el indice SD1, pero al realizar
las comparaciones con el método de correccion de Bonferroni no se encontraron
diferencias realmente significativas entre los grupos etarios. Para el indice SD2 se
encuentran diferencias significativas entre los grupos A y C. El indice de relacion
SD12 no muestra diferencias significativas entre los grupos de edad.

» Entropia Aproximada




Cuadro 34. Resultados estadisticos EnAp Dominio No Lineal en posicién supina

PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand

EnAp 1.1096 0.0997 1.0966 0.9760 1.0525 0.1897 P =0.4928

No se encontraron diferencias significativas con el aumento de la edad. Los
promedios tienden a decrecer con la edad

Cuadro 35. Resultados estadisticos EnAp Dominio No Lineal en posicién
ortostatica

PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand

EnAp 0.9464 0.2086 0.9760 0.1782 0.9516 0.1755 p =0.7811

No se encontraron diferencias significativas con el aumento de la edad. El
promedio para el grupo A fue de 0.9464, para el grupo B fue de 0.9760 y para el
grupo C fue de 0.9516.

=  Dimensioén de Correlacién

Cuadro 36. Resultados estadisticos DC Dominio No Lineal en posicién supina

PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand

p*=2.4880
DC 7.7782 1.9374 6.4846 1.2900 5.6399 1.6961 exp.-006
AyB-AyC

Los promedios tienden a decrecer con el aumento de la edad. Se encontraron
diferencias significativas entre los grupos etarios Ay B asi como en los grupos Ay
C.

Cuadro 37. Resultados estadisticos DC Dominio No Lineal en posicién ortostatica




PARAMETRO

GRUPO A

GRUPO B

GRUPO C

Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio

Desv.Stand.

Promedio

Desv.Stand

Promedio

Desv.Stand

DC

5.8531

1.7013

5.7246

1.3883

4.4519

1.2626

P*=1.2601
exp.-004
AyCByC

Los promedios tienden a decrecer con el aumento de la edad. Se encontraron
diferencias significativas entre los grupos etarios Ay C asi como en los grupos B y

C.

El mayor Exponente de Lyapunov

Cuadro 38. Resultados estadisticos LLE Dominio No Lineal en posicién supina

El promedio para el grupo A fue de 0.2715, para el grupo B fue de 0.3277 y el

PARAMETRO

GRUPO A

GRUPO B

GRUPO C

Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio

Desv.Stand.

Promedio

Desv.Stand

Promedio

Desv.Stand

LLE

0.2715

0.0900

0.3277

0.1014

0.3155

0.1165

P* =0.0169
Bonferroni
no encuentra
diferencias

significativas.

grupo C fue de 0.3155.No se encontraron diferencias significativas por el método
de correccidon de Bonferroni aunque el valor de p fue significativo.

Cuadro 39. Resultados estadisticos LLE Dominio No Lineal en posicidn ortostatica

PARAMETRO

GRUPO A

GRUPO B

GRUPO C

Diferencias
Entre los
Grupos
(valor de p)

Promedio

Desv.Stand.

Promedio

Desv.Stand

Promedio

Desv.Stand

LLE

0.3260

0.1417

0.3331

0.1532

0.2393

0.1339

P*=0.0116
Bonferroni
no encuentra
diferencias
significativas.




El promedio para el grupo A fue de 0.3260, para el grupo B fue de 0.3331 y el
grupo C fue de 0.2393 .No se encontraron diferencias significativas por el método
de correccién de Bonferroni aunque el valor de p fue significativo.

= Analisis de Fluctuacién sin Tendencia

Cuadro 40. Resultados estadisticos DFA Dominio No Lineal en posicion supina

Diferencias

PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Entre los
Grupos

(valor de p)

Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand

Alfal 0.6757 0.3213 0.6325 0.2378 0.5555 0.2407 | p=0.3143

p *=0.0294
Afa2 0.5763 0.2418 0.7109 0.3501 0.7796 0.3288 Bonferroni
No encuentra
Diferencias
significativas

Para el indice alfa1 el promedio para el grupo A fue de 0.6757, para el grupo B
fue de 0.6325 y el grupo C fue de 0.5555 .No se encontraron diferencias
significativas. En cuanto al indice alfa2 el promedio para el grupo A fue de
0.5763, para el grupo B fue de 0.7109 y el grupo C fue de 0.7796 .No se
encontraron diferencias significativas por el método de correccion de Bonferroni
aunque el valor de p fue significativo.

Cuadro 41. Resultados estadisticos DFA Dominio No Lineal en posicion
ortostética

Diferencias
PARAMETRO GRUPO A GRUPO B GRUPO C Entre los Grupos
(valor de p)
Promedio | Desv.Stand. | Promedio | Desv.Stand | Promedio | Desv.Stand
Alfal 0.6041 0.2601 0.5808 0.2349 0.6198 0.2759 p= 0.8158
Alfa2 0.6624 0.2583 0.6578 0.2526 0.5717 0.2310 p=0.2307

Para el indice alfa1 el promedio para el grupo A fue de 0.6041, para el grupo B
fue de 0.5808 y el grupo C fue de 0.6198 .No se encontraron diferencias
significativas entre los grupos etarios. En cuanto al indice alfa2 el promedio para
el grupo A fue de 0.6624, para el grupo B fue de 0.6578 y el grupo C fue de
0.5717 .No se encontraron diferencias significativas al aumentar la edad.




5.1.3 Discusién

De acuerdo con los resultados anteriormente expuestos, obtenidos en las
comparaciones estadisticas y el analisis realizado junto con el especialista se
dedujeron las siguientes observaciones:

e Dominio del Tiempo

El SDNN es un indice de medida global de variabilidad de frecuencia Cardiaca.
Al analizar su comportamiento con el cambio de posicion no se detectaron
modificaciones significativas. Sin embargo al comparar los tres grupos de
edad, se demuestra que existe una mayor Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca en el grupo de jovenes que en los grupos de edad media y edad
tardia. Este hallazgo sugiere que la magnitud de Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca va disminuyendo a medida que avanza la edad.

Se resalta que los indices que mas caracterizan la variabilidad al cambiar de
posicion son los derivados de las diferencias entre RR, que miden actividad
parasimpatico por ser parametros que miden variabilidad a corto plazo en
especial el PNN50. Para dicho indice en posicion ortostatica se registran
valores de menor magnitud al compararlos con los encontrados en posicidon
supina. Este hallazgo se correlaciona con el hallazgo fisiologico de supresion
de la actividad parasimpatica (por estimulo de receptores activan el simpatico)
al pasar de posicion supina a ortostatica.

e Dominio de la Frecuencia

Se observa que al cambiar de posicidon supina a ortostatica se deprime la
actividad parasimpatica cuyo indicador es espectro de alta frecuencia (HF)
y se aumenta la actividad simpatica, representada por el espectro de
frecuencias bajas (LF).

La magnitud de cambio de los parametros en el grupo de los jévenes al
pasar de posicidn supina a ortostatica, es claramente amplia y se hace
menos prominente en los grupos B y C. Nuevamente, estos hallazgos
corroboran la preponderancia de la actividad parasimpatica en los jovenes
y su disminucidén con la edad. Las tendencias de cambio al pasar de
posicion supina a ortostatica se mantienen iguales en los tres grupos
corroborando el estimulo simpatico con este cambio de posicion.

Llama la atenciéon que al aplicar el método LombScargle el poder total
(PSD) en posicion ortostatica en los tres grupos aumenta respecto a la
posicion supina. Se ha descrito que con el método de la TF el poder total
disminuye en posicion ortostatica.



Cuantitativamente los parametros de variabilidad de los tres grupos de edad
son similares tanto en posicion supina como ortostatica. Solamente hay
diferencia del grupo A con otros grupos en las HF y LF en posicién supina y
la LF en posicion ortostatica.

e Andlisis No Lineal

Diagrama de Poincare

Respecto a las formas del Diagrama de Poincare; la forma de abanico se observa
en personas sanas, la forma de torpedo indica falta de dispersion de los intervalos
RR a corto plazo, y puede ser un indicador de patologia. La forma esférica refleja
la presencia de ritmos alternantes que tienen una tendencia a perder complejidad
(es un estado pre-cadtico inestable que predice una arritmia grave).

El indice SD1 esta relacionada a la actividad parasimpatica y refleja la variabilidad
a corto plazo, entre latidos consecutivos.

El indice SD2 comprende la distribucion normal de los intervalos RR, incluye
actividad simpatica y parasimpatica y sus extremos son los limites de la
variabilidad a largo plazo. Es un indicador global de la variabilidad, similar al
SDNN del dominio de tiempo y no permite discriminar los componentes
autondmicos (simpatico/parasimpatico).

El indice SD12 permite caracterizar la proporcion de variabilidad a corto plazo
respecto a la variabilidad total.

El método permite ver diferencias entre personas sanas y con enfermedad
Cardiaca severa por que se observa disminucion de la magnitud del SD2.

En posicién ortostatica la ubicacion de la elipse de Poincare en el extremo inferior
izquierdo de la grafica se traduce en la disminucion de la frecuencia Cardiaca con
el cambio de posicion.

SD1 refleja las variaciones de los latidos consecutivos (variabilidad a corto plazo)
estas variaciones se explican por el estimulo parasimpatico a través del nervio
vago que se origina en los movimientos respiratorios.

Un aumento del SD1 o un valor alto de este refleja una mayor actividad
parasimpatica y una disminucién de SD1 refleja disminucién de la actividad
parasimpatica (predominio de la actividad simpatica), por el balance simpatico-
parasimpatico. En diversos estudios se ha encontrado que el predominio de la



actividad simpatica se asocia con mayor riesgo de enfermedad cardiovascular o
alteraciones cardiovasculares.

Al comparar SD1 en posicion supina entre grupos de edad, se observa que sus
valores van disminuyendo con la edad, lo que traduce disminucién de la actividad
parasimpatica (o predominio simpatico).

En posicion ortostatica el sistema simpatico se estimula por efecto del cambio de
posicion, por lo tanto la actividad parasimpatica esta deprimida lo cual se refleja en
disminucién de SD1 en todos los grupos sin establecer diferencias.

El indice SD12 permite analizar SD1 en relacion con SD2 (variabilidad global).

Entropia Aproximada (EnAp)

En posicion supina hay valores altos de EnAp que correlacionan con mayor
complejidad la VFC , los valores promedio en los tres grupos se encontraron
entre 1.05y 1.1.

Al cambiar de posicion de supina a ortostatica, disminuyeron los valores de
EnAp reflejando presencia de menor complejidad o mayor tendencia a la
regularidad debido al estimulo simpatico por el cambio de posicién. Los valores
promedio se observaron entre 0.94 y 0.97.

No hubo diferencias significativas al comparar EnAp en los tres grupos de
edad. Se explica este hallazgo por el hecho de ser un indicador de caos
deterministico o de complejidad, el cual refleja que este es el comportamiento
esperado en personas sanas (sin enfermedad Cardiaca) independiente de la
edad.

Dimension de Correlaciéon (DC)

Se observo que al cambiar de posicidn de supina a ortostatica disminuye la
complejidad por la activacion del sistema simpatico. Cabe resaltar como dato
interesante que a medida que aumenta la edad la complejidad disminuye.



