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Prefacio

El objetivo del trabajo recogido en esta memoria se ha centrado en el dmbito
de la monitorizacién no invasiva de la isquemia miocardica en Unidades de Cuida-
dos Intensivos Coronarios (UCIC). En esta linea presentamos una nueva técnica de
andlisis en tiempo real de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) y una

herramienta orientada al estudio en tiempo diferido de variables cardiacas.

La necesidad de nuevas técnicas de monitorizacién de la isquemia viene motivada
por las limitaciones que presentan las actualmente disponibles, por ser molestas
para el paciente o claramente invasivas. Por otra parte, su fiabilidad no es total (al
menos en las no invasivas) y generalmente no son capaces de detectar la presencia

de isquemia en sus fases mas tempranas.

En esta linea la VFC pretende ser una opcién mas con algunas particularidades
interesantes. Es una técnica no invasiva y de facil aplicacién (la sefial de frecuencia
cardfaca (FC) se obtiene directamente del electrocardiograma(ECG)), ademas, la
VFC se relaciona con las fases mas tempranas de la isquemia, con lo cual puede

ayudar a una deteccion precoz de la misma.

La linea de procesamiento de la senal de FC que hemos desarrollado, aunque
orientada fundamentalmente a la monitorizacién de la isquemia, resulta suficiente-
mente flexible para otras aplicaciones. La presentacion exhaustiva y razonada que
se hace de las distintas etapas del procesado de la senal de frecuencia cardiaca puede
ayudar a clarificar el confuso panorama actual, contribuyendo a la creacién de un
estandar que permita comparar de forma fiable los trabajos de distintos investiga-

dores.

Para facilitar la labor del médico a la hora de realizar estudios de VFC hemos
abordado dos lineas de implementaciéon en buena medida complementarias: un sis-

tema de monitorizacién en tiempo real y una herramienta de analisis de variabilidad
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en diferido. La primera posibilita el estudio en tiempo real de la VFC en pacientes
ingresados en UCIC, la segunda, ademas de permitir la realizacién de analisis de
VFC en tiempo diferido, abre la posibilidad al analisis de variabilidad de otro tipo

de senales, tales como la presiéon sanguinea o la frecuencia respiratoria.

La memoria se organiza en 5 capitulos y 2 apéndices. En el capitulo 1 se describe
la isquemia desde el punto de vista clinico, su fisiopatologia y manifestaciones, junto
con las técnicas de diagndstico y monitorizacion de la misma. En este contexto se
introduce la VFC como indicador no invasivo del control cardiovascular del corazén

y se relaciona con las manifestaciones hemodinamicas de la isquemia.

El capitulo 2 se dedica integramente al andlisis espectral de senales no estaciona-
rias. Se describen las alternativas existentes justificando tedrica y practicamente en
qué medida son adecuadas para el procesamiento de la senal de frecuencia cardiaca.
A continuacién nos ocupamos mas en profundidad de las distribuciones tiempo-
frecuencia adaptativas y de su adaptacion selectiva en el andlisis de senales estacio-

narias a tramos, como es el caso de la senal de FC.

En el capitulo 3 se describe la linea de procesado de la senal de FC para la
realizacién de estudios de variabilidad de la misma. Se describen las etapas de
preprocesado y las técnicas para realizar estudios en el dominio del tiempo y de la
frecuencia, asi como para estudiar la dinamica no lineal del sistema cardiovascular.
Asimismo, distinguimos claramente entre andlisis de variabilidad a largo plazo, a
corto plazo y de transitorios, y recomendamos las técnicas mas adecuadas a cada

caso.

En el capitulo 4 se recogen los resultados de un estudio particular sobre un
conjunto de registros electrocardiograficos pertenecientes a pacientes con manifesta-
ciones isquémicas. Las conclusiones de este estudio ponen de manifiesto la utilidad
de la VFC como indicador de la presencia de episodios isquémicos y como elemento

estratificador de los diferentes grupos de individuos.

El capitulo 5 trata de la implementaciéon computacional. Se empieza describiendo
la libreria de funciones que hemos desarrollado para el andlisis de variabilidad de
senales. A continuacion se describe el sistema de monitorizacién, SUTIL, que utiliza
las funciones de dicha libreria para permitir un analisis de VFC en tiempo real. Por
ultimo, se describe la herramienta para analisis de variabilidad en tiempo diferido
de senales, disenada para trabajar sobre cualquier senal digital, no sélo la frecuencia

cardiaca.
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En los apéndices se recogen algunos aspectos necesarios para la comprension de
algunas partes de la exposicién. El apéndice A describe el software desarrollado por
el MIT para el manejo de sus bases de datos electrocardiograficas y el desarrollo de
aplicaciones compatibles con las mismas. El apéndice B describe la base de datos
ST-T Europea, de la cual se han extraido los registros para la realizacién del analisis

descrito en el capitulo 4.

Queremos incidir, por ultimo, en el hecho de que el trabajo que aqui se presenta
tiene un marco de desarrollo mucho mas amplio y ambicioso: se trata del diseno
e implementacién de un sistema de supervisiéon inteligente de pacientes capaz no
s6lo de realizar tareas de monitorizacién, sino también de abordar las tareas de
diagnéstico y el posterior consejo y seguimiento terapeitico. Para la consecucién de
este objetivo disponemos de financiacién por parte de la CICYT, a través del pro-
yecto TIC 95-0604 titulado: Un sistema de monitorizacion inteligente de pacientes

basado en razonamiento temporal.

Uno de los médulos de este proyecto tiene como titulo: Estudio de la variabilidad
de pardmetros fisiologicos. El objetivo del mismo es permitir al sistema de monito-
rizacion la extraccién de la informacién de variabilidad de las variables fisiolégicas,
fundamentalmente la frecuencia cardiaca, pero también la presiéon sanguinea o la
frecuencia respiratoria. Es evidente la estrecha relacién entre el objetivo perseguido

en esta memoria y el de dicho médulo.
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Capitulo 1
Introduccion

El objetivo de este trabajo se ha guiado en buena medida por la necesidad de
aportar nuevas técnicas para la monitorizaciéon eficaz de la isquemia miocardica. Por
ello, parece claro que debemos comenzar nuestra exposicién definiendo el término
1squemia miocdrdica desde un punto de vista clinico. Continuaremos hablando de su
diagnéstico con las técnicas actualmente disponibles, mencionando sus limitaciones
e indicando en qué medida éstas podrian ser cubiertas por nuestra aportacion, que

desarrollaremos en los capitulos siguientes.

Asi pues, centralizamos en este capitulo de introduccién la obligada exposicién
de los objetivos que nos hemos propuesto alcanzar y el contexto en que estos se
sitian. Unos y otros, objetivos y contexto, se encuadran en el ambito de la atencién
al paciente con cardiopatia isquémica y de su seguimiento en Unidades de Cuidados

Intensivos Coronarios (UCIC).

De este modo, y aunque es en el marco del procesado digital de senales, la ciencia
de la computacién y el desarrollo de sistemas informaticos, de donde proceden las
herramientas que hemos usado, y en donde se sitiian a la vez nuestras aportaciones,
tanto formales como metodoldgicas y de aplicacion, creemos importante dedicar
cierto esfuerzo a situar al lector en una perspectiva de salida propia del campo
médico, de su conocimiento y de su lenguaje, que permita otear adecuadamente el
horizonte de nuestro trabajo. Este tltimo sera descrito a lo largo de los capitulos
siguientes, donde ya si evitaremos abusar de continuas referencias al dominio de la

aplicacién.
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1.1 La isquemia desde el punto de vista clinico

Se entiende por isquemia la falta de oxigeno debida a una perfusiéon inadecuada.
La cardiopatia isquémica es una afeccién de etiologia diversa, teniendo en comtun
todas sus causas una alteraciéon de la funcién cardiaca debida a un desequilibrio

entre el aporte y la demanda de oxigeno al miocardio [238].

La mortalidad por cardiopatia isquémica ha experimentado, desde la década de
los 60, un continuo declinar. Posibles causas de este descenso incluyen la identi-
ficacién de factores de riesgo especificos, la profundizacién en el conocimiento del
papel de las plaquetas, el endotelio y el sistema de coagulacién en la génesis de los
diferentes sindromes isquémicos, el desarrollo del concepto de Unidades de Cuida-
dos Intensivos Coronarios (UCIC), la disponibilidad de mejores técnicas no invasivas
de diagnéstico de la enfermedad, la disponibilidad de nuevas drogas, el perfeccio-
namiento de las técnicas quirturgicas de revascularizacion y la generalizacion de las
técnicas de dilatacién transluminal [211]. No obstante, la cardiopatia isquémica con-
tinua siendo la principal causa de muerte en los paises occidentales, lo que justifica
los enormes recursos empleados en las tltimas décadas en la investigacién de esta

enfermedad.

1.1.1 Etiologia y fisiopatologia

La causa mas frecuente de isquemia es la aterosclerosis de las arterias coronarias
epicardicas [238, 83]. La reduccién de la luz de estos vasos da lugar a una reduc-
cion absoluta de la perfusién del miocardio en estado basal o limita el incremento
apropiado cuando aumenta la demanda. El flujo coronario también puede estar li-
mitado por trombos, espasmos o, aunque raras veces, por émbolos coronarios, asi
como por estrechamientos de los orificios coronarios debidos a aortitis luética. Las
anomalias congénitas pueden dar lugar a infartos en la infancia, pero ésta es una
causa muy improbable en el adulto. También puede presentarse isquemia cuando
aumenta la demanda de oxigeno por parte del miocardio, como en la hipertrofia ven-
tricular izquierda grave, debida a hipertensiéon o estenosis adrtica. Una causa rara
de isquemia es la reduccién de la capacidad de transporte de oxigeno, como ocurre
en las anemias extremas o en presencia de carboxihemoglobina. Por otra parte, no
es infrecuente que coexistan dos o mas causas de isquemia, como es el incremento de

la demanda de oxigeno por parte del miocardio por hipertrofia ventricular izquierda
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y la reduccién del aporte de oxigeno secundaria a aterosclerosis coronaria.

El infarto agudo de miocardio (IAM) constituye un situacién extrema de dese-
quilibrio entre el aporte y la demanda de oxigeno del miocardio. Diversos estudios
han demostrado que el IAM transmural, en general, se produce por una trombosis
aguda de la arteria coronaria, que es consecuencia de la rotura o ulceracién de la
placa aterosclerdtica. La clara evidencia actual del efecto beneficioso de una precoz
reperfusion del miocardio isquémico constituye la base de los actuales tratamientos

tromboliticos sistémicos.

1.1.2 Secuencia de efectos fisiopatologicos

En base a las pruebas de esfuerzo, la monitorizacién hemodinamica y, sobre
todo, la obstruccién coronaria transitoria durante la ACTP (Angioplastia Corona-
ria Transluminal Percutdnea), ha quedado claro que el dolor es el suceso final en
la secuencia de acontecimientos que caracterizan el episodio isquémico [58]. En la
isquemia primaria se observa en primer lugar una reduccién del flujo sanguineo coro-
nario seguido por la evidencia hemodinamica de disfuncién ventricular izquierda y,
posteriormente, de los cambios en el ECG. En la isquemia secundaria, el incremento

del trabajo cardiaco provoca alteraciones hemodinamicas seguidas por cambios en

el ECG.

La angina, cuando se presenta, es posterior a los cambios del ECG. Por tanto,
la isquemia cardiaca en la persona consciente estd siempre caracterizada por un
periodo de transiciéon en el cual la isquemia permanece silente, de manera que la

transicién a un estadio sintomatico no sucede necesariamente siempre.

Disfuncion hemodinamica durante la isquemia

Como apuntdbamos anteriormente, la isquemia causa una alteracién de la con-
traccién cardiaca con un vaciamiento incompleto del ventriculo izquierdo (insufi-
ciencia sistélica). Ademas, afecta a la relajacidén ventricular y desplaza la curva
presién—volumen hacia arriba (insuficiencia diastélica). La combinacién de insu-
ficiencia diastélica y sistélica produce una elevaciéon de la presion de llenado del

ventriculo izquierdo que puede llegar a causar sintomas de congestién pulmonar.

Mas adelante nos volveremos a referir a estas disfunciones hemodinamicas y a
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su relacién con alteraciones del funcionamiento normal del sistema de control car-
diovascular. Baste decir de momento que sobre dicha relacién hemos fundamentado
nuestro interés por el estudio de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC),

como posible via de deteccién y seguimiento de episodios de isquemia.

Alteraciones electrofisiolégicas durante la isquemia

Desde hace mas de medio siglo se conoce que la oclusién de una arteria coronaria
determina la elevacion del segmento ST del electrocardiograma y que, en general, los
episodios de isquemia se traducen electrocardiograficamente en una alteracién de la
repolarizacién del miocardio (segmento ST y onda T del electrocardiograma). Las
bases electrofisiolégicas de los cambios de la repolarizacién tienen su origen probable

en un fenémeno de membrana a nivel de la fibra miocardica.

En el miocardio normal, el volumen celular se mantiene en limites estrechos
por efecto de la accién de la bomba de sodio—potasio. En condiciones normales,
permite la existencia de un estado de elevada concentracién de Na™' extracelular y
una elevada concentracién de KT intracelular. Existen evidencias de que durante
la isquemia diminuye la energia necesaria para mantener el funcionamiento de la
bomba de sodio—potasio, de manera que se produce un aumento en la concentracién
intracelular de Na*, CI~ y H,O, mientras que existe una salida de K al espacio
extracelular. La disminucién de la concentracién de K intracelular o el aumento
del Kt extracelular, o ambas cosas, son factores clave en la existencia de cambios
del segmento ST, ya que pequeiios cambios en el cociente entre las concentraciones
de K7 intracelular y extracelular producen un notable efecto en la polaridad de las

membranas celulares [83)].

Conviene aclarar, no obstante, que las alteraciones de la repolarizacién del elec-
trocardiograma no son exclusivas de isquemia miocardica [245]. El segmento ST
puede verse alterado por cambios de temperatura, efecto de drogas (algunas de uti-
lizacién tan habitual como la digoxina, la quinidina o la amiodarona), estimulacién
simpatica del corazén, por una lesién epicardica secundaria a pericarditis o por

defectos localizados de la conduccidon intraventricular.

Una consecuencia de este hecho es que el diagnéstico de isquemia basado en
técnicas electrocardiograficas puede presentar falsos positivos cuando alguna de es-
tas causas, distintas de la propia isquemia, provoquen una alteraciéon del segmento

ST. Los propios cardiélogos reconocen que, a veces, las diferencias entre un ECG
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normal y otro anormal no son faciles de detectar [245]. Este hecho merecerd nuestra

atencién, y con mayor grado de detalle, mas adelante.

La angina como manifestacion clasica de la isquemia miocardica

Heberden no poseia conocimientos de las bases anatémicas ni fisioldgicas de la
cardiopatia isquémica, pero su descripcién de la angina de pecho fue tan precisa que
poco se ha anadido en los siglos posteriores. Por ello, y por su claridad y belleza,

citaremos su descripcidn, reiteradamente referida por numerosos autores [103]:

“Pero existe una enfermedad del pecho que destaca por sus sintomas
intensos y peculiares, la cual se tendrd en consideracién por el tipo de peli-
gros que comporta y no ser extremadamente rara y que merece ser tratada
con una mayor extensién. Su asiento, la sensacién de estrangulacién, asi
como la ansiedad con que es temidamente esperada, hacen que no resulte
inapropiado llamarla angina de pecho. Aquellos que la padecen son ataca-
dos mientras andan (sobre todo si es cuesta arriba y después de comer) con
una sensacioén dolorosa y extremadamente desagradable en el pecho, que
parece que, de continuar o incrementarse, acabaria con la vida; pero en el
momento en que se estan quietos, todo este malestar desaparece. En los
demds aspectos, todos estos pacientes se encuentran bien al comienzo de
esta enfermedad, y no presentan, en especial, acortamiento de la respiracion,
la cual es totalmente distinta. El dolor se sitlia a veces en la parte superior,
a veces en el medio, o en la parte baja del esternén, y muchas veces mas
bien hacia el lado izquierdo que hacia el derecho. De igual manera se irradia
en muchas ocasiones desde el pecho hacia la mitad del brazo izquierdo ...
Los varones son mds propensos a esta enfermedad, sobre todo aquellos que
tienen mas de cincuenta anos. Al cabo de un ano o mas de padecer esta
enfermedad, ésta ya no cesa de una manera tan instantdnea al permanecer
quieto, y aparece no ya cuando las personas estan andando, sino incluso
cuando estan echadas ... obligandolas a levantarse de la cama. La termina-
cion de la angina de pecho es notable ya que, de no suceder ningin accidente
y seguir la enfermedad hasta su punto de maxima evolucién, los pacientes

se desmoronan slbitamente y fallecen casi de inmediato.”

Como hemos puesto de manifiesto con anterioridad, la angina es el dltimo paso de
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una cascada de acontecimientos. En otros términos, la angina representa la punta de
iceberg de los efectos fisiopatoldgicos de la isquemia miocardica, de manera que, en
la actualidad, el diagnéstico de isquemia miocardica no puede basarse en el concepto

clasico de angina [58].

Los estudios de necropsia en victimas de accidentes y en soldados fallecidos
durante acontecimientos bélicos, han demostrado que la aterosclerosis coronaria co-
mienza a desarrollarse antes de los 20 anos y puede ser extensa en adultos que eran
asintomaticos [59, 60]. Ademds, las pruebas de esfuerzo pueden mostrar isquemia en
individuos que son asintomaticos, habiéndose demostrado que frecuentemente pade-
cen una coronariopatia obstructiva. El examen de necropsia en individuos con co-
ronariopatia obstructiva muestra con frecuencia cicatrices de infarto macroscépicas
sin que se conozcan antecedentes clinicos sugerentes. Los pacientes también pueden
presentar cardiomegalia y signos de insuficiencia cardiaca secundarias a isquemia y

que no han producido manifestaciones antes de la insuficiencia cardiaca.

En contraste con la fase de miocardiopatia isquémica asintomatica, la fase sin-
tomdatica se caracteriza por dolor toracico, debido a angina o a infarto agudo de
miocardio. Una vez en la fase sintomatica, el paciente puede presentar un curso
estable o progresivo, retroceder al estado asintoméatico o morir bruscamente. Con-
ceptos como enfermedad coronaria sintomdatica y asintomatica, isquemia silente y

muerte subita tienen total vigencia en la actualidad.

A la vista de esta secuencia de manifestaciones, y de cara a la realizaciéon de un
diagnéstico de isquemia sin necesidad de esperar a la etapa de angina, parece claro
que, o bien utilizamos algin tipo de técnica que nos permita visualizar el musculo
cardiaco, o bien tendremos que recurrir a valorar las manifestaciones fisiopatolégicas
propias de la isquemia. A este tdltimo aspecto, y apoyandonos en las técnicas que
nos brinda el procesado digital de senales, hemos orientado nuestro esfuerzo en el

trabajo que describimos en esta memoria.

1.2 Diagnoéstico de isquemia

Al hablar de diagnéstico de isquemia es preciso distinguir el diagnéstico de ur-
gencia (el que se hace cuando el paciente ingresa en la UCIC), del diagnéstico méas
reposado y fiable que se hace cuando el paciente se encuentra en una situacién es-

table. A continuacién nos referiremos a ambos tipos de diagndstico y describiremos
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asimismo las necesidades para una correcta detecciéon y seguimiento de la isquemia

basada sobre todo en un analisis electrocardiografico.

1.2.1 Diagnostico de la isquemia miocardica prolongada

aguda en un Servicio de Urgencias

El dolor toracico es una de las causas mas frecuentes de consulta en un servicio de
urgencias hospitalario y motivo de un frecuente error de diagnéstico. La incidencia
de infartos agudos de miocardio no diagnosticados se estima entre 1-5% [179, 153].
La morbilidad y mortalidad de estos casos es muy superior a los que son adecua-
damente ingresados en las UCIC. En el otro extremo, algunos estudios apuntan
hasta un 30% de falsos ingresos para el diagndstico de infarto agudo de miocardio
[152]. Este ultimo fenémeno alcanza especial relevancia en relacién al elevado coste
y limitacién de disponidibilidad de camas de las Unidades de Cuidados Intensivos

Coronarios.

A estas consideraciones relacionadas con el diagnéstico diferencial del dolor
toracico, hay que anadir en la actualidad la posibilidad de infartos agudos de mio-
cardio silentes (particularmente en ancianos y diabéticos) y la necesidad perentoria
de un diagndstico lo mas precoz posible, al existir tratamientos cuya eficacia decrece

con el paso del tiempo, como es el caso de los tromboliticos [66, 94].

El diagnéstico diferencial de un dolor toracico y la consecuente toma de decisiones
en un Servicio de Urgencias se ha basado, y continua haciéndolo, en la historia clinica

complementada por el estudio electrocardiografico.

El Multicenter Chest Pain Study Group [151, 92, 91], basdndose en una serie de
10.000 pacientes, ha determinado que la historia clinica per se permite estratificar
en grupos de riesgo para infarto de miocardio, pero no aporta datos absolutos que

permitan desechar el diagnéstico.

El electrocardiograma es el examen complementario mas ampliamente utilizado
en el diagndstico diferencial del dolor toracico. Su fiabilidad diagnéstica varia en
los diferentes estudios, segin se incluyan o no los casos tipicos, dependiendo su
sensibilidad y especificidad en casos atipicos del grado de experiencia del clinico. Se
estima que en un 25% de los infartos agudos de miocardio no diagnésticados existié

un error de interpretacién del electrocardiograma inicial [179)].
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La determinacién seriada de enzimas cardiacos es el estandar de referencia a
nivel hospitalario en el diagnéstico de infarto agudo de miocardio, particularmente
la CKMB durante la fase aguda [87, 175]. Sin embargo, su utilidad en las 3-4
primeras horas de evolucion es reducida. Es por ello que se investiga la utilidad
diagnéstica de sustancias liberadas precozmente en el curso del IAM. La mioglobina
[86] tiene un pico maximo de liberacién entre las 4-6 horas de evolucién mostrando
una mayor sensilibidad que la CKMB en fases precoces, si bien es poco especifica,
dado que puede liberarse a partir de musculo esquelético. Otros marcadores de
dano miocardico se encuentran en evaluacién en la actualidad, tal es el caso de la
determinacion de subtipos de la CKMM, fragmento de miosina de cadena ligera y la
proteina troponina [135]. Este tipo de técnicas nos servirdan fundamentalmente para
la valoracién o confirmacién de un IAM, pero nunca en el proceso de diagnéstico de

isquemia.

No es nuestro propésito el desarrollo de un sistema de diagndstico automatico de
pacientes basado en el ECG, sino mas bien un sistema orientado a la monitorizacién
de la evolucién del paciente a lo largo del tiempo, una vez que éste ha ingresado
en la UCIC. No obstante, parece légico pensar que las técnicas aplicadas en la
monitorizacién pueden servir en alguna medida para el diagnéstico, tal y como
veremos cuando analicemos la viabilidad del andlisis de la VFC en la estratificacion

del riesgo en pacientes ingresados en la UCIC.

1.2.2 Diagnéstico programado (no urgente) de la isquemia

miocardica

El diagnéstico programado de la isquemia miocardica [32] se basa en la combi-
nacién de técnicas electrocardiograficas (electrocardiografia ambulatoria mediante

Holter, pruebas de esfuerzo) y de técnicas de imagen entre las que cabe destacar:

o FKcocardiografia bidimensional. Puede revelar alteraciones regionales de la mo-
vilidad de la pared ventricular en las primeras horas de la oclusién coronaria.
Aunque no siempre permite per se diferenciar alteraciones de la movilidad
regional debidas a un proceso agudo respecto a un infarto antiguo, la informa-
ci6n aportada puede ser concluyente en determinados casos. Por otra parte, su
aportacién en diagnéstico diferencial del dolor toracico puede ser fundamental

como en el caso de taponamiento cardiaco o aneurisma aértico.
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o Prueba de esfuerzo con Talio 201. Permite valorar la perfusién miocardica
regional con una gammacamara. Las imagenes se obtienen inmediatamente
después del ejercicio para identificar la isquemia aguda y de 2 a 4 horas después

para discriminar entre isquemia reversible e infarto.

¢ Se puede utilizar otro isétopo radiactivo, con mayor frecuencia, el Tecnecio 99
m, para marcar los hematies y obtener una angiografia isotépica sincrénica con
el ciclo cardiaco. Esta técnica puede proporcionar una medida del volumen
ventricular, de la fraccién de eyeccién y de la motilidad regional de la pared en
reposo y durante el ejercicio, e identificar disfunciones transitorias, globales y
regionales del ventriculo izquierdo debidas a isquemia miocardica. La reduc-
cién de la fraccién de eyeccién durante el esfuerzo, junto con la aparicién de
alteraciones regionales de la motilidad de la pared, son un signo importante
que sugiere la presencia de isquemia grave, coronariopatia en multiples vasos

o ambos trastornos.

o (oronariografia. Este método diagndstico invasivo permite valorar la ana-
tomia de las arterias coronarias y puede utilizarse para detectar o excluir una
aterosclerosis coronaria. Permite evaluar la gravedad de las obstrucciones y la

funcién regional y global del ventriculo izquierdo.

Las técnicas de imagen suelen implicar el uso de equipos de gran tamano y, por
lo tanto, poco manejables. Ademas, son alternativas econémicamente muy costosas.
Todo esto hace que estas técnicas resulten poco viables como medio rutinario de
diagnéstico, mas bien son usadas como elemento de confirmacién en aquellos casos

que asi lo requieran.

Otra desventaja de este tipo de técnicas es que, puesto que se realizan en momen-
tos puntuales, no son adecuadas para un protocolo de monitorizacién de isquemia,

en el que se requiere una evaluacién continua del estado del paciente.

1.2.3 Diagnodstico de las complicaciones isquémicas en el

contexto de la UCIC

El manejo en la UCIC del paciente diagnosticado de TAM /angor inestable se
basa fundamentalmente en la monitorizaciéon en tiempo real del electrocardiograma

mediante monitores de pared que, en el momento actual, brindan al clinico:
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e Monitorizacién simultinea de al menos tres derivaciones [61]. Constituyen el
minimo para una cuantificaciéon de los episodios totales de isquemia, sin perdi-
da de informacién respecto a los electrocardidgrafos estandar de doce canales.
Para el diagnéstico de arritmias el ntimero éptimo es cuatro (dos frontales
para la determinacién del eje eléctrico y dos para reconocimiento morfolégico
de V1 y V6), si bien tres derivaciones permiten una aceptable aproximacién

al diagnéstico diferencial de las taquicardias de complejos anchos.

o Algoritmos de deteccién de arritmias potencialmente letales: taquicardia ven-

tricular, fibrilacién ventricular y asistolia.
o Algoritmos de deteccién del ST.

e Capacidad de revisién de los eventos detectados.

El proceso habitual de monitorizacién de isquemia se basa, como acabamos
de indicar, en un andlisis continuo del electrocardiograma, y especialmente de un
parametro derivado del mismo, la desnivelacion del segmento ST. Nuestro propédsito
es extender el conjunto de técnicas de monitorizacién de isquemia en un intento de
obviar las severas limitaciones que arrastra el simple seguimiento de la desnivela-
cién del segmento ST y que, mas adelante, tendremos oportunidad de comentar en
detalle.

Los requisitos minimos que ha de tener una técnica de monitorizacién de isquemia

SOI:

e Viabilidad de una aplicacién continua de la misma.
¢ Un moderado coste econdémico.

e Ser lo mas cémoda posible para el paciente (no invasiva, sin requerir el trans-
porte del paciente a salas especiales, sin requerir comportamientos especificos

por su parte, ...).

Segun estas premisas quedan claramente descartadas las técnicas basadas en ima-
gen. Asimismo, tampoco son viables los andlisis enzimaticos por la razén indicada

anteriormente: sélo producen resultados varias horas después de un infarto.

Una via de investigacidn es el andlisis de las disfunciones hemodinamicas que

provoca la isquemia, tal y como se apunté previamente. Ademas, una técnica de
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este tipo sera capaz de un diagndstico mas precoz que otra basada en el electrocar-
diograma. Podriamos pensar en el andlisis directo de una variable hemodinamica,
como es la presion arterial. No obstante, la forma mas precisa de medirla requiere
la introduccién de un catéter, con lo que se viola el requisito de técnica no invasiva
(también es posible medirla de forma no invasiva, aunque a costa de una reduccién
significativa de su fiabilidad). La otra alternativa seria medir de forma indirecta las
disfunciones hemodinamicas. Este es precisamente nuestro objetivo y sera desarro-

llado con mas profundidad en la siguiente seccién.

La otra alternativa para la monitorizacién de la isquemia es el analisis de las
manifestaciones eléctricas de la misma. Dada la importancia que este tipo de técnicas
tiene en la actualidad le dedicaremos también una secciéon. En ella haremos hincapié
en los problemas que presentan, los cuales nos han llevado a tratar de abrir una via

alternativa para la monitorizacién de la isquemia.