El Mayor Exponente de Lyapunov (LLE)

El mayor indice de Lyapunov no permite establecer diferencias entre los grupos de
edad ni en el cambio de posicién de supino a ortostatico lo cual significa que no
discrimina la influencia del sistema nervioso autbnomo (simpatico-parasimpatico),
en consecuencia el indice de Lyapunov es una medida de Caos deterministico que
refleja solo la complejidad inherente del sistema desde una perspectiva global.

Detrend Analisis Fluctuations (DFA)

Este andlisis fractal es basado en la remocién de tendencia, es decir que al aplicar
DFA se eliminan fluctuaciones originadas fuera del sistema cardiovascular,
conocidos como factores externos (ambientales, ruidos, cambio de presion
atmosférica entre otros), por lo tanto al haber cambio en la posicion el valor de los
indices DFA (a1, a2) en posicion supina y ortostatica tienden a ser muy parecido.
Ademas al observar los valores de los indices DFA (a1, a2) para cada grupo
etario exhiben un comportamiento fractal (autosemejanza).

En general observamos que no se encontraron diferencias significativas entre
grupos y entre posicidon debido a que las personas estudiadas no presentan
enfermedad Cardiaca y los valores no son influenciados por la edad ni por el
cambio de posicion en personas normales.



6. CONCLUSIONES

Se desarrollé un algoritmo computacional prototipo llamado NonLinear HRV
que permite el analisis de parametros no lineales (basados en dinamica no
lineal) y lineales (dominio del tiempo y frecuencia) de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca.

Se desarrollaron algoritmos capaces de filtrar y detectar los picos R en la
sefnal electrocardiografia con la Transformadas Wavelet y con la Transformada
Wavelet Packets.

Se desarrollaron algoritmos que permitieron calcular los parametros de la
Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca con los métodos del dominio del tiempo
y la frecuencia.

Se comprobd la alta efectividad del algoritmo de deteccion Picos R
desarrollado, en la aplicacion exitosa de este a las ciento cinco senales ECG
utilizadas en el estudio.

Se desarollarén algoritmos de célculo de indices no lineales de las series de
tiempo de los intervalos RR para evaluar la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca. Tales Algoritmos pueden ser usados en series de tiempo extraidas
de otro tipo de sefiales bioldgicas para su analisis, ya que este tipo de sefales
presenta en su mayoria naturaleza no lineal.

Se llevo a cabo un analisis estadistico que permitié establecer si existieron
diferencias significativas en cada uno de los parametros de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca entre los tres grupos de edad en la misma posicion y
entre el cambio de posicion supina a ortostatica en cada grupo.

La transformada Wavelet Packets no reemplaza a la transformada Wavelet, por
el contrario amplia el criterio de evaluacion en el proceso de filtrado y
deteccion de los picos R en la sefal electrocardiografica, aspecto importante
en el momento de trabajar con sefales ECG cuyas caracteristicas varian de
unas a otras (no estacionarias), en base a que sefales variables necesitan
métodos de evaluacion flexibles que permitan varias opciones de filtrado y
deteccion, que se aproximen a un tipo de sefial en particular.

Se demuestra la efectividad de la utilizacién de la Ingenieria de Sistemas
como ciencia aplicada a la biomedicina, mediante innovacion de algoritmos
computacionales que fortalecen los avances cientificos actuales.



En el analisis del domino del tiempo de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca (VFC), especificamente en el indice SDNN se obtuvieron resultados
que muestran la disminucion de la VFC con el aumento de la edad; hecho
basado en las diferencias significativas encontradas para este indice entre los
grupos etarios.

Se encontraron evidencias que sugieren la reduccion de actividad
parasimpatica al pasar de posicion supina a posicion ortostatica (por estimulo
de receptores que activan el simpatico), ya que se observo una disminucion del
valor del indice PNN50 al cambiar de posicion.

Se implemento una técnica de analisis espectral de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca conocida como el periodograma de LombScargle que
cuestiona los resultados de este tipo de analisis desarrollados con la
Transformada de Fourier. Esto sustentado en que para realizar este analisis
con la Transformada de Fourier los RR necesitan ser remuestreados
regularmente, aspecto que podria alterar la naturaleza de la sefial y en
consecuencia sus resultados, a diferencia del método de LombScargle que
trabaja directamente sobre los RR, es decir, sin remuestrearlos.

En el analisis estadistico del domino de la frecuencia se evidencia una
tendencia de la disminucion de la actividad parasimpatico y aumento de la
actividad simpatica al cambio de posicién, equivalente a la disminucion de las
bajas frecuencias (LF) y el aumento de las altas frecuencias(HF),
respectivamente. La magnitud de cambio de estos parametros es amplia en el
grupo de los jovenes(A) y disminuye en los grupos de edad intermedia (B) y de
mayor edad(C); resultado que muestra la preponderancia de la actividad
parasimpatica en los jovenes y su disminucion con la edad.

Los resultados analogos del dominio del tiempo y del dominio de la frecuencia
corroboraron la disminucion de la actividad parasimpatica y el aumento de la
actividad simpatica al pasar de posicidén supina a posiciéon ortostatica.

El diagrama Poincare en personas sin enfermedad cardiaca mostrd claramente
la disminucién de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca al pasar de
posicion supina a ortostatica ubicando la elipse correspondiente a esta ultima
posicidn en una posicion inferior (extremo inferior izquierdo) a la elipse de la
posicién original.

El analisis estadistico entre grupos en la posicidn supina realizado a los
resultados del parametro SD1(relacionada a la variabilidad de corto plazo) del
método de Poincare permite ver disminucion de su valor con el aumento de la
edad, lo que establecid6 una disminucidn de la actividad parasimpatica (o
predominio simpatico),



El diagrama Poincare tuvo la capacidad de detectar a una persona con
anormalidad cardiovascular mostrando una forma esférica de la elipse
correspondiente a su diagrama de Poincare, debida a la disminucién del SD2
(relacionado a la variabilidad a largo plazo).

El parametro no lineal de entropia aproximada reflejo la presencia de menor
complejidad (mayor tendencia a la regularidad) al cambiar de posicion supina a
ortostatica debido al estimulo del simpatico por el cambio de posicion.

En base a los resultados obtenidos con los métodos no lineales de entropia
aproximada, dimensién de correlacion y exponente de Lyapunov en nuestro
estudio concluimos que al parecer la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca es
de naturaleza cadtica.

El parametro no lineal EnAp no establecié diferencias al comparar entre grupos
etarios, resultado que se sustentd en que dicho parametro es un incador de
complejidad o caos deterministico que refleja el comportamiento esperado en
personas sanas (sin enfermedad cardiaca).

De acuerdo a los resultados obtenidos en el analisis estadistico realizado entre
grupos etarios y entre cambio de posicion para el indice no lineal Dimensién
de Correlacion, se concluyd que al parecer el nivel de complejidad de la VFC
en personas sanas disminuye con el aumento de la edad al igual que con el
cambio de posicion.

Los resultados obtenidos con el método de entropia aproximada y dimension
de correlacion son coherentes al mostrar la disminucion de la complejidad
respecto al cambio de posicion, lo que sumo evidencias a la veracidad de los
resultados individuales respecto al tema.

Los resultados del mayor exponente de Lyapunov mostraron valores positivos
reflejando una medida de complejidad inherente del sistema, que no discrimino
la influencia del sistema nervioso automono.

El parametro no lineal DFA reflej6 autosimilaridad entre los diferentes grupos
etéreos ya que mostrd valores muy cercanos en cada uno de ellos para los
parametros alfa1 y alfa2.

El presente proyecto de investigacion promueve las

bases para futuros proyectos, que den continuidad a investigaciones de
métodos no lineales aplicados en senales biolégicas, ya que estos técnicas no
son solo utiles para la electrocardiografia, sino también para otras lineas de la
biomédica como la electromiografia (EMG), electroencefalografia(EEG) etc.



7. RECOMENDACIONES

Se recomienda la profundizacion de la Transformada Wavelet Packets en su
aplicaciéon a senales biolégicas en futuros proyectos. Ya que esta cuenta con
caracteristicas que permiten descomponer las sefales en un arbol Wavelet
Packets en el que no se pierde ninguna componente frecuencial de la sefal
analizada, aspecto util a la hora de filtrar o caracterizar una senal en una banda
especifica de frecuencia.

Se recomienda dar continuidad a investigaciones de métodos no tradicionales
aplicados en sefales bioldgicas, ya que estos técnicas no son solo utiles para la
electrocardiografia, sino también para otras lineas de la biomédica como la
electromiografia (EMG), electroencefalografia(EEG) etc.

Llevar a cabo una muestra poblacional que permita estandarizar datos del analisis
no lineal de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca aplicando los algoritmos
desarrollados en este proyecto.

Se recomienda documentar de forma completa cualquier tipo de método o teoria
aplicada en el proyecto de investigacién, ya que en algunos métodos se
encuentra informacion con diferentes enfoques y en otros la informacion es muy
limitada.

Se recomienda promover los proyectos investigativos y ampliar las redes de
cooperacién entre investigadores de diferentes centros educativos que contribuyan
al desarrollo de este tipo de enfoques que podrian mejorar ampliamente las
técnicas de diagnostico existentes y de esta manera contribuir al desarrollo del
pais.

En un entorno en donde la investigacion es subvalorada por que se buscan
resultados inmediatos, se debe promover la toma de conciencia de lo fundamental
de estos enfoques en la mejoracién de la calidad humana.
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ANEXOS



1.

2.

ANEXO A. MANUAL DEL USUARIO

REQUERIMIENTOS

Microsoft Windows XP o superior

500 MB libres en disco duro.

Procesador Pentium IV minimo de 500Mhz,

256 MB de memoria RAM, recomendado 512 MB.
Unidad de CD-ROM.

MySQL.

INSTALACION

Inserte el CD-ROM de HRV-NonLinear en la unidad, este se ejecutara
automaticamente; si no inicia debes ingresar desde el explorador de Windows
buscar setup.exe y seguir las instrucciones. En el caso que no se tenga Mysq|
instalado en el PC, debe ir a la carpeta llamada Mysql e instalar dando doble clic
en setup.exe y siguiendo las instrucciones sin reiniciar el equipo. Si tiene Mysq|
instalado, en la parte inferior derecha de la pantalla encontrara el icono de mysq|l
identificado con un semaforo activado, debe dar clic derecho sobre el semaforo en
la opcion win NT, escoger “stop the service”; después hacer el mismo
procedimiento sobre el semaforo y escoger la opciéon “shutdown this tool” para
cerrar el servicio de mysql. Para que la herramienta funcione correctamente dentro
del CD se encuentra una carpeta llamada base de datos y dar doble clic sobre
setup.exe y seguir las instrucciones; finalmente debe instalar el parche o patch
que se encuentra dentro del CD.

ENTRAR AL SISTEMA

Para ingresar a HRV-NonLinear (NonLinear HRV -No Linear Heart Rate
Variability) haga clic en INICIO luego en PROGRAMAS luego en HRV-NoLinear y
por ultimo en NoLinear HRV o en el icono llamado NonLinear HRV que aparece en
el escritorio, el sistema respondera mostrando un cuadro de dialogo con la
solicitud de usuario y contrasefa para iniciar sesion.