1.3 Isquemia y control neurovegetativo del co-

razon

Tanto la isquemia aguda miocardica como el infarto agudo de miocardio producen
una disfuncién regional y global de la funcién ventricular y la liberacién de numerosas

sustancias como adenosina, bradiquinina, prostaglandinas y acido lactico.

Los mecanorreceptores y los quimiorreceptores neurovegetativos cardiacos al-
teran su frecuencia de descarga en respuesta a los cambios mecanicos y quimicos
producidos durante la isquemia/necrosis miocdrdica. La activacién de las fibras
aferentes vagales y simpaticas produce poderosos reflejos cardiovasculares [258] que
tienen un importante papel en la respuesta hemodinamica y en la patogénesis de las
arritmias cardiacas durante la isquemia, cuya relevancia clinica viene determinada
por su asociacién con la muerte sibita natural [97] durante la isquemia y el infarto

de miocardio.

En este complejo y transcendente contexto de interaccién entre regulaciéon neu-
rovegetativa de la actividad cardiaca y diagnéstico y complicaciones de la isque-
mia/necrosis miocardica, es en donde se ha insertado el objetivo principal del trabajo
que se describe en esta memoria enfocado a monitorizar la isquemia utilizando me-

didas de variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC). El contenido de esta seccién
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pretende poner de manifiesto la relacién existente entre VFC, control neurovegeta-

tivo e isquemia y la utilidad practica de esta relacién.

Comenzaremos describiendo la morfologia de la inervacién neurovegetativa del
corazomn, para luego hablar de la influencia de la isquemia en dicha inervacién. Luego
hablaremos de la relacién entre sistema neurovegetativo y VFC, con lo que habre-
mos cerrado el circulo. Terminaremos este punto con una mencién a los trabajos

publicados sobre el uso de la VFC en el estudio de episodios isquémicos.

1.3.1 Inervacion neurovegetativa del corazon

La descripcién anatémica de la inervacién neurovegetativa del corazén es par-
ticularmente compleja. A nivel extracardiaco los estudios al respecto coinciden en
destacar la existencia de una lateralizacion. El Nédulo Sinoauricular estd inerva-
do primordialmente por el simpatico y el nervio vagal derechos, en tanto que el
Nédulo Auriculoventricular recibe fundamentalmente inervacién del simpatico y pa-
rasimpatico izquierdos [223]. Los trayectos anatémicos de los nervios vagales derecho
e izquierdo estan lo suficientemente circunscritos para que sea posible la denervacién

parasimpatica sin afectar a la regulacién simpatica.

A nivel cardiaco el simpéatico se distribuye por el miocardio ventricular en las
capas epicardicas siguiendo el trayecto de los vasos coronarios. En el lado derecho, la
principal via es el nervio recurrente cardiaco y, en el izquierdo, el nervio ventrolateral
cardiaco. La estimulacién de la cadena simpatica derecha afecta principalmente a la
pared anterior de los ventriculos, acortando su periodo refractario; la estimulacién

del simpético izquierdo acorta el periodo refractario de la pared posterior [224].

También existen diferencias histolégicas en la inervacién entre endocardio y epi-
cardio. Este ultimo estd mas inervado por el simpatico mientras que el endocardio
recibe mayor inervacién parasimpdtica [140]. Sin embargo, estudios fisioldgicos no
han demostrado esta diferente inervacién transmural [178]. Con criterios funcionales
se considera que los nervios vagales aferentes, tras pasar el surco auriculo-ventricular
anivel epicardico, penetran en el miocardio hasta el endocardio desde donde se distri-
buyen a todo el miocardio. Por el contrario, la distribucién al miocardio ventricular
de las ramas aferentes y eferentes simpaticas se realiza en el epicardio; las ramas
eferentes parasimpaticas cruzan el surco auriculo-ventricular a nivel subepicardico

y se distribuyen a través del mesocardio [248].
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1.3.2 Denervacion de los aferentes y eferentes simpaticos y
parasimpaticos durante la isquemia y el infarto agudo

de miocardio

Clasicamente se ha resaltado el comportamiento diferente de los infartos de lo-
calizacién inferior respecto a los de localizaciéon anterior. Mientras que los primeros
se han relacionado con sindromes de bradicardia/hipotensién, los IAM anteriores se
han asociado a episodios de taquicardia e hipertensién [270]. La existencia de mayor
densidad de receptores vagales en la localizacion inferior y su estimulacién por efecto
de la isquemia se explica en buena parte en [115]. Junto a la existencia de este efec-
to desencadenante de reflejos cardiacos, la isquemia y necrosis cardiaca transmural
produce inhibicién de reflejos cardiacos simpaticos iniciados en el epicardio de la

zona miocardica afectada o apicalmente a ella.

El fenémeno se produce inmediatamente tras la instauracién de la hipoperfusion
miocardica y es reversible rapidamente en el caso de la isquemia. Si la isquemia
o necrosis se limita al endocardio, los reflejos simpéticos no son abolidos, en tanto
que si se atentian los vagales [16]. Estas observaciones son explicables en base a la
distribucién funcional de las vias simpaticas y vagales que describiamos con anterio-
ridad. Por tanto, la isquemia y necrosis miocardica se acompanan de la generacién
e inhibiciéon de reflejos cardiacos. Actualmente, su relacién temporal y punto de
origen esa sujeta a especulacién. Este desconocimiento de la relaciéon precisa entre
isquemia e inhibicién de los distintos componentes nerviosos responsables del control
cardiovascular hace que no pueda predecirse un comportamiento para cada tipo de

isquemia ni tampoco precisarse la secuencia temporal de dichas manifestaciones.

Aligual que las vias aferentes, durante la isquemia y la necrosis se afectan las vias
eferentes, con unas caracteristicas similares segin que la hipoperfusién miocardica

sea transmural o subendocardica [17].

La denervacién simpatica en situaciones de isquemia transmural se produce pre-
cozmente (5-20 minutos de isquemia) afectando al miocardio distal y progresando si
se mantiene la isquemia [117]. Prueba de esta progresién es que la tirosina hidroxila-
sa, un marcador neuroquimico de la inervaciéon simpatica, decrece apreciablemente

a las b horas de una oclusidon coronaria mantenida [237].

Hay evidencias de que la acumulacién inicial de metabolitos toxicos secundarios

a la isquemia puede provocar el fenémeno de denervacion, independientemente de
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que posteriormente pueda sumarse dano isquémico y necrosis de las fibras nerviosas

[183)].

La hipersensibilidad creada debido a la denervacién simpatica es un fenémeno
conocido como la ley de denervacion de Cannon [37]: “Cuando en una serie de neu-
ronas eferentes se destruye una unidad, se produce un aumento de la irritabilidad
a los agentes quimicos en la estructura o estructuras aisladas, teniendo su efecto
maximo en la parte directamente denervada”. La hipersensibilidad por denerva-
cién simpatica provoca zonas de heterogénea inervacion simpatica con diferentes
propiedades fisiolégicas que facilitan la apariciéon de arritmias por las catecolaminas

circulantes o por induccién electrofisioldgica [116].

Se ha especulado con la posibilidad de que parte del efecto beneficioso del tra-
tamiento betabloqueante en pacientes con infarto de miocardio cicatrizado guarde
relacién con una accién atenuante del fenémeno de hipersensibilidad por denervacién

[279].

1.3.3 Isquemia silente y denervacion aferente simpatica

La isquemia miocardica silente ha sido aludida en diversas ocasiones. Una atrac-
tiva hipdtesis para explicar su presencia en pacientes con angina es que refleje un
fenémeno de denervacién de los aferentes simpaticos. Se piensa que éstos son los
mediadores del dolor durante las crisis de angina [169]. Cabe la posibilidad de que,
dependiendo de la localizacion e intensidad de la hipoperfusién miocardica, en unos
episodios se produzca una denervacién transitoria de los aferentes simpaticos que
anule la percepcion del dolor. Tras la recuperacion funcional, un nuevo episodio
isquémico de diferentes caracteristicas puede provocar dolor en el mismo enfermo
[192]. La neuropatia vegetativa de los diabéticos y la elevada incidencia de isque-
mia e infartos silentes en estos pacientes apoya la hipdtesis de la denervacién como

posible causa de isquemia sin clinica anginosa [8].
1.3.4 VFC y control cardiovascular
El estudio computarizado de las variables dinamicas del electrocardiograma per-

mite, entre otras cosas, analizar la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC).

La VFC aporta importante informacién acerca de los sistemas que la controlan,
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representados principalmente por el sistema nervioso auténomo (simpdatico y para-

simpético).

Es bien conocido que muchas senales de origen cardiovascular, particularmente
la frecuencia cardiaca (FC) y la tensién arterial (TA), son pseudoperiédicas. Esto es,
se repiten a si mismas en periodos de tiempo que no son estrictamente constantes,
sino que oscilan en torno a un cierto valor medio, incluso en ausencia de alteraciones
del ritmo cardiaco. El interés por el estudio de los mecanismos fisiolégicos y fisiopa-
tologicos que inducen tales oscilaciones esta presente desde que se tuvo conocimiento
de su existencia en mediciones de la Tensién Arterial (TA) [100, 67, 207] y en series
de intervalos R-R tomados a partir del ECG [112, 236].

La descripciéon de la VFC se remonta, como ya hemos dicho, a los trabajos de
Stephen Hales, en el siglo XVIII, cuando, al realizar la primera medicién cuantitativa
de la tension arterial, senald la relacion entre la frecuencia respiratoria, la tensién
arterial y los intervalos entre latidos. Los clinicos han considerado tradicionalmente
las variaciones latido a latido (la arritmia sinusal respiratoria) como un signo de
normofuncionalidad del corazén, siendo valorada cotidianamente en ginecologia—
obstetricia para la monitorizacién fetal [184]. La disminucién de la VFC fetal es un

signo de sufrimiento fetal constituyendo una situacién de emergencia.

A pesar de estas observaciones, los esfuerzos para analizar matematicamente los
mecanismos fisiolégicos implicados, no se remontan mdas alla de la década de los
70 y particularmente, de los 80. Fue Sayers [236] quien, en un trabajo pionero,
mostré que, ademads de las conocidas fluctuaciones de la FC en relacién con el ciclo
respiratorio, existian unas fluctuaciones periédicas de la FC en unas bandas de fre-
cuencia mas bajas. Hyndman [112] y Kitney [142] sugirieron que, de estas bandas
de frecuencia, centradas en rangos inferiores al correspondiente a la frecuencia respi-
ratoria, la mas baja se relacionaba con fluctuaciones en el tono vasomotor asociadas
con la termorregulacién, en tanto que la banda de frecuencia media (situada entre la
respiratoria y la banda asociada a fluctuaciones del tono vasomotor) se correspondia

a la frecuencia de respuesta del reflejo barorreceptor.

Desde los trabajos de Hyndman y Sayers, diversos autores han tratado de pro-
fundizar en los conocimientos acerca de la variabilidad de la frecuencia cardiaca y
de la tension arterial, al objeto de determinar un marcador cuantificable del tono
simpatico y parasimpatico que regula el componente periddico de la variabilidad de

las senales biolégicas cardiocirculatorias.
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Autores como Akselrod [7] han demostrado que la estimacién de la potencia es-
pectral de la senal RR extraida del electrocardiograma es una poderosa herramienta
metodoldgica para la extraccién no invasiva de informacién sobre el mecanismo re-
gulador del sistema nervioso auténomo que otras maniobras, como la de Vasalva o
el test al frio, no permiten. Akselrod demuestra rigurosamente que el analisis de las
fluctuaciones de la frecuencia cardiaca, latido a latido, en el dominio de la frecuencia,
proporciona un método sensible, cuantitativo y no invasivo de medicién del funcio-
namiento de los sistemas de control de respuesta rapida del sistema cardiovascular:

el simpdatico, parasimpatico y el sistema renina-angiotensina.

La estimacién espectral de la VFC es una de las posibles técnicas de andlisis de
la misma. En el capitulo 3 trataremos en profundidad las diferentes metodologias,
pero anticiparemos ya que para el analisis de episodios isquémicos sélo son ttiles las

basadas en técnicas espectrales.

Askelrod, en el trabajo citado, estudia la contribucién especifica de los principales
sistemas de control cardiovascular en escala de segundos a minutos: sistema nervioso
simpatico, parasimpatico y sistema renina-angiotensina. Para analizar las contribu-
ciones al espectro de frecuencias de cada uno de estos sistemas, Askelrod, trabajando
con perros, bloqueé farmacolégicamente cada uno de estos sistemas (glicopirrolato
para bloquear la transmisiéon muscarinica del sistema parasimpatico, propranolol
para el bloqueo de los receptores beta-adrenérgicos del simpatico y captopril para

la inhibicién del sistema renina-angiotensina).

El analisis de los componentes periddicos de las fluctuaciones de la FC de los
perros, contenia los tres picos descritos por Sayers en humanos. Estos tres picos
estaban centrados, uno en la frecuencia respiratoria (HF), el otro, de frecuencia
media (LF), entorno a 0.12 Hz y el tercero, de baja frecuencia (VLF), entorno a
0.03 Hz. A modo de ejemplo, en la figura 1.1 se muestra el espectro tipico de la FC

en el que se pueden apreciar con claridad los tres picos mencionados.

Al realizar el bloqueo parasimpatico con glicopirrolato, los picos HF y LF se
abolieron, en tanto que el pico VLF se redujo. Al combinar el bloqueo beta-simpatico
y parasimpatico, se abolieron todos los picos. El bloqueo simpatico determiné una

reduccion en el pico LF.

Estos resultados son interpretados fisiolégicamente como que el sistema para-
simpatico actia en las bandas de frecuencia LF y HF mientras que el simpatico y

parasimpatico median conjuntamente la respuesta en la LF.
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Figura 1.1: Espectro tipico de la senal de FC

El bloqueo del sistema renina-angiotensina, manteniendo la ingesta normal de sal,
aumenté en 2 a 4.5 veces el pico VLF. Este importante cambio se produjo atin cuando
no se detectaron cambios en la FC media ni en la tensién arterial atribuibles a tal
bloqueo. Estos resultados apoyan la hipdtesis de que el sistema renina-angiotensina

juega un importante papel en la regulacién a corto plazo del sistema cardiovascular.

Los cambios producidos en los picos de frecuencias al modificar el sistema sim-
patico y parasimpatico pueden interpretarse a partir del diagrama de bloques de la
figura 1.2. Esta figura representa un modelo de la dindmica de control cardiovas-
cular. El sistema nervioso simpatico y parasimpatico son responsables de modular
la FC a partir de informacién obtenida por sensores de la tensién arterial. Sin em-
bargo, la capacidad de respuesta en el tiempo del simpatico es menor que la del
parasimpatico, de manera que sélo el parasimpatico tiene capacidad de respuesta
suficientemente rapida para mediar la HF. Tanto el simpatico como el parasimpatico
pueden mediar las respuestas en las frecuencias LF. La accién del bloqueo del sis-
tema renina-angiotensina sugiere que, dado que la VLF se origina en fluctuaciones
del tono vasomotor, su bloqueo determina un incremento en la amplitud de sus

oscilaciones.

La conclusién final de todo esto es que parece probada la relacién entre la VFC,
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Figura 1.2: Modelo de control de la FC propuesto por Akselrod en

[5] (S=simpdtico, P=parasimpdtico, RA=renina-angiotensina, GC=gasto

cardiaco, PA=presién arterial, n,=fuentes de ruido)

el control neurovegetativo del corazén y las manifestaciones hemodinamicas. En
consecuencia, y particularizando ya para el caso de isquemia, ésta provoca modifi-
caciones en la inervacién del corazén y en las variables hemodinamicas, tales como
la tensién arterial, que pueden ser analizadas indirectamente y de forma no invasiva
a través del estudio de la FC.

Solo nos resta entonces probar que el uso de la VFC en la monitorizacién de

isquemia es no sélo posible tedricamente sino factible en la practica.

1.3.5 VFC e isquemia

La VFC ha demostrado su innegable interés en el seguimiento de diferentes pato-
logias cardiacas, de las cuales la mas profusamente estudiada es la estratificaciéon del
riesgo en pacientes después de un infarto de miocardio [202]. En un reciente libro,
dedicado exclusivamente al tema de la VFC [164], se dedican hasta 10 capitulos a
este tema. Aunque también se indican otras posibles aplicaciones, como son: valo-
racion de la reinervacién cardiaca tras un trasplante, estimacion de la salud fetal en

obstetricia, seguimiento de pacientes diabéticos o hipertensos, etc. Sin embargo, es
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significativo el hecho de que no se menciona para nada el tema de la isquemia.

En primer lugar, el analisis de VFC para detectar, o al menos valorar, episodios
isquémicos, no resulta todavia de utilidad clinica, ya que atin no se conocen con la
suficiente precisiéon los patrones de VFC que distinguen una situaciéon normal de un

episodio isquémico.

No obstante, en la tltima década ha empezado a investigarse sobre este tema
y se estan sentando ya las bases para un futuro prometedor. Aunque el nimero
de trabajos publicados sobre este tema no supera la docena, en ellos comienzan a

recogerse patrones de VFC interesantes en relacién a la isquemia.

Sin embargo, estos trabajos presentan bastantes limitaciones. Solamente dos tra-
bajos [44, 121] utilizan registros procedentes de una base de datos contrastada como
es la ESDB [251] (aunque con las limitaciones que se mencionaran en la siguiente
seccién), lo que dificulta la reproduccién de los experimentos. Incluso, algunos tra-
bajan con un unico registro [27], con lo cual la generalizacién o extensién de sus

conclusiones es peligrosa.

Las técnicas de procesado también difieren considerablemente en cuanto a fre-
cuencia de muestreo, filtrado, tipo de estimador espectral, definiciéon de las bandas
de frecuencia de interés, delimitacién de los intervalos temporales de andlisis en

relacién al episodio isquémico, etc.

De la exposicién previa sobre la morfologia de la inervaciéon del corazén y la
denervacién asociada a la presencia de episodios isquémicos se deduce que, en funcién
de su localizacién y extension, las consecuencias sobre los sistemas nerviosos que
inervan el musculo cardiaco seran bien diferentes. Esta es una de las razones que

provoca la obtencién de resultados distintos en experimentos diferentes.

Todas estas circunstancias hacen que los resultados de estos trabajos deban de
ser tomados con cautela y considerados sélo como pistas a la hora de realizar analisis

mucho mas extensos y mas precisos metodolégicamente.

Uno de los resultados que observan la mayoria de los autores es que durante un
episodio isquémico el cociente entre la potencias de los picos LF /HF tiende a aumen-
tar [173, 121, 70]. Este cociente se utiliza habitualmente como una medida del equi-
librio simpético/parasimpdatico y un aumento del mismo indica una preponderancia

del simpatico, una atenuacién del parasimpatico, o ambas cosas simultaneamente.

Cuando se hablé de denervacion de las vias aferentes en relacién a la isquemia, se
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indicé que, si ésta se limitaba al endocardio, podria producirse una atenuacién de los
reflejos vagales sin afectar al simpatico. Esto deberia traducirse en un aumento del
cociente LF/HF, tal y como han observado los autores citados previamente. Pero,
por otra parte, al hablar de isquemia silente se indicé que una de las hipdtesis para
su explicacién se liga a la denervacién simpatica, que elimina la sensacién de dolor.
Segun esto, el cociente LF/HF deberia disminuir o, al menos, no aumentar. He
aqui una de las razones por las que es preciso conocer mas datos sobre el paciente,

ademas del ECG, para saber de qué tipo de isquemia estamos hablando.

También parece apreciarse un aumento de la potencia del pico LF en los instantes
previos al episodio isquémico [27, 44, 26, 161] y un descenso global de la potencia
espectral durante el episodio isquémico [27, 26], aunque estos resultados son mucho

menos generalizados.

Nosotros mismos, en trabajos previos, hemos comprobado la existencia de al-
gunos de esos patrones de VFC en relacién a la presencia de episodios isquémicos
[204, 200] y hemos analizado la posibilidad del uso de estos indices de VFC para
el estudio del efecto de determinados medicamentos antiisquémicos, tales como los
betabloqueantes [203, 201].

A nuestro juicio, uno de los motivos de que la aplicacién de la VFC al anélisis de
isquemia haya dado pocos frutos hasta el momento, es la utilizaciéon de técnicas de
procesado deficientes en algunos puntos. Por ello, uno de los objetivos fundamen-
tales de nuestro trabajo de investigacién ha consistido en el diseno de una técnica
de procesado integral que permita obtener, a partir de la senal de ECG, y mas con-
cretamente de la serie de latidos detectados, una estimacién espectral fiable. Para
ello hemos realizado un analisis tedrico-practico para dilucidar la mas efectiva de las
técnicas existentes en algunas etapas de procesado (la de muestreado, por ejemplo)
y hacer aportaciones originales en aquellas en las cuales las técnicas existentes eran

deficientes, como, por ejemplo, en la etapa de filtrado o la de estimacién espectral.

En el capitulo 3 de esta tesis se describe en profundidad dicha linea de procesado,
mientras que en el capitulo 2 se trata exclusivamente de la estimacion espectral
propiamente dicha, el punto quizas mas importante en el procesado de la senal de
FC. Asimismo, en el capitulo 4 recogemos los resultados del andlisis de un conjunto
de episodios isquémicos pertenecientes a la base de datos ESDB [251], realizado con

las técnicas de procesado descritas en esta memoria.
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1.4 Isquemia y manifestaciones eléctricas

Como habiamos indicado anteriormente, ademdas de las manifestaciones hemo-
dinamicas, la isquemia produce también manifestaciones eléctricas. Aunque el obje-
tivo de esta tesis se centra en el estudio de las primeras, dedicaremos esta seccién a

comentar algunos aspectos relativos a las manifestaciones eléctricas de la isquemia.

Empezaremos definiendo electrocardiograficamente la isquemia introduciendo los
conceptos de episodio ST y episodio T. A continuacién hablaremos de la existencia
de bases de datos electrocardiograficas orientadas a la validacién de algoritmos de
deteccién de isquemia. Por tultimo, haremos referencia a las nuevas lineas de in-
vestigacidén que se siguen en la actualidad tendentes a solventar los problemas que

plantea la monitorizacién de la isquemia en base a técnicas electrocardiogréficas.

1.4.1 Definicién electrocardiografica de isquemia

Dentro de las seniales no invasivas que se utilizan en las UCIC, la senal electro-
cardiografica de superficie (ECG) es una de las mas utilizadas, debido fundamental-
mente a la facilidad con que se puede obtener y su bajo coste. Generalmente dicha
senal es utilizada para el seguimiento de las diversas arritmias cardiacas que pueden
aparecer durante la evolucién del paciente, algunas de las cuales pueden ser causa

de muerte stbita si no son tratadas convenientemente.

La senal electrocardiografica también puede ser utilizada para la monitorizacién
de pacientes aquejados de cardiopatias isquémicas. Es de esperar que la aparicion
de una zona isquémica en la masa muscular del corazén se vea reflejada en un
trastorno en la conduccién del frente de activacién cardiaco y, por lo tanto, en una
modificacion en la senal eléctrica registrada en la superficie corporal del paciente.
De hecho, una de las manifestaciones tipicas de un episodio isquémico sobre la senal
de ECG es la aparicién de un cambio en el segmento ST (desnivelacién o elevacién
de dicho segmento) y/o la onda T (cambio en la amplitud de la onda T, llegando a

invertirse o, incluso, a transformarse en una onda bipolar).

La deteccién de episodios isquémicos a partir tinicamente de la senal electrocar-
diografica posee graves problemas debido a su baja especificidad. Los cambios en el
segmento ST y en la onda T se pueden observar en una gran variedad de contex-

tos diferentes al de la isquemia, incluyendo hipertrofia ventricular, hiperventilacién,
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anormalidades electroliticas, respuesta a medicacién, prolapso de la valvula mitral,
embolismo pulmonar, pericarditis y respuesta a cambios de temperatura [120], 1le-
gando incluso a observarse modificaciones ante cambios posturales del paciente [252].
Un detector fiable de episodios isquémicos debe ser capaz de distinguir entre los cam-
bios en el complejo ST-T (unién del segmento ST y la onda T) de tipo no isquémico

y aquellos cambios clinicamente significativos.

Cuando se trata de realizar la deteccidon de episodios isquémicos a partir de
la senal de ECG, la gran mayoria de los trabajos realizados coinciden en utilizar

pardmetros similares, extraidos generalmente del complejo ST-T. Entre ellos estan:

e Medidas puntuales de la desnivelacién del segmento ST (siendo el punto
J+80ms. el mas utilizado, donde J define el comienzo del segmento ST) con

respecto a la isoeléctrica.

o Medidas del area abarcada por el segmento ST y la isoeléctrica, entre el co-

mienzo del mismo (punto J) y un punto arbitrario (J4+x mseg).
e Medidas del valor de la pendiente del segmento ST.

o Medidas de la amplitud maxima de la onda T con respecto a la isoeléctrica.

De los parametros antes descritos, el mas utilizado por los cardiélogos es el punto
J+80 mseg y, en menor medida, la amplitud de la onda T. De hecho, la Sociedad
Europea de Cardiologia, durante la fase de creacién de la Base de Datos Europea
ST-T (European Society Data Base, también conocida como ESDB [251]), ha llegado
a realizar una definicién electrocardiografica de episodio ST (presuntamente relacio-
nado con la presencia de episodios isquémicos) basada en medidas de desnivelacién
de dicho segmento en el punto J480 mseg y del episodio T. La formulacién precisa

de estas definiciones puede verse en el apéndice B.

Evidentemente este tipo de definiciones son de caracter electrocardiografico y no
se sustentan en otros hechos que permitan afirmar con un mayor grado de certeza
que se estd produciendo un proceso isquémico. Estas definiciones han surgido como
consecuencia de la conveniencia de establecer una definiciéon electrocardiogréafica de
episodio cuando no existe ninguna informaciéon adicional a la senial de ECG. De
hecho, en la ESDB se evita en todo momento utilizar el concepto de “episodio
isquémico”, habliandose de episodios ST y episodios T, como consecuencia de la
incertidumbre en la correspondencia entre los anteriores criterios y la existencia de

procesos isquémicos.



1.4. Isquemia y manifestaciones eléctricas 27

1.4.2 Bases de datos de senal y episodios de isquemia

Desde hace anos existe un comin acuerdo en que para poder evaluar de for-
ma apropiada las prestaciones de un algoritmo que se ejecuta en un sistema de
monitorizacién, dicha validacién debe realizarse siempre sobre conjuntos de datos
estandarizados o, como se les suele denominar, bases de datos (senales) etiquetadas

[105, 190, 251]. Las razones que aconsejan esto son diversas:

e Usando el mismo conjunto de datos permitimos que otros equipos de investi-
gacion que hayan disenado algoritmos con la misma funcién que el que se va a

validar puedan comparar de una forma objetiva las respectivas prestaciones.

e Es posible para el usuario de un sistema que posea dicho algoritmo el validar de
forma independiente las prestaciones del mismo, debiendo de ser los resultados

totalmente reproducibles si la validacién se ha realizado de forma correcta.

o Mediante el uso de un mismo conjunto de datos es posible centrarnos en la
labor de validacién propiamente dicha, dejando el etiquetado de los datos que

se usaran como referencia al organismo que proporciona dicha informacién.

En el caso de la monitorizacion electrocardiografica, existe un conjunto de organi-
zaciones que suministran registros electrocardiograficos convenientemente etiqueta-
dos. Dichas anotaciones se realizan en general de forma manual por varios expertos
y mediante protocolos muy eficaces, pues suele interesar que el sistema de monito-
rizaciéon automdatica del ECG tenga unas prestaciones similares, si no superiores, a

las del experto humano.

En el campo que nos ocupa, esto es, la deteccién automadtica de isquemia a
partir de la sefial de ECG, la base de datos cuyo uso estd mas extendido es la ESDB
[251, 253]. Su uso ha sido recomendado por la Association for the Advancement
of Medical Instrumentation [1, 10] con el fin de validar equipos destinados a la
monitorizacién automatica de pacientes con cardiopatias isquémicas. Esta base de
datos esta compuesta de 90 registros de dos horas de duracién cada uno y dos canales
muestreados a 250 Hz., obtenidos a partir de grabaciones ambulatorias de ECG de 79
individuos. Contiene un total de 368 anotaciones de episodios de isquemia asociados
a desnivelaciones en el segmento ST (250 episodios de depresién del segmento ST
y 118 episodios de elevacién de dicho segmento), 11 episodios de desnivelacién del

segmento ST asociados a cambios posturales (y, por lo tanto, sin significado clinico)
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Figura 1.3: Segmento de registro electrocardiografico extraido de la ESDB

en el que se ha anotado la existencia de varios episodios ST y T.

y 401 episodios asociados a cambios en la onda T. En el apéndice B se describe con

mas profundidad esta base de datos.

En la figura 1.3 se muestra un segmento de un registro electrocardiografico perte-
neciente a esta base de datos. Este segmento contiene dos episodios ST y un episodio
T solapados. El comienzo de los mismos se denota por (ST1-, (T0+ y (ST0+, el
final por ST1-), T0+) y ST0+) y el méximo por AST1-, AT0+ y ASTO+.