En la figura 1, Se muestra la ventana de ingreso de la herramienta, en la cual se
solicitara un nombre de usuario y una contrasefa para poder ingresar al menu
principal.



Figura.l Inicio del Sistema

) NonLinear, HRY

NONE NEARS

A [
1D. USUARIO |
CONTRASEHA |
ACEPTAR CAHCELAR

Al ingresar correctamente los datos de usuario (identificador y contrasena),

el

sistema desplegara el menu principal de opciones habilitadas dependiendo el tipo de
usuario, experto o auxiliar.

Figura 2. Menu principal
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En este menu se presentan siete opciones de trabajo en la herramienta, las cuales
se describen a continuacion.

3.1. USUARIOS
En esta opcidn se presenta un menu con las opciones de insertar, modificar y

eliminar Usuarios.

Figura 3. Menu Usuario

J Menu Experto |ZH§|E\ J Menu Auxiliar
CREAR USUARIO
™ CAMBIAR CONTRASERiA i, Cambiar Contrasefia
ELIMINAR USUARIO
Salir
SALIR
(a) Menu del Usuario Experto ({b) Menu del Usuario Auxiliar

El proceso de creacion de usuarios solo puede ser realizado por un administrador
(Figura 4).

Figura 4. Crear Usuario

J Menu Experto |ZHE|E|

— CREAR USUARIO

Ho Identificacion

Hombres

Apellidos

ID. Usuario

Contraseiia

Confirme Contraseiia

Tipo che Usuario
( (%) Experta ) iliar
CREAR CANCELAR

Para modificar contrasefia se debe hacer clic en la opcion cambiar y digitar los datos
requeridos.



Figura 5. Crear Usuario

-} Menu Experto

ID. Usuario

Hueva Contraseiia

— CAMBIAR CONTRASENA

Confirmar Contrasefia ;

CAMBIAR

[ canceLar

El administrador podra eliminar usuarios ingresando el identificador del usuario que

desea eliminar.

Figura 6. Eliminar Usuario

— ELIMINAR USUARIO
1D. Usuario

3.2. PACIENTE

En esta opcion de la herramienta, se puede registrar, consultar, editar y actualizar
una interfaz donde se solicita informacion
personal y datos clinicos de la persona (todos estos datos son obligatorios).

de registro de paciente, en el menu de este

los datos del paciente. Se presenta

En la figura observamos el formulario
encontramos las siguientes opciones:




Figura 7. Menu Paciente

J Datos Paciente

firchivo  Editar  Wer  Awuda N

= Archivo: en este menu se presenta el submenu con las siguientes opciones:

3 Nuevo: Crear un nuevo registro.

E: Guardar: Aimacena los datos del paciente en la base de datos.
Salir: Cierra la ventana de registro.

Figura 8. Registro de datos pacientes

7 Datos Paciente ‘:”E'E‘
~

frchive Edter Ver dyuda
JEaEE ‘

— DATOS PERSONALES

Cédula No ] Mumero Paciente [

Mombres | | Apelidos

Direccion |

| | Telefano
Residencia - :

Genero————— — e e
r@F Oom Edado  -|tafos)  Peso| |G Tala[ |

Fecha Nacimiento

— ANTECEDENTES CLINICOS.

O

Hiperts Arterial
retansion Lyiee [0 Fumador Regular

Dighetes
[ Ha sufrido alguna enfermedad cardiaca
Esta tomando algun tipo de medicamento

Fecha Registro ECG

= Editar: en este menu se presenta el submenu con las siguientes opciones:

= @#4Buscar: Permite buscar los datos personales y clinicos de un paciente que ha
sido registrado en la base de datos y los visualiza en la ventana de registro
paciente.

Figura 9. Buscar Paciente

-} Bugcar Pacisnin

Cogie & niasness de
la G cal Pacienbs

ACEPTAR CAMCELAR




% Editar: Habilita los campos de registro paciente para poder ser editados.
B Actualizar: Almacena en la base de datos los campos que han sido editados.

= Ver: muestra todos los pacientes que han sido registrados en la base de datos.

Figura 10. Consultar Paciente
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3.3. ANALISIS

En la opcién de Analisis de la sefal se encuentra el siguiente menu:

Figura 11. Menu analizar sefial

) Analisis De L'a Sefial Electrocardiografica

Archivo Derivadones Visualizar  Herramientas  Fitrado fiyuda ¥

= Archivo: en este menu se encuentra las opciones de Abrir Sefial, Cerrar
Sefial y Salir de la ventana de analisis. Como se muestra en la siguiente
figura:



Figura 12. Abrir Sefial

) Analisis De La Sefal Clectrocardiografica

J Saliciud Cedula Cludadanta E=E
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Para abrir la sefal es necesario conocer el numero de cedula de ciudadania de la
persona. Si el registro existe, se abre un cuadro de dialogo con la opcién de
seleccionar la sefal a analizar. Como se observa en la siguiente figura:

Figura 13. Abrir Sefial en formato .txt

! Analisis De La Sefal Llecirocardiografica

Derivaciones: permite visualizar en la ventana una, dos o todas la
derivaciones (A, B, C), mediante las opciones de ocultar y visualizar

derivaciones.

Figura 14. Derivaciones



| Analbuhs De La Sefal Llectroearfogralica

DERIVACKS A

TR

= Visualizar: en este menu se encuentran las opciones de observar la seial
en registro completo, por secciones del registro o ajustar el registro a la
ventana, en la siguientes figuras se observa el registro completo y por
secciones elegidas manualmente:

Figura 15. Visualizar

il Dlctrocarfografica

! Analinis De Lo Sefiad Flectiocar flografics.

iy Dpecires Testler Swiwene P

C] T IEEE

= Herramientas: en este menu se encuentran las herramientas que permiten
la manipulacion, edicién y visualizacién de la sefal con el objetivo de
obtener un mejor analisis de VFC. Dentro de las herramientas
encontramos:

= zoom (+) y zoom (-) encargadas de ampliar y disminuir (a su estado inicial)
la sefal respectivamente.

Figura 16. Herramientas (zoom)
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Figura 17. Herramientas (escala de ejes)

Escala de Ejes: visualiza un cuadro de dialogo que permite variar las escalas
de los ejes (segundos, milivoltios)

TEMEOEpante)

¥ v Excua Ex Tiemess (Herzanial )
T3 ] 0 P
[ Vo o e Dt
[ Excaia Eje Votam (wrcal)
adl s | wens
| ] Vi B o B
1 [ ] [camciian] [acieran
|camctumn| | acteian
—adl - -
i
| |
1 5 25 1 3
TEMFganaa

Activar Malla: coloca cuadricula a la ventana de cada senal.




Figura 18. Herramientas (activar malla)

= Filtrado: en este menu se encuentran dos opciones de filtrado, con
Wavelet y Wavelet Packets

Figura 19. Menu filtrado

. Analisis De La Sefial Electrocardiografica
erivadones isuali i

Fil =let

Filtrado Wavelst Packets

FILTRADO

Una vez seleccionado el tipo de filtrado se | e
habilita un panel donde se especifica el tipo de O
filtro que se aplica con Wavelet o con Wavelet P
Packets dentro de esta opcion hay que =zl
seleccionar el criterio de Entropia, el T
recomendado es el criterio de Shannon. (Para

ello el usuario debe tener un conocimiento

previo, para ello remitase a la secciéon 2.4.4).

Cuando la sefial es filtrada esta se visualiza de color negro de lo contrario aparecera
color azul y se notifica el tipo de filtro utilizado en el filtrado:

Figura 20. Sefial Filtrada
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Realizado el proceso de filtrado se muestra el Error
RMSE del filtrado, el cual es un método de verificacion
de la efectividad de los filtros.

Si la senal es filtrada, puede ser guardada como la
nueva sefial en el analisis actual, es decir, sobre esta
se realizara el analisis VFC, o regresar a la senal
original.

Existe una opcidon denominada soLAPAR, la cual
permite visualizar las dos sefiales (la filtrada y la
original) superpuestas y asi observar las diferencias
entre estas.

Si la senal es solapada aparece la opcion REMOVER
la cual solo deja las sefales filtradas en la figura:

— Error RMSE del Fittrado

Dt 0.0035
DB 0.0041
DC 0.0033

— Guardar ke sefal fitrada —
o regresar a la original.

- Colocar las  detivacionss —
originales sobre las fitradas

Solo deja las derivaciones
{ fitracias en la figura.

En la Figura 21 se observa superpuestas la sefal filtrada y la sefial original:

Figura 21. Sefial solapada
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Si la sefal es solapada aparece la opcion REMOVER la cual soélo deja las sefales
filtradas. Una vez la sefial es filtrada puede ser guardada en el sistema para
posteriormente realizar el analisis, como se muestra en la Figura 22:

Figura 22. Guardar Senal

} Analisis De La Sefial Flecirocardiografica
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En la anterior figura se muestra un cuadro de dialogo confirmando si realmente
desea guardar los cambios en la sefal original, cabe resaltar que la sefial original en
ningun momento es modificada.



Deteccidén de picos R

Una vez la senal es filtrada y almacenada en el sistema, esta visualiza como una
nueva derivacion, e inmediatamente se habilita la opcion de deteccion de Picos R, la
cual consta de dos métodos de deteccion con Wavelet y con Wavelet Packets.

Para este ejemplo se elige el método Wavelet Packets, realizado el proceso de
deteccion de picos R (se muestran como puntos rojos) se visualiza un cuadro de
dialogo notificando la deteccion de Picos R en las tres derivaciones con el método
seleccionado por el usuario, como se observa en la siguiente figura:

Figura 23. Deteccion Picos R
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= Andlisis Lineal VFC

Esta seccidn del software NonLinear HRV consta de dos partes; la primera muestra
el analisis lineal en el Dominio del Tiempo, la segunda muestra el analisis en el
Dominio de la frecuencia.

Analisis en el Dominio del Tiempo

Muestra los valores obtenidos para cada indice en el Dominio del Tiempo (SDNN,
MIRR, pNN50 ,RMSSD, MDARR) asi como el promedio y la frecuencia media,



posicion supina y ortostatica . Asi mismo se muestra la opcidon de graficar los
histogramas.

Figura 24. Resultados anélisis lineal VFC

-} Analisis Lineal Variabilidad De La Frecuencia Cardiaca

Archive  Dervacion Parametros Analsis  Analsis Lineal YFC Herramientas  Graficas k]
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) 065 07 075 08 085 09
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Graficar histograma: intervaios RR(seg) ;j

En la opcién Graficar histograma se pueden visualizar el histograma de los intervalos
RR (seg.) o el histograma de la frecuencia cardiaca (I/min.) en posicidon supina como
ortostatica.

Analisis en el Dominio de la Frecuencia

El analisis en el Dominio de la frecuencia se puede realizar por dos métodos; el
Método de LombScargle (recomendado) y el Método de Fourier:

e« Meétodo de LombScargle: se muestra la grafica del espectro de poder, y los
valores obtenidos para cada indice del Dominio de la Frecuencia (VLF, LF,
HF, LF/HF, Poder Total) en posicidn supina y ortostatica, asi como la
derivacion en que fue analizada.

Figura 25. Método de Lomb-Scargle
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Método de Fourier: se muestra la grafica del espectro de poder, y los valores
obtenidos para cada indice del Dominio de la Frecuencia (VLF, LF, HF,

LF/HF, Poder Total) en posicidon supina y ortostatica, asi como la derivacién
en que fue analizada.