S1 bien el uso de la base de datos ESDB para la validacién de algoritmos orienta-
dos a la deteccién de episodios isquémicos es un estandar de facto, todavia no existe
un estandar que defina sin ambigiiedad el procedimiento de validacién asi como la
forma en que se deben presentar los resultados de dicha validacién. No obstante,
existen una serie de propuestas ampliamente aceptadas [123, 119] que recientemen-
te han sido incorporadas en parte a las recomendaciones de la Association for the
Advancement of Medical Instrumentation en su ultimo informe al respecto de las

técnicas de monitorizacién ambulatoria [10].

El principal problema de la ESDB, tal y como apunta uno de sus autores [254],

estriba en el hecho de que “existe una ausencia de anotaciones relativas a la natura-
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leza isquémica de los cambios en el ST-T, siendo dificil establecer dichas anotaciones
en base tnicamente al andlisis del ECG, empeorando la situaciéon cuando se graba
un reducido ntmero de derivaciones durante la monitorizacién ambulatoria”. Si
bien es indiscutible la enorme utilidad que ha supuesto la aparicién de la ESDB
para empezar a comprender los mecanismos a través de los cuales se manifiestan los
episodios isquémicos sobre el ECG, dicha base de datos es claramente insuficiente.
La principal razén es que las anotaciones se han realizado en base Unicamente a
parametros extraidos de la senal electrocardiografica y, debido a la baja especifici-
dad de esta senal, las anotaciones presentes en dicha base de datos distan mucho de
ser infalibles. Los principales errores cometidos durante la fase de definicién de la
ESDB son:

e No se han anotado ciertos episodios que podriamos clasificar como episodios
menores, pero que poseen significado clinico, esto es, se encuentran relacio-
nados con la presencia de procesos isquémicos. Dichos episodios no han sido
anotados debido a que no han verificado los criterios establecidos en la defini-

cién de episodios ST o T.

e En la base de datos existen anotaciones asociadas a cambios posturales, pero
no se encuentran anotadas todas las situaciones en las cuales se produce este

tipo de eventos.

e La duracién de los registros presentes en la base de datos (2 horas) es exce-
sivamente reducida, no permitiendo estudiar de una forma fiable los distintos
patrones de episodios que pueden aparecer durante la monitorizacién de un

paciente.

e Por ultimo, el nimero de derivaciones electrocardiograficas es insuficiente si se
desea validar equipos orientados a la deteccién de episodios isquémicos fuera

del contexto de la monitorizacién ambulatoria.

Para solucionar estos problemas actualmente se estd creando una base de datos
denominada SIGMA (SIGnal iMAging) con una orientacién similar a la ESDB pero,
a diferencia de ésta, SIGMA poseerd no solo senal electrocardiografica, sino que du-
rante ciertos intervalos de tiempo se someterd al paciente a un test de esfuerzo (bien
realizando ejercicio fisico o inyectando al paciente sustancias quimicas que aumenten
el metabolismo cardiaco), durante el cual se realizard una monitorizacién no invasi-

va de la senial de presiones [254]. Asimismo, en aquellas ocasiones en las que exista
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sospecha de la existencia de un episodio isquémico se procederd a su verificacién
mediante una técnica de imagen (ecografia o imagen nuclear), incorporandose a la

base de datos iméagenes seleccionadas.

Ultimamente también se estd procediendo a realizar una extensién de la actual
base de datos ESDB, incorporando registros con una duracién tipica de 24 horas,
siguiendo criterios de anotacién similares a los utilizados en la base de datos ESDB.
Dicha base de datos se denominard LTST DB (Long Term ST Database) [122] y su
orientacién fundamental es intentar corregir los problemas de la ESDB derivados de

la corta duracién de sus registros.

Nuestro grupo, en colaboraciéon con otros importantes grupos europeos en el
ambito de la monitorizacién de pacientes, ha solicitado una ayuda de la Unién
Europea dentro del Cuarto Programa Marco para la Investigaciéon y el Desarrollo
Tecnolégico. Esta ayuda estd destinada a facilitar la movilidad de los investigadores
de estos grupos con la finalidad de desarrollar algoritmos fiables de monitorizacién
incorporando, entre otras, capacidad de acceso a sistemas remotos. Para la va-
lidacién de dichos algoritmos se construird una nueva base de datos conteniendo

multitud de senales, no sé6lo ECG, y los datos de la historia clinica del paciente.

1.4.3 ECG e isquemia

En este apartado no haremos una revisién exhaustiva de los distintos sistemas de
monitorizacién electrocardiografica que han ido apareciendo a lo largo del tiempo
y que, de una u otra forma, han tocado aspectos relacionados con la deteccion
automatica de episodios isquémicos (una revisién de este tipo se ha hecho ya en otros
trabajos del grupo [215]). Creemos que en su lugar resulta mas interesante analizar
las aproximaciones mas prometedoras que actualmente se siguen para realizar dicha

tarea.

El interés por la monitorizacién automatica de isquemia a partir de la senal elec-
trocardiografica ha existido desde la aparicién de los primeros sistemas automaticos
de diagnéstico del ECG. Evidentemente, los sistemas de mayor utilidad en el ambito
de las UCIC son aquellos que son capaces de detectar en tiempo real la presencia
de episodios isquémicos, de forma que permitan alertar al personal clinico para que
se tomen las acciones terapeuticas oportunas antes de que dicho episodio evolucione

hacia una situacién de necrosis.
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Sin embargo, no fue hasta el ano 1982 que aparecié un sistema capaz de realizar
una monitorizacién de la senal electrocardiografica en tiempo real con capacidad
para medir parametros asociados al segmento ST y, por lo tanto, con posibilidad de
ser usado para la deteccién de episodios isquémicos [271]. Dicho sistema se basaba
en un hardware especificamente disenado para tal propdsito y era capaz de extraer
pardametros como el valor de la desnivelacién del segmento ST, su pendiente o el valor
del area abarcada entre el segmento ST y la isoeléctrica. Aunque no realizaba ningin
tipo de procesamiento posterior (no indicaba la presencia de episodios isquémicos y
su delimitacién temporal), era capaz de localizar situaciones de riesgo mediante el

establecimiento de umbrales que fijaban los valores permitidos de dichos parametros.

Ya en el ano 1986 Hsia y col. [110] desarrollaron un sistema para la realizacién
de test de esfuerzo capaz de monitorizar el valor de la desnivelacién del segmento
ST y su pendiente, asi como la deteccién de arritmias ventriculares en tiempo real.
En ese sentido, puede entenderse que la linea de investigacién relacionada con la
monitorizacién inteligente de pacientes en tiempo real y que viene desarrollandose
desde hace ya algunos afios por el Grupo de Sistemas Inteligentes![18], linea en la
cual se haya inmerso el presente trabajo, ha resultado especialmente fructifera [199,
215]. En esta época aparecieron también otros sistemas orientados a la deteccién de
episodios isquémicos, si bien su modo de funcionamiento no era en tiempo real sino
que mas bien se podrian clasificar dentro de los denominados equipos Holter o de

monitorizacién ambulatoria [53, 11, 111].

Actualmente existen varias lineas de trabajo muy prometedoras en el campo de
la monitorizacién de pacientes con cardiopatias isquémicas. Una de las vias mas in-
teresantes consiste en el uso de técnicas relacionadas con el uso de la légica borrosa
[218, 219, 217]. Cuando la Sociedad Europea de Cardiologia hizo una definicién elec-
trocardiografica de episodio isquémico utilizé umbrales precisos tanto en la deteccién
(0.1 mV), comienzo y final de episodio (0.05 mV) como en la duracién y separacién
entre episodios (30 seg) que no procedian de un andlisis estadistico previo, en el
cual se demostrase que dichos valores eran los idéneos, sino que surgieron de un
criterio de consenso fruto de la experiencia de expertos cardidlogos. Como conse-
cuencia, existen episodios que no verifican perfectamente los criterios anteriormente

expuestos y que, sin embargo, son clinicamente significativos.

En una aproximacién borrosa a la deteccién de episodios isquémicos el princi-

pal objetivo es mimetizar en buena medida el comportamiento del experto ante la

'http://elgsi.usc.es
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senal de ECG, sin imponer criterios precisos y proporcionando como resultado una
estimacion del grado de certeza que se tiene de estar en una zona clinicamente signi-
ficativa. Para ello se procede, segtin niveles de abstraccién crecientes, a analizar los
diagramas de tendencia correspondientes al valor de la desnivelaciéon del segmento
ST y la amplitud de la onda T, pues es sobre estos parametros que el experto define
episodios isquémicos a partir de la senal de ECG. Un algoritmo para la detecciéon
borrosa de episodios isquémicos ha sido descrito en un trabajo previo del grupo
[218].

Otra linea de investigacién se basa en la aplicacién de métodos estadisticos a la
senal de ECG o a parametros extraidos de la misma con el objeto de realizar una
deteccién de episodios isquémicos. Una gran cantidad de estos trabajos se basan en
el uso del concepto de componentes principales [127] o una extensién de este concepto
denominado transformacién Karhunen-Loeve [71]. Este tipo de aproximaciones se
basan en la extraccién de un elevado ntmero de pardmetros sobre cada uno de los
latidos detectados o bien simplemente en la selecciéon de segmentos de la propia senal
de ECG, como es el segmento ST. Por lo tanto, para cada latido tenemos un vector
de parametros multidimensional. El método de componentes principales consiste en
encontrar una transformacién lineal del sistema de coordenadas, de forma que la
varianza del vector en el nuevo sistema de coordenadas sea maxima en sus primeras
componentes (componentes principales), con lo cual es posible despreciar aquellas
componentes que apenas poseen variabilidad a lo largo del tiempo. Ejemplos del

uso de este tipo de técnicas sobre parametros extraidos del ECG los tenemos en

255, 118, 150].

Otra de las posibles vias a la solucién del problema de la deteccién fiable de
episodios isquémicos a partir del ECG consiste en el uso de redes neuronales arti-
ficiales. Las redes neuronales en la deteccidon de episodios isquémicos se han usado
para diversos propodsitos que van desde el intento por delimitar de forma apropiada
la extensién del segmento ST [246], como simple clasificador [243] o como elemento
para reducir la dimensionalidad del problema cuando se analizan un elevado ntmero

de pardmetros [72].

Este ultimo aspecto es de especial interés, pues no es descabellado pensar en
utilizar un elevado nimero de parametros, extraidos tanto de la senal de ECG como
de otro tipo de senales cardiovasculares que se vean afectadas por la presencia de
episodios isquémicos, como es la senal de presion arterial, y posteriormente aplicar

un método de reducciéon de dimensionalidad que permita tratar el problema de una
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forma mas sencilla. De esta forma estariamos integrando resultados provenientes de
multiples vias, aumentando asi la fiabilidad del algoritmo de detecciéon de episodios
isquémicos. En la bibliografia se recogen multiples alternativas a la reduccién de la
dimensionalidad de un problema mediante el uso de redes neuronales [71], muchas
de ellas todavia no exploradas. En ese sentido, el uso de las redes autoorganizativas

de Kohonen [145] es prometedor, tal como se recoge en un trabajo previo [216].

También se han descrito soluciones hibridas, en las que se emplean métodos
estadisticos como el uso de componentes principales para la reduccién de la dimen-
sionalidad del problema, junto a una red actuando como clasificador, en lo que su
autor ha denominado red PCA+NN [239, 240].

Para terminar queremos hacer énfasis en que todos los casos comentados son
propuestas ajenas a la sintesis de un sistema completo, con capacidad de operar
en un entorno de monitorizacién en tiempo real, algo que si se ha conseguido en el

contexto de la investigacién realizada por nuestro grupo.
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Capitulo 2

Analisis espectral no estacionario

El analisis espectral de senales estacionarias es una técnica clasica que permite
conocer las frecuencias presentes en una determinada senal. Este analisis, basado
en la transformada de Fourier, se complica bastante cuando tratamos de aplicarlo
a senales que no cumplen el requisito de estacionariedad. Las senales biolégicas
suelen ser no estacionarias y en particular lo son las que a nosotros nos interesan,
las senales eléctricas y mecanicas cardiacas. De céomo solucionar en lo posible los

problemas surgidos ante esta situacién nos ocuparemos en este capitulo.

Empezaremos describiendo someramente el andlisis espectral de senales estacio-
narias continuas y discretas. Hablaremos luego de los problemas que presentan las
senales no estacionarias al tratar de obtener su espectro de frecuencias y esboza-
remos las técnicas usadas actualmente para calcular dicho espectro. Basicamente
estas técnicas se dividen en dos grandes apartados: técnicas paramétricas y no pa-
ramétricas. En ambos casos veremos ejemplos de senales reales y artificiales que
pondran de manifiesto las ventajas e inconvenientes de estas técnicas. Concluiremos
que, para nuestro caso concreto, son mas adecuadas las técnicas no paramétricas y
haremos un analisis mas detallado de éstas, centrandonos fundamentalmente en el
ambito del andlisis tiempo—frecuencia adaptativo, describiendo aportaciones propias
de nuestro trabajo a este campo. Concretamente, haremos énfasis en la descripcién
de una técnica de actualizacién de nucleos adaptativos para distribuciones tiempo-
frecuencia. Describiremos el algoritmo propuesto y pondremos de manifiesto las
ventajas que supone frente a las técnicas existentes. Para ello analizaremos algunas

aplicaciones practicas tanto sobre senales artificiales como reales.

35
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El objetivo final de este capitulo es poner de manifiesto la utilidad de esta técnica,
fundamentalmente para el analisis de senales cuasiestacionarias a tramos, en donde
pueden enmarcarse muchas senales bioldgicas. De hecho, la necesidad que ha mo-
tivado el desarrollo de esta técnica ha sido el conjunto de problemas planteados al

tratar de analizar el espectro de senales como, por ejemplo, la frecuencia cardiaca.

2.1 Senales estacionarias

Cuando medimos una determinada propiedad o caracteristica de un sistemay con
dicha medida construimos una funcién del tiempo, es muy importante determinar

algunas propiedades basicas de dicha funcién. Una de ellas es la estacionariedad.

Estrictamente hablando, para poder concluir la estacionariedad de una senal
serfa necesario hacer distintas mediciones sobre el mismo fenémeno (por ejemplo,
grabacién simultdnea de varios canales de ECG), constituyendo entonces un proce-
so {z(t)} formado por un conjunto de funciones z;(t),...,z,(t). El proceso seria
estacionario si al determinar cualquier propiedad estadistica el tiempo no influye en
el resultado. Si esta condicién sélo se cumple para la media y la autocorrelacién el
proceso se denominara débilmente estacionario, mientras que si se cumple también

para los momentos de mayor orden entonces sera fuertemente estacionario.

De esto se deduce que para poder concluir la estacionariedad de una senal ne-
cesitariamos realizar varias medidas simultdneas del mismo fenémeno ;Qué ocurre
entonces cuando esto no es posible? En este caso la interpretacion del concepto
de estacionariedad es diferente. Una senal se considerard estacionaria cuando las
propiedades calculadas sobre intervalos pequenos no varian significativamente de un
intervalo a otro. El término significativamente debe interpretarse como ”mayor de

lo esperado desde un punto de vista estadistico”.

Existen varios tests destinados a conocer la estacionariedad de una senal. Todos
ellos se basan en la medicion de determinadas propiedades de la senal en distintos in-
tervalos de tiempo para luego comparar su variaciéon con la esperada desde un punto
de vista estadistico. En funcién de esta comparacién se concluira la estacionariedad

o no de dicha senal con un grado de confianza determinado.

Es muy importante en estos tests la seleccién correcta de la longitud de los

intervalos usados. Estos intervalos deberan ser significativamente largos comparados
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con el periodo de las componentes de menor frecuencia presentes en la senal. Es
decir, deberan ser suficientemente grandes para permitir separar las componentes

no estacionarias de las fluctuaciones estadisticas normales.

En el libro de Bendat y Piersol [23] puede encontrarse un buen método para
investigar la estacionariedad de una senal x(t). En primer lugar se divide z(t) en

2 en cada

intervalos de longitud L, luego se calcula el valor cuadritico medio &;
intervalo y sobre esa serie de valores aplicamos un test estadistico adecuado, tal
como el run test o el reverse arrangements test. Este es el método que aplicaremos

en el apartado 2.1.4 para estudiar la estacionariedad de la frecuencia cardiaca.

2.1.1 Senales continuas

Dada una funcién de varias variables es posible, mediante una transformacion
matematica, expresarla como una funciéon de otras variables sin perder en absoluto
la informacién proporcionada por dicha senal. Esto ocurre, por ejemplo, cuando
hacemos un cambio de coordenadas cartesianas a polares. Uno de estos cambios,
el que nos permite transformar una funcién del tiempo z(t) en una funcién de la

frecuencia X (f), serd el objeto de este apartado.

Cuando Fourier (1768-1830) postul6 que cualquier funcién del tiempo continua
y periddica podia ser representada como la suma de una serie de sinusoides, cred
una herramienta de trabajo muy 1til para analizar las caracteristicas de una senal.
Matemdticamente esto se puede expresar diciendo que si z(t) es una funcién del

tiempo continua y periédica, con periodo T', entonces admite la siguiente expresién:

z(t) = Y Fpel?mhht (2.1)
k=—o0
siendo:
1 fT/2 _—
Fo=~ / 2 (t)e 2ot gy (2.2)
T J-1/2

y teniendo en cuenta que e/” = cos(x) + jsen(z) y que fo = 1/T.

Este desarrollo de una funcién continua y periddica se denomina desarrollo en
serie de Fourier. Sin ambargo, dentro de las funciones continuas del tiempo, las
funciones peridédicas no son mas que un subgrupo, ya que existen otras muchas
funciones que carecen de esta propiedad. A estas senales no es posible aplicarles

directamente el desarrollo en serie de Fourier para tratar de conocer su espectro,
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debido a que para ello es condiciéon indispensable la existencia de un periodo finito,
T, para la senal. En cierto modo podemos considerar que las senales no periddicas

son aquellas cuyo periodo es oco.

Para obtener el espectro de una senal arbitraria continua en el tiempo debemos
de aplicar la denominada transformada de Fourier, que no es mas que la extension
de las series de Fourier al caso T' = 0o, con lo cual las integrales que antes iban desde
—T'/2 hasta T'/2 ahora irdn desde —oo hasta co y kfy se transforma en la variable

continua f. La expresién correspondiente a dicha transformada seria:

F(f) = /Zx(t)e‘ﬂ”ﬂdt (2.3)
ot) = [ F(5)e*Tdf (2.4)

La primera ecuacién corresponde a la transformada directa, que permite obtener
el espectro de una funcién z(t), y la segunda corresponde a la transformada inversa,

que permite reconstruir una senal a partir de su espectro de frecuencia.

La funcién |F(f)|* se conoce normalmente como funcién de densidad espectral,
ya que puede interpretarse como la energia de la senal asociada con el rango de
frecuencias (f, f + df) o, hablando en un sentido estadistico, corresponderia a la

contribucién de la varianza de x(t) para frecuencias en el rango (f, f + df).

2.1.2 Senales discretas

Si queremos usar el ordenador para el andlisis de senales, la tnica forma de
poder introducir una senal analdgica en el ordenador para su posterior procesado
es muestreandola y digitalizandola, es decir, guardando el valor digital de la senal

cada cierto tiempo 7,,,, denominado periodo de muestreo.

En realidad el proceso de muestreo puede interpretarse como la multiplicacién
de la senal continua de partida, z(t), por una serie de funciones delta de Dirac

desplazadas en el tiempo en miltiplos de T;,, [46]. O sea:

o

z(t) = Y. x(n)é(t —nTy,) (2.5)

N=—00

y a esta senal continua si que podemos aplicarle la transformada de Fourier. Ha-

ciendo el correspondiente desarrollo matematico nos quedaria para la expresion de
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la transformada de Fourier de senales discretas la siguiente expresion:

o0

X(f)= Y wlk)e IS/ (2.6)

k=—oc
siendo f,, = 1/T,,. Para la transformada inversa se obtendria la expresién:

1
o7

z(k)

[ x(p)erersise as 2.7)

De la misma forma que hemos hecho para senales continuas estudiaremos el caso
particular de las senales periddicas. Una senal periédica discreta de periodo 7, sera

aquella que verifique que:

z(n) =z(n+ NT,,), VN e Z (2.8)

Utilizando esta propiedad en las ecuaciones 2.1 y 2.2 llegariamos a obtener para

este caso las expresiones:

f N-1 2t
z(n) = =Y F(k)el “x*hn
N =
N-1 .
F(k) = z(n)e i hn (2.9)

donde se ha sustituido fj, la frecuencia fundamental, por su valor, en este caso,

fm/N. Este par de expresiones se conocen como transformada de Fourier discreta

o DFT.

El célculo directo de la DFT es bastante costoso computacionalmente. Si anali-
zamos con detalle su implementaciéon obtendremos que para calcular una DFT de n
puntos se necesita realizar N2 multiplicaciones complejas y N (N —1) sumas comple-
jas. Esto hace que éste sea un algoritmo de complejidad O(n?). Afortunadamente
existen algoritmos que aprovechan ciertas simetrias presentes en el calculo de la
DFT para reducir drasticamente el nimero de operaciones necesarias. Uno de estos
algoritmos, conocido como FFT (Fast Fourier Transform), consigue reducir el orden
del algoritmo a O(nlog(n)), siempre que n sea una potencia de dos. Una descrip-
cién detallada de este algoritmo queda fuera de los objetivos de este capitulo, pero
existen buenas referencias que cubren este punto [197, 146]. Como ejemplo de la
mejora que este algoritmo supone, baste decir que para una senial de 1024 puntos de
longitud el nimero de operaciones aritméticas requeridas seria de 1.048.576 usando
la DFT y de 10.240 usando la FFT.
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Figura 2.1: Espectro de la sefal z(t) = sin(270.1t) + sin(270.12¢) mues-
treada a 1Hz con N=32 puntos

El primer problema que plantea el uso de la transformada de Fourier es su li-
mitada resolucién. Dada una sefial z(t) de N muestras de longitud se obtiene un
espectro de N muestras separadas entre si f,,,/N Hertzios, siendo f,, la frecuencia de
muestreo. Claramente esto provoca que para segmentos cortos de senal el espectro
obtenido no sea suficientemente resolutivo, de forma que si la senal presenta 2 fre-
cuencias muy préximas (mdas préximas que f,, /N hertzios), en el espectro aparezcan

fusionadas ambas.

Un ejemplo de esta situacién puede observarse en la figura 2.1. Como puede
observarse, el espectro muestra un dnico pico, dado que la separacién entre las dos

frecuencias reales de la senial es de 0.02Hz, menor que f,,/N = 0.03Hz.

Para tratar de mitigar en lo posible este problema se puede extender de forma
artificial la senal anadiéndole ceros; esta técnica se conoce como relleno con ceros o

zero padding. De esta forma, si la senal pasa de N a L muestras, la resolucién pasara

de f,/N a fn/L.

Esta técnica se usa ademas cuando N no es una potencia de 2. En este caso se
extiende la senal hasta una longitud que si sea potencia de 2 y es a esa senal a la
que se aplica la FFT clasica.

Otro problema surge cuando la sefial contiene frecuencias por encima de f,,/2,
siendo f,, la frecuencia de muestreo. Como la FFT de la senal real sélo nos pro-

porciona N muestras, de las cuales la segunda mitad son una copia especular de la
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primera mitad con un simple cambio en el signo de la fase [46], sélo tenemos N/2
muestras con informacién relevante que cubren la banda de frecuencias 0— f,,, /2 Hz.
Puede demostrarse facilmente que cualquier frecuencia de la senal por encima de ese
valor aparecera en el espectro obtenido a partir de la FFT como una frecuencia
fantasma en el rango 0 — f,,,/2 Hz [197], lo cual es del todo contraproducente. Este
fenémeno es conocido habitualmente como solape o aliasing y la solucién en este
caso es filtrar la senal previamente a la aplicacién de la FFT mediante un filtro pasa
baja con frecuencia de corte f,,/2 o ligeramente menor, denominado precisamente

filtro antisolape o filtro antialiasing.

Desde otro punto de vista podriamos decir que si una senal contiene frecuencias
en el rango 0 — f, Hz, entonces deberiamos muestrear la senal al menos a 2f, Hz
para obtener el verdadero espectro de la sefial. A esta frecuencia critica se la conoce

como frecuencia de Nyquist.

El tercer gran problema de estas técnicas es el conocido como difusién espectral
o spectral leakage. Si trabajamos sobre una sefal infinita z(t) y pretendemos tomar
un intervalo de dicha senal para obtener su espectro de frecuencia, el proceso de
extraccién de ese intervalo puede verse como la multiplicacién de la senal de partida
z(t) por una ventana w(t) que sélo toma valores distintos de cero en el intervalo en
cuestion. Esto motiva que el espectro que nosotros vamos a obtener corresponda
al resultado de la multiplicacién de ambas senales y, dado que la multiplicacién en
el dominio del tiempo se transforma en convolucién en el dominio de la frecuencia,

equivaldra al espectro verdadero de z(t) convolucionado con el espectro de w(t).

Si z(t) fuese una sefial monocomponente, por ejemplo z(t) = Acos(27fot) y
w(t) fuese una ventana rectangular, el espectro resultante seria el de la convolucién
de una delta de Dirac centrada en f; y una funcién sinc centrada en el origen de
frecuencias. Esto motivaria que el unico pico de la senal apareceria mas ancho de
lo normal, de forma que la potencia correspondiente al pico se repartiria entre las

frecuencias adyacentes.

Es bastante habitual que se usen otras ventanas distintas de la rectangular, sobre
todo cuando la senal no es totalmente estacionaria. Estas ventanas decaen suave-
mente hacia cero en los extremos del intervalo (ventanas tipo coseno, exponencial,
triangular, etc.), con lo cual se intenta localizar mejor el intervalo efectivo de andlisis
de la senal. El problema que plantean estas ventanas es que su espectro presenta un

16bulo central mas ancho que el de la ventana rectangular y, por lo tanto, el fenémeno
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de la difusion espectral todavia es mas grave en este caso. Por este motivo el uso de
este tipo de ventanas es desaconsejable en el caso de senales estacionarias que es el

que ahora nos ocupa.

2.1.3 Estimacion espectral

La FFT es la técnica mas usada para la estimacion del espectro de frecuencias
de una senal. Los métodos basados directamente en la FFT se conocen como es-
timacion cldsica del espectro, por oposicién a otras técnicas mas recientes basadas
en un modelado previo de la senal para las cuales se reserva el término de esti-
macion moderna del espectro. En esta seccidén nos centraremos en la estimacion
clasica y dejaremos el estudio de la estimaciéon moderna hasta la parte de senales no

estacionarias, en donde esta técnica ha tenido mayor difusién.

El espectro de potencia de una senal se define como:
P(f) = F(H)F*(f) = |F () (2.10)
siendo F'(f) la transformada de Fourier de la senal.

Aplicando el teorema de Wiener-Khintchine [47], [197], [138] se puede obtener
una representacién alternativa para el espectro de potencia:
o)

P(f) = / ro(7)e 2T dr (2.11)

=00

siendo 7,(7) la funcién de autocorrelacién dada por:

r.(7) = lim = [x(t) - x(t +7)] dt (2.12)

Ambas definiciones son equivalentes para el caso de una senal continua e infinita,
pero en un caso real en el que tratamos con una senal finita en el tiempo lo tnico
que podemos hacer es estimaciones del espectro de potencia de la senal. Ahora ya
no son totalmente equivalentes ambas definiciones y no producen exactamente los
mismos resultados. El método basado en el calculo directo de la transformada de
Fourier sobre la senal se denomina periodograma y el basado en el calculo previo de

la autocorrelacién se denomina método de Blackman-Tukey[30].

El periodograma estima la potencia espectral directamente de la transformada de

Fourier. Para el caso de una senal discreta de N muestras el periodograma vendria
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dado por: .
PER(f) = %X () (2.13)

siendo X (f) la transformada de Fourier de la sefial.

La eficiencia computacional de la FFT ha hecho este método muy popular, aun
cuando presenta unas caracteristicas bastante negativas como estimador, sobre todo
cuando la senal es muy ruidosa. Como todo estimador, sus caracteristicas vienen

fijadas en gran medida por su varianza y su sesgo.

Aunque es dificil derivar exactamente una expresién analitica para la varianza
del periodograma, puede demostrarse que ésta se aproxima a la potencia al cuadrado

de la propia sefial [47, 138], o sea:

var[PER(f)] = P2(f) si N — o0 (2.14)

T

Este resultado implica que la varianza no mejora al aumentar la longitud del intervalo

de analisis.

El periodograma también presenta un cierto sesgo motivado por el hecho de que
la transformada de Fourier subyacente es la convolucién del espectro verdadero de
la senal con el espectro de la ventana de analisis. Esto motiva la difusion de las
energias verdaderas entre sus vecinas y este error puede considerarse un sesgo en la

estimacion obtenida.