Figura 26. Método de Fourier
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Cuando se esta en el menu de analisis lineal, se presenta una opcion llamada
GRAFICAS, que permite ver la grafica del Tacograma RRs:

Figura 27. Menu Graficas

) Analisis Lineal Yariabilidad De La Frecuencia Cardiaca
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Tacograma de los intervalos RR en posicion supina y ortostatica:

Figura 32. Grafica del Tacograma de los Intervalos RR
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= Analisis No Lineal VFC

En esta seccién del software NonLinear HRV se presenta el siguiente menu principal
(Archivo, Derivacion, Andlisis No Lineal VFC y Herramientas):

o En el menu Archivo se encuentra las opciones de guardar los datos
calculados en cada indice no lineal de la VFC y cerrar la figura actual.

Figura 28. Menu archivo.
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e En el menu Derivacion esta la opcidén de Seleccionar Derivacion la cual
permite realizar el analisis utilizando otra derivacion.

Figura 29. Menu Derivacion.
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En la siguiente figura, se muestra el cuadro de dialogo Seleccion de la Derivacién
(selecciona una derivacion A, B o C, y clic en el botdn Aceptar):

Figura 30. Seleccién de la derivacion.
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e« En el menu Anélisis No lineal VFC muestra cada uno de los indices que se
pueden calcular, Diagramas de Poincare, Entropia Aproximada, Maximo
Exponente de Lyapunov, Dimension De Correlacion, Analisis de Fluctuacién
sin Tendencia, y la opcion que Analisis no lineal Total que calcula todos los
indices, como se observa en la siguiente figura:

Figura 36. Seleccion de la derivacion.
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El analisis no lineal de la Varibiliadad de la Frecuencia Cardiaca para este estudio,
es soportado en cinco indices, mencionados anteriormente, los cuales son basados
en la teoria de la dinamica no lineal (Teoria del Caos y Fractales).Los cuales se
especifican a continuacion:

Diagrama de Poincare

En la siguiente figura, se observa los diagramas de Poincare para la posicidon supina
y ortostatica, en los cuales se grafica la serie de intervalos RR contra la serie de
intervalos RR+1 (un punto RR contra el siguiente RR):

Figura 37. Diagramas de Poincare.
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Se observa la derivacion utilizada para el analisis (en el ejemplo la derivacion A), asi
como el valor de los indices cuantitativos del Diagrama de Poincare: SD171 (
dispersion de los puntos perpendiculares al eje de la linea identidad de la elipse),
SD2 (dispersion de puntos a lo largo del eje de la linea identidad de la elipse) y
SD12 (relacién entre SD1 y SD2) en unidades de milisegundos (mseg).El valor de
TAO (el paso de los RR's) utilizado por defecto es igual a 1, aunque este es un
parametro variable.

Como se menciond anteriormente, el parametro de calculo para el Diagrama de
Poincare es el TAO, este se puede variar y presionar el botbn ACTUALIZAR para
actualizar los indice del Diagrama de Poincare.



En el menu del Diagrama de Poincare se presenta la opcidn de visualizar los
Diagramas de Poincare Individuales y Agrupados, es decir las graficas de la posicion
supina y ortostatica en la misma figura. En la figura 38 se muestra la grafica del
Diagrama de Poincare Agrupados, se muestra la posicion supina (puntos rojos) y
ortostatica (puntos negros):

Figura 38. Diagrama de Poincare Agrupados
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El menu parametros de calculo (cuadro marcado en rojo) sirve para graficar sélo
supino u ortostatico o las dos posiciones (opcion por defecto).

Entropia Aproximada (EnAp)

En la figura 39 se muestra la grafica del parametro de Tolerancia contra la Entropia
Aproximada para las posiciones supina y ortostatica.

Figura 39. Graficas de la Entropia Aproximada
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En la figura 40 se muestra el valor de entropia aproximada para las dos posiciones y
sus k correspondientes, son lo que estan encerrados en los rectangulos (estos son
los valores de entropia aproximada retornados por el software).También se muestra
la opcion de cambiar el valor de la constante k en la lista en cualquiera de las dos
posiciones se muestra el valor exacto de la entropia aproximada para ese valor de k.

Maximo Exponente de Lyapunov

En la siguiente figura, se muestra las graficas de dimensién de inmersion (m) contra
LLE. El valor de LLE se ubica en el circulo rojo relleno, para la posicion supina y
ortostatica. Ademas se muestra el valor cuantitativo del mayor exponente de
Lyapunov asi como el valor de la dimension de inmersion en que fue calculado:

Figura 43. Valor de la constante K
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Se observa la derivacion y el TAO (el paso de los RR's) que se utilizaron para el
célculo del mayor exponente de Lyapunov. El parametro de calculo para LLE es el
TAO, este se puede variar y presionar el botbn ACTUALIZAR para actualizar el indice
del mayor exponente de Lyapunov. Cabe resaltar que los parametros recomendados
son los que se utilizan por defecto, los otros parametros no son aconsejables.

El valor de la dimensién de inmersion se permite modificar, dando clic en la lista
desplegable. Al modificar el valor de m, en cualquiera de las dos posiciones supina u

ortostatica, cambia el valor del Maximo Exponente de Lyapunov para el m
seleccionado en cual es mostrado en las dos posiciones .

Hay que tener en cuenta que el valor real del Maximo Exponente de Lyapunov es el
calculado por el sistema con los valores que vienen predefinidos.

Dimension de Correlacion (DC)

Dado que la DC es un método de mayor consumo computacional, inicialmente se
muestra una barra de progreso mientras se ejecuta los calculos:

Figura 46. Barra de progreso parala DC
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En la figura 47, se muestra las graficas de dimension de inmersion (m) contra la DC.
El valor de DC se ubica en el circulo rojo relleno, para la posicion supina y
ortostatica. Ademas se muestra el valor cuantitativo de la dimension de correlacion
asi como el valor de la dimension de inmersién en que fue calculado:

Figura 47. Graficas de Dimension de Inmersion (m) contra la DC.
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Se observa la derivacion y el TAO (el paso de los RR's) que se utilizaron para el
céalculo de la dimension de correlacion. El parametro de célculo para la DC es el
TAO, este se puede variar y presionar el botdn ACTUALIZAR para actualizar el indice
dimensién de correlacién. Cabe resaltar que los parametros recomendados son los
que se utilizan por defecto, los otros parametros no son aconsejables. Como nota
importante, el valor real de la dimensién de correlacién es el calculado por el
software con el m por defecto.

Variando el valor de la dimensién de inmersion m en la lista en cualquiera de las dos
posiciones (supina y ortostatica) se muestra el valor exacto DC para ese valor de m .



Analisis de Fluctuacion sin Tendencia (DFA)

En la siguiente grafica, se muestra el analisis DFA para un paciente determinado, se
muestra las graficas de Log10 n (numero de cajas) contra Log10 F(n) (fluctuaciones
que dependen de n), para hallar alfa1l (azul) y alfa2 (rojo) en posicién supina y
posicion ortostatica, asi mismo la derivacion en que fue analizada para este ejemplo
la Derivacion A y el Rango para Alfa1l que es igual a 8 latidos por defecto.

Figura 50. Graficas de Log10 n contra Log10 F(n)
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asi mismo se muestra el valor de alafa1 y alfa2 para la posicién supina y ortostatica
(encerrados en los rectangulos rojos, a la izquierda y al derecha respectivamente).

El parametro de calculo para los indices DFA es el rango de RRs que se toma para

calcular alfa1 , los cuales varian de 8 a 11 latidos los cuales se pueden variar este se
puede variar y presionar el botdn ACTUALIZAR para actualizar los indices DFA.

Analisis No Lineal Total

En el menu de analisis No Lineal VFC se muestra la opcion de realizar el analisis
total para los parametros no lineales.



Al seleccionar esta opcidn se muestra una barra de estado, ya que este es un
proceso de mayor consumo computacional, en base a que calcula cada uno de los
indices:

Figura 54. Barra de estado para el Analisis No Lineal Total
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En la Figura 55 se muestra los datos calculados para cada uno de los indices en las
dos posiciones con las unidades correspondientes, ademas permite ver los
parametros de calculo utilizados (son los parametros de calculo recomendados) para
cada uno de los indices, presionando el botén parametros.

Figura 55. indices No Lineales de la VFC
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3.4. CONSULTAS

La seccidén de Consultas presenta el siguiente menu (ver en la Figura 56) el cual
permite la consulta de todos los indices de Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca
que hayan sido analizados en determinado paciente (clic en el boton consultar
indices VFC).Ademas permite la consulta de los resultados obtenidos en el modulo
de estadisticas (clic en el botdn Consultar estadisticas) y la opcién de salir del

modulo de Consultas (clic en el boton Salir).

Figura 56. Menu Consultas
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Consulta en la base de datos si la persona sana ya ha sido registrada, y si los
indices de VFC fueron almacenados, el cual accede mediante la cédula de
ciudadania con la cual fue registrado el paciente, como se observa en la figura 57.




Figura 57. Consultar IndicesVFC
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Si el paciente se encuentra registrado en el sistema, se muestra los indices de VFC
y la derivacion utilizada en el calculo, almacenados durante el analisis de la sefial de
la persona sana incluida en el estudio, asi como el numero de cédula de ciudadania,
el numero de paciente, los nombres y apellidos. Como se observa el Figura 58.

Figura 58. Resultados de la consulta IndicesVFC
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El area senalada (elipse roja) muestra el método con el cual se realizaron los
calculos en el Dominio de la Frecuencia, el cual puede ser el Método del
periodograma de LombScargle (recomendado) o el método clasico de Fourier. Como
se puede observar también se habilita el menu principal, para préximas consultas.

Consultar Estadisticas
Se presenta el siguiente submenu:

Figura 59. Submenu de Consultar Estadisticas Parametricas
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o Consultar estadisticas parametricas: el cual se permite consultar la media, la
desviacion estandar o la varianza de todos los indices de VFC ( Dominio del
Tiempo, Dominio de la frecuencia y No lineal) en posicidén supina y ortostatica:

Figura 60. Valores de la Media para todos los indices de VFC.
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e Consultar Comparaciones: permite consultar las comparaciones estadisticas
realizadas entre los grupos etarios o entre la posicion supina y ortostatica.

Como se muestra el menu:
Figura 62. Submenu Comparaciones
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En la Figura 63, se muestra los resultados de la consulta de las comparaciones
realizada entre grupos etarios en posicion supina y ortostatica, en el cual se observa
el valor de p (valor de la significancia), el método estadistico utilizado (el ANOVA 6 el
método de KruskalWallis) y las diferencias significativas entre los grupos.

Figura 63. Consulta de las Comparaciones entre grupos etarios
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En la Figura 64 se muestra las comparaciones realizadas entre la posicién supina y
ortostatica para los tres grupos (A, B y C):

Figura 64. Consulta de las Comparaciones entre Posiciones.
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Como se observa, en la anterior figura, en el grupo A y C, no hay calculos
almacenados en la base de datos. Por ejemplo en el grupo B para el indice SDNN
en el Dominio del Tiempo el valor de significancia p es de 0.60118 (no hay
diferencias entre las posiciones ya que el valor es mayor del 0.05), y el método con
el cual fue analizado fue el modelo no parametrico de KruskalWallis.