Para mejorar este comportamiento sesgado seria deseable el uso de ventanas
estrechas en el dominio de la frecuencia, o lo que es lo mismo, anchas en el dominio
del tiempo. Pero esto conduce, como hemos visto, a periodogramas con una gran
varianza. De aqui se deduce la necesidad de un compromiso en la elecciéon del tamano

de la ventana de anélisis.

Esto seria suficiente para obtener buenas estimaciones cuando se analizan senales
poco ruidosas, pero, de no ser asi, la estimacién obtenida seria poco consistente
desde el punto de vista estadistico. Para solucionar esta dificultad existen diversas
alternativas, todas ellas basadas en la realizacién de promedios en el dominio del

tiempo o de la frecuencia, con el fin de reducir la varianza del estimador.

La técnica més extendida es la conocida como método de Welch [272] que consiste
en dividir la secuencia original de N puntos en K segmentos de M puntos cada uno.
Sobre cada uno de ellos se calcula el periodograma (médulo al cuadrado de la FFT

de ese segmento) y al final se obtiene el periodograma global como el promedio
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de todos ellos. Ademas de esto suelen usarse ventanas no rectangulares para cada
segmento con la idea de controlar un poco mejor la difusion y la resolucién en
frecuencia. Con esto conseguimos reducir la varianza en un factor igual al nimero
de segmentos utilizado, pero con el inconveniente de haber reducido la resolucién

del periodograma que pasa de ser 1/N a 1/M, o sea, K veces menor.

Ademads del periodograma habiamos citado el método de Blackman-Tuckey basa-
do en la obtencién de la autocorrelacion y la aplicacién sobre ella de la transformada
de Fourier. Este método fue bastante utilizado antes de la aparicién de los algoritmos

rapidos de calculo de la transformada de Fourier, tales como la FFT.

De todas las muestras de la autocorrelacién correspondiente a una senal deter-
minada las mas significativas son las primeras, de forma que el error cometido al
despreciar todas las muestras a partir de una dada puede ser aceptable. En este
caso el namero de puntos sobre los que se tendria que calcular la transformada de
Fourier se reduce y, por lo tanto, el tiempo de calculo también. Puede demostrarse
[197] que las muestras de la funcién de autocorrelacién que mas varianza conllevan
son la dltimas, dado que menos muestras de la senial contribuyen a su calculo. En
este caso la eliminacién de dichas muestras conduce a la reduccién de la varianza
del estimador, lo cual es aconsejable. No obstante, esa misma reduccién origina una
pérdida de resolucion en frecuencia al disminuir el nimero de puntos sobre los que

se calcula la transformada de Fourier.

El resumen de todo esto es que, independientemente del método usado, siempre
existe un compromiso entre resolucién en frecuencia y varianza de la estimacion
espectral obtenida, por lo que no existe un estimador éptimo sino que para cada
caso concreto habrd un estimador que se adapte mejor a las caracteristicas de la

senal en cuestion.

2.1.4 Estacionariedad de la FC

Aunque nuestro campo de interés abarca varias senales cardiacas (presién arte-
rial, frecuencia cardiaca, segmento ST-T, ... ), hemos elegido la frecuencia cardiaca
como referencia para los ejemplos utilizados en este capitulo. La razén fundamental
de esta eleccidon es que ésta es la senal que mas variabilidad presenta y, por lo tan-
to, la que tiene un espectro mas complicado de analizar, a la vez que es la que en

principio parece aportar informacién de mayor valor desde el punto de vista clinico.
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Aunque parece evidente que la frecuencia cardiaca es una senal no estacionaria,
vamos a comprobar este extremo aplicando a un segmento de dicha senal los dos
tests citados al comienzo de esta secciéon. Sobre dicho segmento se han tomado
intervalos de longitud 1, 10 y 100 latidos para construir tres series de 100 valores
cada una, a las cuales se les han aplicado los tests mencionados. Como referencia
se ha analizado también una senal aleatoria generada por el propio ordenador. En
la figura 2.2 pueden verse estas series junto con la tabla de valores correspondiente
a los resultados de los tests. Se aprecia claramente que, mientras que para la senal
aleatoria los valores obtenidos con ambos tests son bastante cercanos al valor tedrico
que deberia obtenerse para una serie estacionaria, los valores obtenidos para las
senales derivadas de la frecuencia cardiaca difieren bastante de ese valor esperado.

Los valores esperados para estos tests se calculan como [23]:

(n—1) para run tests

o=

n-(n—1) para reverse arrangements test (2.15)

siendo n el nimero de intervalos considerados.

La conclusién de este test es la que ya imagindbamos: la senal de FC no es
estacionaria y, por lo tanto, no es adecuado usar directamente la transformada de
Fourier para obtener su espectro, viéndonos obligados a usar otras técnicas. Del

estudio de estas técnicas nos ocuparemos a continuacion.

2.2 Analisis espectral no estacionario clasico

Todas las técnicas descritas en el apartado anterior tienen como requisito im-
prescindible la estacionariedad de la senal a la que se aplican. Es evidente que en el

mundo real es muy dificil encontrar este tipo de senales.

Si intentamos calcular el espectro de una senal no estacionaria usando las técnicas
clasicas del caso estacionario, nos encontraremos con serias dificultades. El principal
problema radica en el hecho de que con la técnica de Fourier clasica el espectro
obtenido carece totalmente de localizacion temporal. Es decir, que partiendo de una
sefal z(t) observada en un intervalo [0, 7] obtenemos un espectro X(f), de forma
que cada componente de X (f) se supone presente en todo el intervalo [0,7]. Luego,
si una senal tuviese una componente senoidal de frecuencia f, entre los instantes t;

y t2, deberia de aparecer un pico en esa frecuencia al calcular X(f), pero de ningin
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Serie aleatoria Serie con L=1 latido

1 1000

0.8 950

0.6 900

0.4 850

0.2 800

0 750

0 50 100 0 50 100
Serie con L=10 latidos Serie con L=100 latidos
1000 950
Run test Reverse arrangement test

950 900

850 aestoria 44 2673
900

800 L=1 2 1813
850 750 L=10 29 3021
800 700 L =100 5 3946

750 650
0 50 100 0 50 100 Valor esperado 495 2475

(a) (b)

Figura 2.2: En (b) se muestra el resultado de aplicar el run testy el reverse
arrangements test a las sefiales mostradas en (a): una sefial aleatoria pura
y un segmento de senial de frecuencia cardiaca promediando sobre series de

1, 10 y 100 latidos consecutivos.

modo podriamos saber la localizacién temporal de dicha componente, viéndonos

obligados a suponer que ésta esta presente en todo el intervalo.

En general surgen problemas siempre que existe un cambio abrupto en la senal,
dado que el espectro clasico obtenido debera absorber dicho cambio y descomponerlo
en componentes senoidales puras. Al final lo que sucede es que ese cambio aparece
como una contribucién en todo el rango de frecuencias, perdiendo totalmente la

informacién temporal referente a la localizacién de dicho cambio.

A modo de ejemplo se muestra en la figura 2.3 el espectro obtenido a partir de
una senal formada por 3 segmentos de 1 minuto, presentando en cada uno de ellos
una frecuencia pura. Como habiamos indicado, en el espectro obtenido se observan
los tres componentes sin informacién alguna de su localizacién temporal, ademéas de
aparecer un componente de banda ancha correspondiente a los 2 cambios abruptos

de la senal.
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Figura 2.3: (a): Senal con tres intervalos, conteniendo cada uno de ellos
una frecuencia de 2, 3 y 5 Hz. (b): Espectro de la misma utilizando una
FFT de 1024 puntos

Este comportamiento parece razén suficiente para tratar de encontrar una técnica
que solucione estos problemas y, de alguna forma, proporcione informacién espectral
ligada a instantes o intervalos temporales. Seria deseable entonces obtener una
representacion tiempo-frecuencia, de forma que fuese posible conocer qué frecuencias
estan presentes en un tiempo determinado y, similarmente, los instantes temporales

asociados a la presencia de una determinada frecuencia.

Este objetivo es un ideal imposible de conseguir totalmente en la practica, pero si
de forma aproximada. En las iltimas décadas se han abierto varias vias de trabajo en
este sentido. En esta seccién y en las dos siguientes se perfilaran los tres caminos méas
ampliamente utilizados para tratar de conseguir el objetivo antes citado: obtener

un mapa tiempo-frecuencia de una senal no estacionaria.

En esta seccién nos centraremos en la técnica mas antigua de las tres técnicas
referenciadas, a la vez que mas directamente relacionada con las técnicas aplicables
a las senales estacionarias. Esta técnica se conoce habitualmente como transformada

de Fourier a corto plazo (en inglés Short Time Fourter Transform o STFT).

La idea que sirve como base para la construccién de la STFT es muy sencilla. Si
tomamos una senal con duraciéon temporal T segundos, al hacer la transformada de

Fourier (TF) y obtener el espectro, las frecuencias obtenidas se suponen presentes
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en todo el intervalo ;Qué ocurre si ahora dividimos el intervalo en 2 subintervalos
[0—T/2]y [T/2—T]y calculamos una TF en cada intervalo? Ahora tendremos una
mejor localizacion temporal, puesto que el espectro del primer intervalo corresponde

a frecuencias presentes en [0—T'/2] y el segundo a frecuencias presentes en [T'/2—T.

Se intuye entonces que el camino a seguir es segmentar la senal y aplicar en cada

segmento una TF. De un modo preciso podemos definir la STFT como:
STFT®(t, f) = / [e(r)w(r — t)]e 727 dr (2.16)

En donde el hecho de tomar un segmento de senal se ha interpretado como la mul-
tiplicacién de la senal original por una ventana w(t) que toma valores nulos fuera
de dicho intervalo. O sea, el calculo del espectro asociado a un tiempo ¢ se redu-
ce a tomar la sefial original, multiplicarla por una ventana w(t) centrada en dicho

instante temporal y, sobre el resultado, aplicar la TF.

La ventaja sobre el uso directo de la TF es clara, ya que se puede decir qué
frecuencias estan presentes en cada instante temporal, o mas exactamente, en cada
intervalo temporal. Por el contrario, el hecho de la segmentacién de la senal es
causa de una disminucién en la resoluciéon de los espectros obtenidos, ya que, como
sabemos, esa resoluciéon, o separacion entre dos puntos en el espectro, es igual a
fm/N, siendo f,, la frecuencia de muestreo y N el ntimero de puntos usado para

calcular el espectro.

Esto nos conduce a un compromiso entre localizacion temporal y resolucion es-
pectral. Si queremos una buena resolucién temporal nos veremos obligados a tomar
ventanas estrechas en tiempo, o lo que es lo mismo, pocos puntos para calcular
cada TF, pero eso disminuye a su vez la resolucion de los espectros asi calculados.
Por el contrario, para conseguir una buena resolucién en frecuencia, seria necesario
tomar muchos puntos para calcular cada TF, pero eso disminuiria la localizacién en

el tiempo de dichos espectros.

De lo anterior se deduce la existencia de un limite inferior en la resolucién tiempo-
frecuencia de una senal. Una deduccién del valor de este limite tedrico, o mas
exactamente, del limite localizacion en tiempo-ancho de banda, podemos encontrarla
en el libro de Flandrin [81]. Aun con la imposibilidad de superar ese limite, en
funcién del tipo de ventana empleado para extraer los segmentos de la seial podemos
mejorar el compromiso de resolucién tiempo-frecuencia. Por ejemplo, para una
misma longitud de intervalo temporal, la ventana rectangular es la que presenta una

mejor resolucién espectral pero la peor resolucién temporal. Una ventana coseno
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presenta una mejor resolucién temporal pero disminuye la resolucién espectral. En
el mismo libro se demuestra que la ventana que mayor resolucién conjunta consigue

es una ventana gaussiana de la forma:
w(t) = Ce 3’ (2.17)

siendo C'y o dos constantes arbitrarias. C indica el maximo de la ventana y o su

apertura.

A modo de ejemplo, en la figura 2.4 se muestra el mapa obtenido para la senal
representada en la figura 2.3. Como puede observarse, ahora si somos capaces de
distinguir los 3 segmentos de la senal, aun cuando las zonas abruptas de cambio
siguen presentando un espectro de banda ancha. Comparando los dos espectros ob-
tenidos puede observarse claramente como un aumento en la resolucién en frecuencia

origina un descenso en la resoluciéon temporal.

La conclusién de todo esto es que la STFT es una buena técnica siempre y
cuando las senales analizadas presenten una baja modulacién, o lo que es lo mismo,
puedan considerarse cuasiestacionarias. En este caso seria posible tomar intervalos
relativamente grandes en el tiempo para obtener una buena resolucién en frecuencia,
al resultar la resoluciéon temporal menos critica. Ahora bien, cuando la senal es
fuertemente modulada, con cambios rapidos de las frecuencias presentes en la senal,
es necesaria una buena localizaciéon temporal, pero ello conduce inmediatamente a

una mala resolucién en frecuencia.

En el siguiente apartado analizaremos la aplicacién practica de esta técnica al

andalisis de la FC y veremos qué problemas se plantean.

2.2.1 Espectrograma de la FC

La senal de FC puede permanecer cuasiestacionaria durante largos periodos

de tiempo, pero suele cambiar bruscamente ante determinadas reacciones del pa-

ciente (cambios posturales, nerviosismo, ... ), administraciéon de algunos tipos de
drogas (betabloqueantes, ...) o la aparicién de determinadas patologias (episodios
isquémicos, ... ).

Fundamentalmente existen dos tipos de analisis de variabilidad de la frecuencia
cardiaca: andlisis a corto plazo y a largo plazo. El analisis a largo plazo se realiza

para estudiar la evolucién de la FC sobre largos periodos de tiempo, por ejemplo
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Figura 2.4: Mapa tiempo-frecuencia de la senal mostrada en la figura 2.3(a)

utilizando una ventana gaussiana de 150 puntos (a) y de 64 puntos (b).

24 horas, mientras que el analisis a corto plazo se emplea para estudiar cambios de

duracién usualmente inferior a una hora.

En el andlisis a largo plazo se pueden tomar intervalos grandes de tiempo a la
hora de calcular los espectros, se pueden decartar aquellos segmentos no estacio-
narios o con mucho ruido, y se pueden realizar promedios que disminuyan el sesgo
y la varianza del estimador espectral. Por este motivo el uso de la STFT esta

perfectamente indicado en este caso.

Sin embargo, en el analisis a corto plazo, se estudia la evolucién del espectro sobre
intervalos de tiempo muy pequenos, entre un minuto y menos de una hora. Ademas
ese analisis suele estar orientado a la deteccién de instante precisos (aparicién de
dolor, comienzo de episodio isquémico, ...) lo cual requiere una alta resolucién

temporal de la técnica usada para calcular la evolucién espectral de la senal.