3.5. ESTADISTICAS

En esta seccidn del software NonLinear HRV comprende todo lo relacionado con los
métodos estadisticos aplicados a la muestra recolectada, para encontrar diferencias
significativas entre los grupos etarios y segun la posicién en que se tomo el registro
(supino y ortostatico), por cada parametro lineal y no lineal de Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca.

Al dar clic en este modulo se cargara la siguiente ventana, la cual muestra las
especificaciones de la muestra recolectada y el menu principal, como se observa:

Figura 65. Ventana principal del modulo Estadisticas.
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La muestra recolectada para este estudio en particular fue de 105 personas sanas
sin antecedentes cardiovasculares, las cuales fueron dividas en tres grupos etarios
denominados (A, By C).



El menu principal se encuentra: estadisticas parametricas, Comparaciones entre
grupos etarios, Comparaciones entre posiciones, Graficas y Ayuda del software.

El menu estadisticas se muestra las estadisticas parametricas aplicadas a la
muestra, en el dominio del tiempo, en el dominio de la frecuencia y en el dominio no
lineal, ademas se presenta la opcion de mostrar los valores maximos y minimos para
cada indice clasificados segun la posicion supina y ortostatica. Como se observa en
la siguiente figura:

Figura 66. Menu del modulo Estadisticas.
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En las estadisticas parametricas se observa la media, la desviacidn estandar y la
varianza para cada grupo etario definido.En la siguiente figura se muestra los valores
de media, desviacion estandar y varianza para cada indice en el dominio del tiempo
en posicion supina y ortostatica para grupo etario (Grupo A=18-35 afos, Grupo
B=36-55 afios, Grupo C=mayores de 56 afos).

En la siguiente figura se muestran los valores de la media, desviacién estandar y
varianza en posicidon supina y ortostatica, en el Dominio No Lineal:

Figura 67. Estadisticas Parametricas en el Dominio No Lineal.
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Estas comparaciones se realizan en base a la posicion que tomo el paciente en el
momento de tomar el registro electrocardiografico, para lo cual el paciente
permanecié cinco minutos acostado (supina) e inmediatamente cinco minutos de pie
(ortostatico).

En la opcién de Comparaciones entre posicion se encuentra el siguiente submenu:

Figura 70. Submenu Comparaciones entre posiciones.
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Se realiza el analisis, por cada parametro de medida de VFC, y por cada grupo
etario, en este ejemplo se escogié el grupo A (18-35 afos), el indice Mayor
Exponente de Lyapunov en el Dominio no lineal, mostrando como resultado el
meétodo estadistico aplicado, el valor de significancia p* y un comentario
especificando si existen diferencias significativas entre los grupos etarios, asi mismo
se visualiza la opcion de guardar los resultados en la base de datos, como se
observa en la siguiente figura:

Figura 71. Andlisis comparativo entre posicion para el grupo etario C.



-} Estadisticas

Estadsticas  Comparaciones sntre grupos starsos  Comparacionss entrs Posiclones  Graficas  Ayuda

IHDICES DE LA WFC

() somm OFsSD GRUPO C ( mavores de 55 afios):

OHER One Metodo Estadistico: Krugkalwallis

o)
22 AEER Valor de p® 0.584927

() PrIMS0% ) Exp Lyspunicy

O R-MsSD 501 (Poncare) El valor de p es mayor del 0.05. La Hipotesis nula
(pertenecen a la misma poblacion) MO es
rechazada . NO Existen diferencias significativas
entre las posiciones supina y ortostatica para este
indice

(CIWLF

(ILF (71 5012 (Poincars)

CIHF O Attt

1
CLFHF ) Alaz GUARDAR RESUL TADOS

asi mismo se muestra la tabla del ANOVA o Krusskal-Wallis segun el caso , junto
con la grafica respectiva,la cual muestra dos cajas (posicion supina, posicion
ortostatica),cada caja tienes tres lineas en el cuartil inferior, central (la media, se
muestra de color rojo) y superior. Las extensiones o bigotes son lineas que se
extienden de cada extremo de la caja lo cual demuestra que tan lejos estan el resto
de los datos. Las cruces '+' son datos con valores mas alla del final de los
bigotes.Cuando las medias no se traslapan indica que las medias de dos grupos
difieren del 5% del nivel de significancia, es decir, que se puede concluir con una
confianza del 95% que las medias reales difieren. Como se observa en la siguiente
figura:

Figura 72. Tablay Grafica del analisis Kruskal-Wallis
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Al dar clic sobre el botbn GUARDAR RESULTADOS, aparece un cuadro de dialogo
confirmando si los datos han sido almacenados, en el caso en que ya exista un
registro en la base de datos, se mostrara que los datos han sido actualizados.
Graficas

Permite el analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca de forma grafica, de
manera que las comparaciones entre grupos etarios y por posicion sea mas sencilla
de analizar.

En la opcién Graficas se encuentra el siguiente submenu:

Figura 74. Submenu Graficas.
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Las graficas se obtienen por método de analisis (Dominio del Tiempo, Dominio de la
Frecuencia, Dominio no Lineal), en el ejemplo se escogié en el Dominio de la
Frecuencia, el cual visualiza las graficas estadisticas que muestran la media (linea
media roja), la desviacidén estandar (linea azul limite) ademas de los intercuartiles
(linea negra) para cada indice en el dominio de la frecuencia en posicion supina y
ortostatica para cada grupo etario (A, By C)



Figura. 75 Graficas estadisticas en el Dominio de la Frecuencia.
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ANEXO B. PROTOCOLO MEDICO

Titulo:

ALGORITMO COMPUTACIONAL PROTOTIPO PARA EL ANALISIS DE
PARAMETROS NO LINEALES DE VARIABILIDAD DE LA FRECUENCIA
CARDIACA.

Investigadores Principales:

Alfonso Mendoza Castellanos BS., DEA
Jorge Leopoldo Pena Martinez Esp. Cardiologia

Coinvestigadores:

Lady Yelenith Cifuentes Osorio
Edinson Raul Serrano Abreo

Nombre del Grupo de Investigacion:

Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica (GIIB)
ulS.

Lugar de Ejecucion del Proyecto:
Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica (GIIB).
Consultorio Medico Esp. Cardiologia

Ciudad:
Bucaramanga

Departamento:

Santander

Duracion del Proyecto:
18 meses

Tipo de proyecto:
Investigacion



Palabras Claves:

Derivaciones, Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca, Dinamica no lineal, (Entropia
aproximada, dimensién de correlacion, DFA, indices de Poincare, Exponente de
Lyapunov), transformada Wavelet y Wavelet Packets, Lomb-Scargle.

Objetivo General:

Desarrollar un algoritmo computacional prototipo que permita el analisis de
parametros no lineales (basados en dinamica no lineal) y lineales (dominio de tiempo
y frecuencia) de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca.

Propésito:

Disefar un software que permita caracterizar la senal electrocardiografica de las
personas sanas Yy analizar los indicadores lineales (dominio de tiempo y dominio de
la frecuencia) y los no lineales (basados en la dinamica no lineal) de la Variabilidad
de la Frecuencia Cardiaca para asi ampliar los parametros de resultados obtenidos
con nuevos métodos e investigaciones.

Disefo del estudio:

Este es un estudio investigativo que busca mostrar hallazgos en la Variabilidad de
la Frecuencia Cardiaca en personas sanas con métodos lineales y no lineales.
Poblacion:

Poblacion de referencia: Personas sanas.

Poblacién Blanco o Diana: Personas sanas sin antecedentes de enfermedades
cardiovasculares.

Poblacién de Estudio: Personas sanas mayores de edad (18 afios) que se

encuentren viviendo en la ciudad de Bucaramanga y su area metropolitana, que
figuren como personas sin enfermedad cardiaca.

Seleccion de la muestra:



Se incluyé en el estudio todas las personas mayores de edad de la ciudad
Bucaramanga y su area metropolitana que cumplieran con los requisitos previos
para ser catalogadas como personas sanas y autorizaran participar voluntariamente
en el estudio.

Tamano de la muestra:

El tamano de la muestra minimo necesario para el presente estudio se estimo
teniendo en cuenta:

* Que el estudio es a nivel de prototipo, es decir, los resultados estan basados
unicamente en la muestra realizada para el estudio a la una muestra, no se busca
extrapolar los datos a una poblacion para encontrar diferencias poblacionales.

* Que el tamafo minimo para que una muestra llegue a ser significativa es de cien
(100) personas, cuando no se tiene datos previos.

Basados en lo anterior se tomd una muestra de 123 personas dentro de las cuales
clasificaron ciento cinco (105) como actas para el estudio por no tener enfermedad
cardiovascular.

Criterios de inclusion:

Para que la persona fuera incluida en el estudio y pudiera ser denominada persona
sana debidé cumplir con los siguientes requisitos previos:

= No tener antecedentes con enfermedades cardiovasculares.

= No figurar como fumador croénico.

= No sufrir de diabetes.

= No sufrir de Hipertension arterial.

= No estar tomando algun tipo de medicamento que pueda afectar el ritmo
cardiaco.

= Ser mayor de dieciocho (18) afios y estar viviendo en la ciudad de Bucaramanga
0 su area metropolitana.

Evaluacion Inicial:
Las personas incluidas en el estudio firmaron un consentimiento informado como
prerrequisito para ser incluidos en el estudio, ademas llenaron un formato de

registro con los datos personales y clinicos (Ver anexo C). Luego de que la persona
cumpliera los criterios de inclusion, se le tomé el electrocardiograma.

Recoleccion de los datos:



Los electrocardiogramas fueron tomados con el equipo BIOPAC MP30, el cual
digitaliza la sefnal electrocardiografica y la guarda en un archivo de texto (.txt) para el
analisis posterior. (Ver anexo D).

Se desarrollé un software que realiza el almacenamiento, calculo y analisis de los
registros electrocardiograficos obtenidos, para la interpretacion estadistica y
prondstico de la Variabilidad del Intervalo RR en personas sanas.

La informacion obtenida del formato de registro con los datos personales y clinicos
se incluye en la base de datos, y las variables de interés del estudio son analizadas
y correlacionadas con los hallazgos de la Variabilidad del RR.

Control de calidad de los datos:

El software disefiado para el analisis de la sefal electrocardiografica permite reducir
el ruido producido por efectos de interferencia ¢ por movimiento del paciente, falta
de adherencia del electrodo a la piel 6 por causas de interferencia del sistema
eléctrico. Todo lo anterior con el fin de depurar y obtener una senal
electrocardiografica optima a partir de la cual se van a obtener los indices a analizar.

Andlisis Estadistico
Aspectos Eticos:

El presente estudio se realizd en personas sanas mayores de dieciocho (18) afios
que estuvieran viviendo en la ciudad de Bucaramanga 6 su area metropolitana,
ademas firmaron el consentimiento para participar en el estudio. Las tomas que se
realizaron en las personas son no invasivas y no representan ningun peligro o riesgo
para la integridad fisica y mental de las personas.

La toma de un registro electrocardiografico fue de diez (10) minutos cinco (5)
minutos en posicion supina y cinco (5) minutos en posicién ortostatica, los datos
estaran disponibles para los investigadores y se mantendra la confidencialidad de
los mismos.

Resultados Esperados:

Directos: Con la presente investigacion se espera contribuir en el conocimiento del
analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) mostrando nuevos
métodos basados en la dinamica no lineal, los cuales aun no son tema de discusion
en Colombia y que en la literatura internacional son fuertemente mencionados.
Ademas se pretende definir si existen diferencias significativas intergrupales e



intragrupales de los parametros de la VFC, en cada tipo de método tradicional y no
lineal asi como la influencia del cambio de posicién de la persona en la VFC.

Indirectos: Este estudio permitira a la vez disehar un software especifico para el
analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) en personas sanas con
los métodos conocidos y los no lineales que a su vez contribuira en aumentar el
interés medico en la investigacion vy la aplicacion de nuevos métodos a partir del
trabajo interdisciplinario.



ANEXO C. FORMATO DE PARTICIPACION VOLUNTARIA Y REGISTRO DE
DATOS.

Este formato corresponde al utilizado para especificar la autorizacién voluntaria de
cada una de las personas que participaron en el estudio asi como del registro de los
datos personales y clinicos, los cuales eran adquiridos en el momento previo a la
toma de la sefal electrocardiografica.

Proyecto. VFC- Grupo de Investigacion en Ingenieria Biomédica—UIS Ne

VARIABILIDAD DE LA FC: DINAMICA NO LINEAL
Datos Clinicos y Mediciones de Variabilidad de FC

Nombres y Apellidos Edad: C.C:
Direccion: Teléfono: Fecha: Hora:
Peso: Talla: Genero: M__F__ Fecha_Nacimiento: aa mm___dd

Datos Clinicos

1. Hipertension arterial Sl NO___
2. Fumador Regular (mas de un paquete diario) SI__ NO___
3. Diabetes SI__ NO___
4. Hasufrido alguna enfermedad cardiaca Sl NO___
5. Esta tomando algin tipo de medicamento Sl NO___

Tipo de medicamento

Nota:
Mi participacion en este estudio es voluntaria sin esperar algun tipo de retribucion.

Firma Voluntario
Resultados mediciones de VFC

1. Variabilidad de FC dominio de Tiempo:

Mediciones Posicion Acostado Posicién de pie
(decubito supino) (ortostatica)
SDNN
RMSSD
PNN50
MIRR
MDARR

2. Variabilidad de FC dominio de Frecuencia:
Mediciones Posicion Acostado Posicion de pié
(decubito supino) (ortostatica)

PSD( Power Spectrum Density (Eje Y))

VLF poder de muy baja frecuencia (0.0033 a 0.04Hz):
LF, poder de baja frecuencia: (0.04 a 0.15 Hz):
HF,alta frecuencia (0.15 2 0.4 Hz):

LF/HF relacion entre frecuencias

3. Variabilidad de FC: Medidas de dindmica no lineal:
Mediciones Posicion Acostado Posicion de pié
(decubito supino) (ortostatica)

Dimension de Correlacion

Entropia Aproximada

Méximo Exponente de Lyapunov
Poincaré (pendiente, eje mayor)
Poincaré (Pendiente eje menor)
Dimensién fractal

Andlisis de fluctuacion de tendencia




ANEXO D. UNIDAD DE ADQUISICION DE DATOS BIOPAC MP30

La unidad Biopac MP30 es un sistema hardware disefiado y utilizado para la
adquisicion de datos en la investigacidon y educacion de ciencias de la vida,
especialmente en lo relacionado a sefales electrofisioldgicas. Esta herramienta es
producida por la compania BIOPAC Systems de los Estados Unidos.

Figura 1. Unidad de adquisicion de datos BIOPAC MP303

En la figura anterior puede observarse esta unidad junto con algunos de los
accesorios requeridos para la adquisicion de la sefal. Para el caso particular de la
sefal electrocardiografica neonatal se us6 un cable multiderivaciéon que hace posible
la adquisicion de las tres derivaciones electrocardiograficas registradas y estudiadas
en cada paciente. Como se observa en la siguiente figura.



Figura 2. Cable multiderivacion

En esta unidad adquiere la sefal directamente del paciente, le realiza ciertos
procesos de filtrado y la guarda en la memoria RAM de la computadora para su
posterior almacenamiento en cualquier clase de memoria permanente como lo es el
disco duro. Una vez almacenada en la computadora la sefal es disponible para su
respectivo analisis. La unidad MP30 tiene un microprocesador interno para controlar
la adquisicion de los datos y la comunicacion con la computadora. Esta toma las
sefales de entrada y las convierte en senales digitales que pueden ser procesadas
con la computadora. Tiene cuatro canales analogos de entrada y posee una tasa de
muestreo que va desde 1 muestra/segundo hasta 2000 muestras/segundo. Se
necesita conectar la unidad MP30 al computador y conectar los electrodos. Los
electrodos son instrumentos que se colocan sobre la piel y que recogen la senfal
eléctrica del cuerpo.



ANEXO E. Método de toma de la Sefial Cardiaca

Recordemos que una derivacién hace referencia al campo vectorial electromagnético
que va a ser interrogado en la toma del electrocardiograma. Las derivaciones
bipolares estandar interrogan vectores en el plano frontal (DI, DIl y DIIl) del EKG
convencional. Un extremo de este vector es positivo y el otro es negativo. Hay
derivaciones bipolares secundarias (AVR, AVL y AVF) que interrogan el punto medio
de dos derivaciones Standard (DI, DII, DIIl) como polo negativo y la restante como
polo positivo. Las derivaciones unipolares son V1, V2, V3, V4, V5 y V6: Cada una
de estas derivaciones se comporta como un polo positivo que interroga los vectores
originados en la activacion eléctrica del corazén en el plano sagital (anteroposterior).

Teniendo como base lo anteriormente descrito y con el objetivo de obtener las
mejores sefales que se ajustaran a los objetivos del proyecto, se establecié una
forma de ubicar las derivaciones basada en el concepto de las derivaciones tipo
Holter (ver seccién 2.2.2.2), segun sugerencia del especialista, para ello se
ubicaron los electrodos de la siguiente forma, como lo muestra en las figuras:

Figura. 1 Ubicacion de las derivaciones tipo Holter™°.

110 Fuente:.http://www.nasiff.com/Help System ECG/ Help Template



Figura 2. Ubicacién de las derivaciones en una persona que participo del estudio

Para el desarrollo de este proyecto se emplearon tres derivaciones tipo Holter
denominadas DA, DB y DC, como lo muestra las figuras anteriores, evitando asi el
ruido que presentan las senales tomadas con las derivaciones estandar debido a la
ubicacion de los electrodos en las extremidades.

Ubicacion de las derivaciones:

Derivacion DA: Inicia desde el electrodo negativo (-) ubicado aproximadamente una
pulgada a la derecha del xifoides sobre la costilla que esta al lado derecho bajo la
posicion V1, en la parte inferior de la zona intercostal hasta el electrodo positivo (+)
ubicado sobre la linea media clavicular sexta costilla, lado izquierdo en posicién V3
sobre la costilla.

Derivacion DB: Inicia desde el electrodo negativo (-) ubicado al lado derecho del
esternon, sobre la altura de la clavicula hasta el electrodo positivo (+) ubicado
aproximadamente una pulgada a la izquierda del xifoides sobre la costilla, en la parte
inferior de la zona intercostal.

Derivacion DC: Inicia desde el electrodo negativo (-) ubicado al lado izquierdo del
esterndn, sobre la altura de la clavicula hasta el electrodo positivo (+) ubicado sobre
la linea axilar anterior izquierda sexta costilla, posicion V5 sobre la costilla.

Los polos a tierra se ubican en serie a partir de la sexta costilla, que son los
encargados de cerrar el circuito de cada derivacion respectivamente como lo indica
las figuras anteriores.



Asignacion de los canales:

La asignacion de los canales de entrada del Biopac MP30 respecto a cada
derivacion fue la siguiente:

Canal 1: Derivacion DA
Canal 2: Derivacion DB
Canal 3: Derivacion DC

Especificaciones:

1. Para la toma de la seinal se tuvieron en cuenta las siguientes recomendaciones:
= Se utilizaron electrodos adherentes a la piel, no reutilizandolos ya que perdian
la adherencia.
= Se tuvo en cuenta que la piel estuviera limpia.
= Se recomendo a las personas incluidas en el estudio estuvieran relajadas vy
tranquilas durante la toma de la seial.

2. Para el registro de la sefial se trabajo con la interfaz del Biopac MP30, en el cual
se utilizaron los canales uno, dos y tres para las derivaciones DA, DB, DC
respectivamente.

3. El registro total de la sefial fue de diez minutos, cinco minutos la persona
acostada y cinco minutos la persona de pie.

4. Se realizo una comparacion entre las sefales tomadas con las derivaciones
estandar y con las derivaciones DA, DB y DC, notdandose diferencias en las sefales
ya que estas ultimas tienen muy poco ruido y pueden observarse claramente, las
cuales fueron catalogadas por el especialista como sefales optimas.

5. No fue necesario trabajar con las doce derivaciones estandar, ya que muestran
informacion que no se necesita para el desarrollo del proyecto.



ANEXO F. Modelos Estadisticos

Anadlisis de varianza de un factor:
Modelo parametrico ANOVA de un factor

El analisis de varianza (ANOVA) de un factor es un modelo lineal en el que la
variable analizada depende de un solo factor, el cual sirve para comprobar varios
grupos en una variable cuantitativa. Se trata, por lo tanto, de una generalizacién de
la Prueba T para dos muestras independientes al caso de disefios con mas de dos
muestras.

El ANOVA puede ser considerado como una manera de verificar si dos o mas
medias

muestrales fueron extraidas de una misma poblacién o de poblaciones con el mismo
valor esperado, para una magnitud clinica dada. En consecuencia, cuando estas
medias muestrales no sean coincidentes habra que suponer que provienen de
poblaciones diferentes por el efecto causado por un factor en estudio.

La idea basica del método es que si las muestras son normales, independientes y
aleatorias; y se supone que todas tienen la misma varianza (homocedasticas),
entonces, para que provengan de una misma poblacion se necesita unicamente que
las medias muestrales sean todas iguales.

Entonces la hipotesis del ANOVA consiste en probar que todas las poblaciones o
tratamientos tienen medias iguales contra la hipotesis alternativa, que dice que al
menos un par de poblaciones no tiene medias iguales. La hipotesis se redacta como
sigue:

Ho W= UEE =k
Ha : no todas las p1 son iguales

Si las medias de las poblaciones son iguales, y el efecto de cada tratamiento es
igual a cero, de tal manera que, alternamente las hipotesis pueden escribirse como
sigue:

Ho:1;=0, j=1,2,....k
Ha :notodaslas 1;=0

Si Ho es verdadero y las suposiciones se cumplen respecto a que las variaciones
son iguales y que las poblaciones siguen una distribucion normal, entonces es
posible observar las poblaciones como se muestra en la figura 1. Cuando Hj es
verdadera, las medias de la poblacion son todas iguales y las poblaciones estan
centradas sobre el mismo punto (la media comun) en eje horizontal. Si todas las
poblaciones siguen una distribucion normal con varianzas iguales, la distribucion es
idéntica, de tal manera que en la fotografia cada una de ellas esta sobrepuesta
sobre las otras y una sola fotografia es suficiente para representarlas a todas.



Figura 1. Descripcion de las poblaciones presentadas cuando Ho es verdadero

Cuando Hy es falsa, probablemente lo es por que la media de una de las
poblaciones es diferente de las demas que si pueden ser iguales. O, tal vez todas
las medias poblacionales son diferentes. Estas son uUnicamente dos de las
posibilidades cuando Hy es falsa. Existen muchas otras posibles combinaciones de
medias iguales y medias diferentes. La figura 2. Muestra las poblaciones cuando
cumplen las posiciones, pero Hy es falsa por que no hay dos medias de poblaciones
que sean iguales.

Figura 2. Descripcion de las poblaciones presentadas cuando Ho es falso

T T ‘
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En el Cuadro 1, se presenta la manera de volcar los datos recopilados del estudio.
Para simplificar los célculos se tiene en cuenta de que todas las muestras tienen el
mismo tamario.

Cuadro 1.Presentacion de datos en una ANOVA simple

Factor A
NO Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo j Grupo a
1 X11 X12 X13 ... X1j X1a
2 X21 X22 X23 - X2j - X2a
3 X31 X32 X33 . X3j . X3a
j Xi1 Xi2 Xi3 Xij Xia
n Xn1 Xn2 Xn3 Xnj Xna




Total T.1 T.2 T.3 T,
T.a

Este modelo ANOVA de un factor, se emplea para estudiar el efecto de un cierto
Factor

A sobre las muestras tomadas. A cada muestra se le denomina grupo. Hay un total
de a grupos. En cada grupo se han realizado n determinaciones de la magnitud
clinica X. Ademas,

Xij: es la determinacion numero i del grupo j

T.j: es la suma de las n observaciones correspondientes al grupo j

j X T.j/n:es el valor promedio del grupo j.

T=TA1+T2+T.3+...+Tj. +... + T.a: es el total de todas las observaciones Xij
hechas.

N =n.a: es el numero total de datos medidos.

X=T/N=¥Xj/a=Y ¥ xij/N
1 1 1

Pl

La ecuacioén anterior es el promedio general de todos los datos. Para los totales, se
usa un punto para denotar que se ha sumado a lo largo del subindice i. Por ejemplo,
T.2 es el total de los datos de la muestra numero 2, o sea: T.2 = X12 + X22 +... +
Xn2.

En estas condiciones se puede calcular la varianza total con:

DS*=SSt/vr= Y > (Xij-X)*/(N-1)
1 1

La varianza total de los datos es el cociente entre la suma de los cuadrados totales
SST y los grados de libertad totales VT = N — 1. Mientras que la suma de cuadrados
totales SST, es la sumatoria para N datos, del cuadrado de las diferencias, entre
cada valor y su promedio general.

El objetivo de escribir la varianza como un cociente entre la suma de los cuadrados y
los grados de libertad es que ambos términos pueden ser divididos en dos partes.
Una de esas partes se explica por el efecto del factor analizado y la otra parte es la
inexplicada, debida al error aleatorio de las mediciones.

En efecto:

VIN-1=N-a+a-1=(N-a)+(a—-1)=VDVE

VE a — 1: Son los grados de libertad entre las muestras.

VD N - a: Son los grados de libertad dentro de las muestras.



Por su parte se puede rescribir la suma de cuadrados como:

-

ssr= ¥ ¥ (xij-x)? =¥ ¥ [ Xij-Xj) + (Xj-X) ]

Efectuando el desarrollo del cuadrado y simplificando queda:

Sst= Y Y (Xij-Xj)* + ZZ{E.J';;F

SST = SSD + SSE
La suma de cuadrados totales, se ha particionado en dos términos, la suma de
cuadrados dentro de las muestras SSD, calculada como la sumatoria del cuadrado
de las diferencias entre cada observacion y el promedio del grupo al cual pertenece
y la suma de cuadrados entre las muestras SSE, calculada como la sumatoria del
cuadrado de las diferencias entre los promedios de cada grupo y el promedio
general o media muestral.
La variable SSD, tiene un total de N términos cuadraticos libres, pero hay una
cantidad de relaciones en el calculo de las medias grupales que le restan a grados
de libertad, por lo tanto los grados de libertad de esa suma de cuadrados sera VD =
(N - a). Por su parte, como hay a medias grupales, la SSE tendra a términos
cuadraticos libres, a los que se le debe restar un término, por la relacién de vinculo
entre ellos con la media general. O sea, VE = (a-1).

Si se divide las sumas de los cuadrados por sus grados de libertad respectivos, se
obtiene una nueva cantidad con todas las caracteristicas de una varianza,
denominada cuadrados medios, que se denota: MS (Mean of Squares).

Luego, los nuevos estadigrafos hallados son:

MSE = SSE / VE: Son los cuadrados medios entre las muestras.

MSD = SSD / VD: Son los cuadrados medios dentro de las muestras.

Notar que, la suma de ambos términos, no es igual al cuadrado medio total. Los que
se particionan en dos partes son las SS y los grados de libertad, pero no los MS. El
cual nace el principal hecho que permite el estudio con los modelos de ANOVA; una
medida cuantitativa de la variabilidad de las mediciones se divide en dos partes: Una
atribuible al efecto del factor que se desea investigar y la otra, es el error de
medicion.

R. A. Fisher demostr6 que el cociente entre estos dos estadigrafos tiene una
distribucion F y por lo tanto se puede plantear un test de hipotesis de la manera
siguiente:

Se calcula: F = MSE / MSD y se lo compara con un valor critico de tablas F []; (a-1)
; (N-a)

Cuando F > Fse rechaza la Ho planteada, de que todas las muestras provienen de la
misma poblacién.



! ‘\‘ se rechaza que
! '\\ todas las
! & medias sean
1 "\‘ iguales
\

Y
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igualdad de
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F teo

Valor de significancia p: el valor de p nos sirve para determinar el valor estadistico
que nos ayudara a rechazar o no rechazar la hipdtesis nula con respecto al punto
critico F.

Si se rechaza la hipétesis nula, entonces se debe continuar para averiguar en cual, o
cuales, muestras hay diferencias significativas.

Modelo no paramétrico de Kruskal-Wallis

Cuando no se verifica alguno de los cuatro supuestos basicos del Anova
(normalidad, aleatoriedad, independencia y homoscedasticidad), o bien, la magnitud
estudiada no sea continua, se tiene el recurso de usar un modelo no paramétrico
equivalente denominado Modelo de Kruskal-Wallis.

Este tipo de modelo se hizo muy popular debido a que los calculos son muy sencillos
y no hay que preocuparse por las hipotesis del Anova. Aunque, el Anova tiene mayor
efectividad para detectar las diferencias entre las medias muestrales. La manera de
proceder con el modelo de Kruskal-Wallis es muy similar al de la U de Mann vy
Whitney.

Al igual que las demas técnicas no parametricas, esta se apoya en el uso de los
rangos asignados a las observaciones.

Para la exposicion de este método, suponemos que tenemos k muestras
representadas en una tabla como sigue,

Niveles Observaciones de X

1= M X11 | X12 v | X1m1

D= N X21 | X22 | ... | Xom2

k= ﬁk XK1 X2 Xknk

El numero total de elementos en todas las muestras es: ¥ =y + 82 +--- 41y



La hipdtesis a contrastar es:

Hy : Las k mmestras provienen de la misma poblacidin

H, : Alguna previene de una poblacién con mediana diferente a las demsds

El modo de realizar el contraste es el siguiente:

= Se ordenan las observaciones de menor a mayor, asignando a cada una de
ellas su rango (1 para la menor, 2 para la siguiente,..., N para la mayor).

=Ll
» Para cada una de las muestras, se calcula R}, , como la suma de

los rangos de las observaciones que les corresponden. Si Hy es falsa, cabe
esperar que esas cantidades sean muy diferentes.

12 e R?
H= ————= 3" — —3(N+1)
» Se calcula el estadistico: N(¥ +1) =1

La regla para decidir si se ha de rechazar o no la hipotesis nula es la siguiente:

= Si el numero de muestras es k=3 y el nUmero de observaciones en cada una
de ellas no pasa de 5 se rechaza H, si el valor de H supera el valor tedrico
que encontramos en la tabla de Kruskal-Wallis.

= En cualquier otro caso, se compara el valor de H con el de la tabla de la

E—
' con k-1 grados de libertad. Se rechaza H, si el valor del estadistico

2
.. Xa-11-m
supera el valor tedrico .

Comparaciones multiples parametricas

Modelos | y Il del ANOVA

De acuerdo a la forma en que fue disefiado el estudio, es diferente la manera de
proseguir usando el modelo de ANOVA. Hay dos modelos posibles, los cuales

fueron descriptos por primera vez por Eisenhart en 1947.

Modelo I: se supone que el efecto de factor analizado es constante en cada grupo.



Modelo II: se supone que el efecto del factor analizado es aleatorio en cada grupo.
Tanto el Modelo | como el Modelo I, usan los mismos calculos y se llega al cuadro
de ANOVA. Si no se encuentran diferencias significativas entre las muestras, no
tiene sentido seguir adelante. Pero, si se rechaza la Ho, entonces el problema
siguiente es descubrir donde las diferencias se hacen significativas.

Los diferentes métodos de hacer comparaciones multiples se emplean sélo cuando
el resultado del ANOVA resulta significativo. En tal caso, se sabe que existen
diferencias entre las muestras, pero sin poder especificar entre cuales de ellas. Se
necesita, entonces, alguna forma de poder compararlas entre si, y alcanzar asi el
objetivo final del ANOVA.

Cuando se trata de un modelo | de Anova, lo que mas interesa es poder comparar
las medias muestrales entre si, una vez que se sabe que hay diferencia significativa
entre ellas. Hay dos formas basicas de poder efectuar estas comparaciones:

= Comparaciones “‘a priori“. Son aquellas comparaciones planificadas
previamente, durante la etapa del disefio experimental. Es decir, las que el
experimentador cree que va a encontrar diferencias significativas, antes de
hacer el experimento.

Hay dos formas de hacer estas comparaciones. La primera es hacer todas las
comparaciones posibles entre dos grupos, usando el modelo t-Student aplicado al
caso de dos muestras independientes (la cual se utilizo para este proyecto en
particular). La segunda forma es descomponer la suma de cuadrados del tratamiento
en comparaciones separadas, usando el modelo F-Fisher como continuacion del
Anova.

= Comparaciones “a posteriori“. Son aquellas comparaciones no planificadas de
antemano. Surgen a partir de los datos experimentales, cuando el
investigador descubre diferencias inesperadas y quiere testearlas.

En estos modelos se deben distinguir los dos casos posibles:

Modelos “a posteriori” con tamarfios muestrales iguales:

- Modelo de Tukey (T-method).

- Modelo de Tukey corregido (T-method) cuando las muestras son
aproximadamente iguales.

- Modelo de Welsch (Welsch-method).

- Modelo de Dunn-Sidak.

Modelos “a posteriori” con tamarfios muestrales distintos:

- Modelo de Hochberg (G T2-method).

- Modelo de Tukey — Kramer (TK-method).

- Modelo de Student — Neumann — Keuls (SNK-method).

- Modelo de Scheffé.

- Modelo de Gabriel (SS-STP method) para hacer todas las comparaciones posibles.



Comparaciones no paramétricas

Cuando se encuentren diferencias significativas, con el modelo de Kruskal-Wallis, se
debe continuar el estudio con las comparaciones multiples para el caso de
Estadistica No Parametrica.

En aquellas situaciones en las que se haya rechazado la hipotesis acerca de la
igualdad de las distribuciones poblacionales de las cuales hayan sido extraidas las
muestras, sera necesario, igual que en el caso del ANOVA, realizar contrastes a
posteriori que determinen o precisen entre qué muestras existen las diferencias
significativas que provocan el rechazar la hipotesis nula del contraste de Kruskal-
Wallis.

El procedimiento consistira en los siguientes pasos:

&
=
= En primer lugar determinaremos la cantidad: k(k=1)
. . o, N{@I)
= Posteriormente calculamos el valor del percentil de la distribucion , Z1.
a-
Ay =2 \/@ (2+2)
= Por dltimo calculamos la cantidad i

y en lo que respecta a la regla de decisidén diremos que existen diferencias

significativas entre dos poblaciones siempre que: IRE - H£| > By

R | . R=3
donde es el rango medio de la muestra i/, es decir, L
no admitiendo posibles diferencias en otro caso.

Método de Correccion de Bonferroni

Cuando hay varios grupos en el estudio que se esta analizando, también hay varios
pares para comparar. Si se aplica un test comun en esta situacién, el valor de alfa
(nivel de significancia) se aplicaria a cada comparacion, asi la oportunidad de
encontrar una diferencia significativa incorrecta aumentaria con el numero
comparaciones.

El analisis e interpretacion de las comparaciones multiples es complejo, porque en
realidad durante el transcurso del estudio no se esta analizando una sola hipoétesis,
sino que se estan examinando hipotesis multiples, situacién que origina que algunos
estadisticos rigurosos sugieran la correccién del nivel de significacién estadistica. La
correccion de Bonferroni es un método muy general (para cualquier modelo) que
sirve para obtener intervalos de confianza simultaneos, el cual se expondra a
continuacion.



Si se prueba una hipoétesis nula bajo el hecho que es verdad, usando el 0.05 como
el nivel de significancia critico, se tiene una probabilidad de 0.95 de no significancia.
Si se prueba dos hipodtesis verdaderas nulas independientes, la probabilidad que no
sera significante es 0.95x0.95=0.90. Si se prueba 20 hipotesis la probabilidad que
ninguno sera significante es 0.95%20=0.36. Esto da una probabilidad de 1-0.36=0.64
de conseguir un resultado significante. El numero esperado de resultados
significantes es 20x0.05=1. En general, si se tiene (k) pruebas significantes
independientes y (a) nivel de significancia de las hipotesis nulas, la probabilidad de
no encontrar diferencias significantes es (1-(a)) * (k). Si se hace (a) bastante
pequefio se puede hacer que la probabilidad de que ninguna de las pruebas
separadas sea igual de significante a 0.95. Entonces si cualquiera de las (k) pruebas
tienen un valor de P menos el (a) se obtiene una diferencia significante entre los
tratamientos al nivel 0.05. Subsecuentemente (a) sera muy pequefio, puede
mostrarse que (1-(a)) (k)/1-(k) (a). Si se coloca (k) (a)=0.05, para que (a)=0.05/(k),
se obtiene una probabilidad de 0.05, las (k) pruebas tendran un valor de P menos el
(a) si las hipdtesis nulas son verdad'"".

En cortas palabras el método de Bonferroni consiste en dividir el nivel de
significacién estadistica por ejemplo 0.05, entre el numero de hipotesis que se
pretende probar (si, por ejemplo, hubiera cuatro hipétesis, se probaria cada una de
ellas con un alfa de 0.0125, que resulta de dividir 0.05 entre cuatro).

ANEXO H. APLICACION DE LA TRANSFORMADA WAVELET Y WAVELET PACKETS
AL ECG

e FILTRADO DE LA SENAL ECG

1L 3 Martin Bland, reader in medical statistics, Douglas G Altman, head. Multiple significance tests: the
Bonferroni method



La herramienta desarrollada cuenta con dos opciones de filtrado, Wavelet (W) y
Wavelet Packets (WP). Con el objetivo de mostrar la bondad de cada método, se
filtra la misma sefial con W y con WP. La sefal original se observa en la figura 1(solo
una derivacion para mejorar la visualizacion de lo resultados).

Figura 1. Derivacion una Sefial ECG
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Una vez cargada la sefial ECG en la interfaz, primero se va a filtrar con la
Transformada Wavelet, este método general de filtrado cuenta con tres filtros o
familias Wavelet (ver figura 2).

Figura 2. Filtros Wavelet
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La idea de proporcionar varios filtros se centra en que el contenido frecuencial de la
sefal ECG vy el ruido presente en esta varia de una persona a otra, incluso en
personas de la misma condicion, para nuestro caso personas sin antecedentes de
enfermedad cardiovascular. Por tanto, es necesario contar con filtros de diferentes
frecuencias, que permitan flexibilizar la aplicacién del mismo dependiendo de las
condiciones de la senal ECG a filtrar.



Después de probar los filtros Wavelet disponobles(ver figura 1) en la senal, el que
mejor resultados proporciona para la reduccion de ruido en esta, es el filtro
biorthogonal, la sefal filtrada se muestra en la siguiente figura:

Figura 3. Sefal ECG filtrada con Wavelet

2 Analisis De La Sefial Electrocardiografica E”E|El
~

Archiva  Derivaciones Visualizar Herramientas  Filtrado Avyuda

FILTRADO
— Wavelet
(%) Fitros Wavelst

DERIVACION B FILTRADA
T T T

08F
1 Biorthogonal(kior) -

— Ywavelet Packets ——

o 1 O Fitr

0.4 4

0.2 —

FILTRAR SEHAL

— Error RMSE cel Filtrado —
Der. & 0.0029
Det. B 0.0036

0.2 by Der. C 0.0042

Imerarox

— Guardar |a sefial fitracda —
o regresar & la original.

GUARDAR | |[REGRESAR

- Coloca las derivaciones
ariginales sobre las fitradas

0.4 4

-0.6 - -
1 1 1 1 1 1 1 1 1

306 5 307 307 5 308 308 5 204 095 310 105
| [ 3
TIEMP O{Sequndos)

Ademas del criterio grafico de evaluacion del filtro, es fundamental utilizar un filtro
que produzca un error RMSE bajo, en base a que el filtro podria alterar la naturaleza
de la senal, factor fundamental en los analisis de la Variabilidad de la Frecuencia
Cardiaca posteriores. En este caso el error RMSE para las tres derivaciones es bajo
(figura 3), aspecto que contribuye a la seleccion del filtro.

Ahora se va a filtrar la misma sefal de la figura 1, con la Transformada Wavelet
Packets utilizando uno de sus filtros, y un criterio de entropia para seleccionar la
mejor base que representa a la senal (arbol WP optimo). Estos fueron
seleccionados basados en un criterio de observacion y de valores de error RMSE,
respecto a su aplicacién en las sefales de la muestra (Figura 3). El criterio de
entropia recomendado es Shannon, log energy, se deja como una opcién mas de
prueba.

Figura 3. Filtros y Criterios de Entropia Wavelet Packets
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Los filtros Wavelet Packets seleccionados son diferentes a los filtros Wavelet, en
base a que los filtros utilizados en Wavelet muestran resultados no tan buenos
aplicados en Wavelet Packets, esto justificado en que los filtros WP son bases
Wavelet Packets ortonormales generadas a partir de una familia Wavelet(ver seccién
2.3.4).

La senal filtrada con una base Wavelet Packets ortonormal Coiflet 4 y con un criterio
de entropia llamado shannon se muestra en la figura 4, este filtro fue seleccionado
porque mostrd los mejores resultados para esta sefal, graficamente y respecto al
error RMSE de las derivaciones.

Figura 4. La sefial filtrada con Wavelet Packets
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Para la sefal en cuestidon el proceso de reduccion de ruido, no necesariamente fue
con mejor con Wavelet Packets que con Wavelet, que seria lo esperado. Estos
resultados nos muestra a Wavelet Packets como otra opcién para llevar a cabo el
proceso de filtrado, no como el reemplazo de Wavelet, es decir, los dos métodos
constituyen una opcioén potencial a la hora de llevar a cabo el proceso de remocion



de ruido. La seleccion de uno de los dos métodos depende de cual se ajusta mejor a
las condiciones de la sefal en proceso.

e DETECCION DE LOS PICOS R

El proceso de deteccion de los picos R se puede realizar con dos métodos, la
Transformada Wavelet y la Transformada Wavelet Packets, para esclarecer las
diferencias entre los métodos se detectaran los picos R de la misma sefal(ver figura
5) por los dos métodos.

Figura 5. Sefial ECG
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En el modulo analisis de sefal, una vez se llega a la seccion de deteccion de picos
R, se puede realizar este proceso, indispensable en el analisis posterior. La
deteccion se realiza con Wavelet y Wavelet Packets (izquierda y derecha de la
Figura 6, respectivamente).



Figura 6. Deteccion de picos R en la sefial ECG con Wavelet y con Wavelet Packets
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El resultado final de la deteccion de los picos R para el usuario final es casi idéntico
con las dos opciones, condicion que tiene explicacion en el hecho de que en los dos
métodos es llevado a cabo un método de optimizacion que mejora la localizacién de
los picos R casi al 100 % de efectividad, justo después de realizar la deteccion con la
Transformada Wavelet o Wavelet Packets.

Para ser mas especificos el proceso de deteccidn con cualquiera de los dos
meétodos, tiene dos pasos que se muestran al usuario como uno solo:

1. Se aplica la Transformada Wavelet o Wavelet Packets para caracterizar los picos
R en frecuencia, para luego localizarlos en el dominio del tiempo en la sefial. Este
proceso para la derivacidén B de la figura 5 en el intervalo 0 a 80 seg, se aprecia
en la siguiente figuras:

Figura 7. Caracterizacion de los picos R en la sefial ECG con Wavelet y Wavelet
Packets
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2. Una vez los picos R han sido caracterizados en la sefal para ser localizados, se
optimiza su ubicacion en el plano tiempo-voltaje forzandolos a buscar una mejor
localizacion en voltaje (el cual también implica localizacion en tiempo), como se
observa en la figura 8.

Figura 8. Optimizacion de los picos R
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Es por esta razéon que la deteccion con Wavelet y Wavelet Packets produce
resultados casi idénticos. Las diferencias entre los métodos solo se pueden observar
claramente en el paso 1 del proceso (Ver figuras 7(a) y 7(b)).

En este caso es claro que el proceso de deteccion con la Transformada Wavelet
Packets produce mejores resultados que la Transformada Wavelet, esto se puede
observar claramente en la siguiente figura, en donde los picos R detectados con WP
(en negro) estan por encima de los picos R detectados con W(en rojo).

Figura 9. Picos Detectados con Wavelet y Wavelet Packets antes de la
optimizacion
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Estos resultados en la deteccion de ondas (picos R), muestran que el proceso
realizado para ello con Wavelet puede ser mejorado con Wavelet Packets.