Ya hemos comentado el problema que plantea la STFT cuando le pedimos esas
caracteristicas; una elevada resolucién temporal implica intervalos pequenos para

calcular el espectro, lo cual nos lleva a una baja resolucién espectral.

Este es el problema que nos encontramos, por ejemplo, a la hora de estudiar
los episodios isquémicos: no podemos usar intervalos muy pequenos para calcular el

espectro para tener una resolucién espectral que nos permita distinguir claramente
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Figura 2.5: Sefial de FC (a) en el cual se ha marcado mediante una linea
horizontal gruesa un segmento de 17 segundos que no presenta componentes
espectrales de alta frecuencia junto con su espectrograma (b) calculado con

segmentos de 64 puntos.

los tres componentes principales de la senal de FC. Esto nos lleva, ineludiblemente,
a una baja resolucién temporal, lo que dificulta bastante la determinacién precisa

de instantes como el inicio y el fin del episodio.

Vamos a analizar un ejemplo practico en el cual se ponen claramente de mani-
fiesto estos problemas. En la figura 2.5(a) se muestra un segmento de sefial de FC
de 256 segundos, resultante de muestrear a 2 Hz un registro de la European ST-T
Database [250]. En él puede apreciarse como en torno al instante t=200 segundos
aparece una zona un poco diferente del resto. Es una zona bastante plana, sin com-
ponentes de alta frecuencia, que se corresponde con un tramo del registro donde no
existen latidos normales y ha tenido que hacerse una interpolacién entre los valores

registrados en los extremos de dicho intervalo.

El espectro correspondiente no deberia presentar componentes de alta frecuencia
o, de hacerlo, estas deberian de representar una parte infima de la potencia espectral
total. En la figura 2.5(b) se muestra el espectrograma obtenido para este trozo de
senial. En el mismo se aprecia que, efectivamente, en torno a los 200 segundos
desaparece la componente de alta frecuencia presente en el resto de la senal y es

sustituida por un espectro de banda ancha centrado en las bajas frecuencias.
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Figura 2.6: (a): Potencia de la banda 0.2-0.3 Hz obtenida a partir del
espectrograma mostrado en la figura 2.5(a). (b): Un espectro particular
obtenido a partir de los espectrogramas calculados con 64 puntos (linea

discontinua) y con 32 puntos (linea continua).

Para analizar cuantitativamente la resolucién temporal de este espectrograma
hemos hecho la siguiente operaciéon. Hemos calculado muestra a muestra la potencia

concentrada en la banda 0.2-0.3 Hz. La representacion grafica de esta relacién puede
verse en la figura 2.6(a).

Efectivamente se aprecia que en la zona en torno a los 200 segundos ese potencia
decae bruscamente indicando la presencia del segmento plano. Basadndonos en ese re-
presentacién grafica hemos pretendido estimar la resolucién temporal de la siguiente
forma: calculamos el valor medio de esa potencia y tomamos como valor umbral la
mitad de dicha media. Consideramos entonces que los extremos del segmento plano
vienen determinados por los puntos de cruce de la grafica con ese umbral. La linea

gruesa de la figura indica precisamente dicho umbral.

Con este procedimiento se detecta un intervalo de 31 segundos de amplitud,
cuando en realidad deberiamos de haber obtenido 17 segundos, tal como se observa

en la representacién temporal de la senal (figura 2.5(a)). Esto representa un margen

de error bastante grande para ser aceptable.

La solucién a este problema seria reducir la longitud del intervalo usado para
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calcular la STFT. El inconveniente ya lo conocemos: el empeoramiento de la resolu-
cién espectral. Esto se aprecia en la figura 2.6(b), donde se muestran superpuestos
los espectros correspondientes a un instante concreto obtenidos mediante STFT de
32 y 64 puntos. La resolucién obtenida con intervalos de 32 puntos es claramente

inferior.

En definitiva, podemos concluir que, aun siendo valida para algunas aplicaciones,
la STFT no es un método recomendable para aplicaciones que demanden una alta

resolucién temporal y frecuencial como sucede con el andlisis de FC de corto plazo.

Para tratar de solucionar este problema se han desarrollado otros métodos de
calculo del espectro que palian en alguna medida los problemas de la STFT. Fun-
damentalmente existen dos vias posibles: el andlisis espectral moderno y el uso de
otras distribuciones tiempo—frecuencia distintas del espectrograma. Empezaremos

con la primera via.

2.3 Analisis espectral moderno

Cuando en los libros de procesado de senales se habla de andlisis espectral mo-
derno se hace referencia al andlisis espectral paramétrico, o lo que es lo mismo, al

uso de un modelo de la senal original previo a la obtencién del espectro.

El origen de este término deriva del hecho de que este tipo de analisis espectral,
aunque basado en desarrollos matematicos anteriores, tuvo su inicio en la década de
los 70 con trabajos tan importantes como los de Akaike [4], Burg [35] o Markhoul
[176]. Como el tipo de analisis espectral que se realizaba hasta ese momento era
el basado en la aplicacién directa de la transformada de Fourier sobre los datos,
se le denominé a este 1dltimo analisis espectral cldsico y a la nueva técnica analisis
espectral moderno. La aparicién de esta nueva técnica surge como intento de solucién
de uno de los principales problemas que plantea el anélisis de Fourier clasico: la baja
resolucién obtenida en frecuencia cuando los segmentos de senal a procesar son muy

cortos.

Empezaremos introduciendo el campo del modelado paramétrico, enlazandolo
con el andlisis de Fourier y viendo cémo este tultimo puede considerarse un caso
particular de modelado paramétrico. Luego nos concentraremos en los modelos que

usan funciones de transferencia racionales y, por dltimo, estudiaremos un poco mas
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de cerca los modelos autorregresivos, por las ventajas que presentan desde el punto
de vista computacional y por ser los mas ampliamente utilizados en estimacién

espectral.

2.3.1 Modelado paramétrico

En la estimaciéon clasica del espectro hacemos la suposicién de que la senal es
cero fuera del intervalo de observaciéon. Como consecuencia de esta suposicién, o del
efecto ventana que estamos introduciendo, se produce una difuminacion del espectro,
tal y como ya habiamos mencionado anteriormente. Si pudiésemos hacer alguna
suposicion sobre el valor de la senal fuera del intervalo de observacion, basandonos
en conocimiento adicional de la senal (su mecanismo de generacién por ejemplo),
podriamos pensar en ajustar la senal observada a algin modelo prototipo, lo cual
puede llevarnos, como veremos, a la obtencién de un espectro con mas resolucién y

mas fiable.

La estimacion paramétrica del espectro es un proceso en tres etapas. En primer
lugar deberemos seleccionar un modelo para la senal observada, basandonos en nues-
tro conocimiento previo de la sefial. Dicho modelo, 16gicamente, tendra una serie de
parametros, cuyos valores dan lugar a diferentes senales que se acomodan al mismo.
En una segunda etapa tendriamos que averiguar qué valores de los parametros del
modelo hacen que nuestra senal se adapte mejor al modelo propuesto. Esta estima-
cién la haremos valorando el error cometido al aproximar nuestra senal particular
con el modelo seleccionado y haciendo que este valor sea minimo. Por ultimo, sus-
tituiremos la senal real por el modelo propuesto y sobre ese modelo calcularemos el

espectro.

Con esta técnica conseguiremos obtener espectros mucho mas resolutivos siempre
y cuando la seleccién del modelo haya sido correcta. Aqui ya intuimos uno de los
principales problemas de estas técnicas: jcémo podemos conocer el modelo que se
debe usar en cada caso? La soluciéon no es facil, lo tinico que se puede hacer es
investigar todo lo posible sobre la génesis y la estructura de la senal a analizar para

deducir de esa informacién el modelo apropiado.

Si sabemos, por ejemplo, que nuestra senal es una senal senoidal cuya frecuencia

aumenta linealmente con el tiempo, un modelo vélido para dicha senal seria:

z(t) = Acos(2n(fy + at)t) (2.18)
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Si el modelo es valido, tras estimar los valores mas adecuados de los parametros
A, fo vy «a, obtendriamos un espectro correcto de la senal. Si el modelo no fuese el
adecuado (imaginemos que se trata de una sefial gaussiana, por ejemplo) el modelo

obtenido seria erréneo y nos conduciria a la obtencién de un espectro falso.

Si conocemos N muestras de una sefial, z(0),---,z(N — 1), un modelo posible
para la sefial serfa el de N sinusoides complejas con frecuencias n fy, siendo fo = 1/N

yn=0,1,...,N — 1. De este modo, la senal modelada seria:

N-1
x(n) = Z q e’ 2 ford) (2.19)

1=0
En este modelo los parametros serian los valores ay, - - -, ay_1 y para estimarlos se

trataria de minimizar el error cometido al sustituir la senal original por este modelo
para las N muestras de la senal de que disponemos. O sea, habria que minimizar la

cantidad:

3 fo(n) = x(n)f (220)

No vamos a hacer aqui el desarrollo matematico correspondiente a esta minimi-
zacién, desarrollo que podemos encontrar, por ejemplo, en el articulo de revision de

Kay [138], del cual se obtiene para los pardmetros q; la expresién:

= — :U(n)e_j(2”f0”1) (2.21)

Si comparamos las expresiones 2.19 y 2.21 con la expresién 2.9, observamos que
la estimacion clasica del espectro no es mas que un caso particular de modelado
paramétrico en el cual el modelo supuesto es el de una suma de sinusoides y los

parametros del modelo son las potencias relativas de cada sinusoide.

El inconveniente de este modelo es que es un modelo muy rigido, ya que de
antemano esta fijado el ntimero de sinusoides y sus frecuencias. Es un modelo
valido para senales que verdaderamente sean una suma de sinusoides, pero puede
producir malos resultados cuando lo aplicamos a senales de otro tipo (de banda

ancha, moduladas, ...).

Otro inconveniente de este modelo es que no tiene en cuenta la posibilidad de que
la senal contenga ruido, en cuyo caso éste debe de ser modelado también mediante
sinusoides. La consecuencia de esto es la necesidad de un promediado que disminuya

los efectos de las fluctuaciones ruidosas de la senal.
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Figura 2.7: Diagrama de bloques de un sistema con una funcién de
transferencia racional tal como la descrita en la ecuacién 2.22 suponien-

do s = maz{p, q}.

Si no tenemos un conocimiento muy profundo de la senal una de las alternativas
es utilizar modelos que sea capaces de adaptarse a un amplio abanico de senales. Una
de esas alternativas es el uso de modelos con una funcién de transferencia racional

y de ellos nos vamos a ocupar a continuacion.

2.3.2 Modelos con funcion de transferencia racional

Uno de los posibles modelos aplicables a una senal consiste en ver ésta como la
salida de un sistema con una funcién de transferencia racional, cuya entrada es ruido
blanco. En la figura 2.7 se muestra un diagrama de bloques de este modelo. En este

tipo de sistemas la entrada y la salida estan relacionadas mediante la ecuacion:
P q
zln] = wzn — 1+ > buln — ] (2.22)
=1 1=0

Es facil llegar a la conclusién de que, segin este modelo, la distribuciéon de

potencia correspondiente a la sefial z serfa [138, 137]:

P =0 3 2 (2.23)
siendo:
A(f) = 1+I§p;ale—i2”ﬂ
B(f) = ible—ﬂ“ﬂ (2.24)

1=0
o = varianza del ruido blanco
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Este modelo se conoce como modelo ARMA (autoregresive moving average mo-
del) o modelo polos y ceros. Un caso particular de este modelo general seria aquel

en el cual todos los coeficientes a[l] son cero. En este caso:

z[n] = éblu[n—l]
P(f) = *B(f)? (2.25)

Este modelo se conoce como modelo MA (moving average model) o modelo todos
ceros. Por el contrario, si todos los coeficientes b[l] fuesen cero excepto b[0] = 1,

ahora:

z[n] = éal:p[n — ] + u[n]

2
g

y el modelo se denominaria AR (autoregresive model) o modelo todos polos. Es
posible demostrar que cualquier modelo ARMA o AR es equivalente a un modelo
MA de orden infinito y que cualquier modelo ARMA o MA es equivalente a un
modelo AR de orden infinito [137]. Esta conclusién es muy importante por cuanto
indica que, aunque seleccionemos un modelo equivocado, obtendremos una buena

aproximacién al modelo real tomando ordenes altos.

Es posible obtener una relacién entre los parametros del modelo ARMA y la
funcién de autocorrelacién de la sefial  [137], relacién que se muestra en la siguiente

ecuacion.

—1
- i amra::r[l - m] + 02 qz bm,r:m:[l - m] I = 07 ]-7 g
0

reell]= m=1 m=

- (2.27)
- Z amT:L‘w[l - m] l 2 q + 1
m=1

Esta es una ecuacién no lineal y por lo tanto de dificil resolucién en la mayoria de
los casos. Por este motivo no es frecuente usar el modelo ARMA para la estimacién
del espectro, aun cuando sea el mas genérico, y si es mucho mas habitual usar
un modelo AR, dado que para este tipo de sistemas se simplifica notablemente la

ecuacién anterior haciéndola facilmente resoluble, como veremos a continuacion.
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2.3.3 Modelos autorregresivos

La ecuacién 2.27 se reduce, para el caso de modelos autorregresivos a:

_' }il am,ra::r[_m] + 02 l — 0
Tea|l] = " (2.28)
- Z a'mT:L‘w[l - m] ! >0
m=1

conocida habitualmente como ecuacion de Yule- Walker. Para resolverla tinicamente
necesitamos seleccionar p ecuaciones para el caso [ > 0 para obtener los a[l],- - -, a[p],

, . ., )
los cuales nos darian, a partir de la ecuacién para [ = 0, el valor de o=.

Dado que esta es una operacién bastante costosa en tiempo, al ser de complejidad
O(p?), se han desarrollado algunos algoritmos que permiten simplificar su calculo, de
los cuales el mas conocido es el de Levinson-Durbin [137]. Este algoritmo, ademads de
reducir el problema a complejidad O(p?), utiliza un método recursivo que obtiene,

ademas de los coeficientes del modelo de orden p, también los de orden 1,2, ---,p—1.

Este conocimiento de los modelos de todos los 6rdenes es muy importante. Dado
que lo habitual es que no conozcamos de antemano el orden adecuado del modelo,
debemos establecer alguna medida o algun criterio para fijarlo. Lo mds habitual
es fijarse en el error cometido al sustituir la senal por el modelo seleccionado. Si
analizamos este error vemos que al aumentar el orden del modelo esta cantidad
decrece, por lo cual tampoco es 1til por si solo para establecer el orden correcto.
Lo habitual es manejar alguno de los indices derivados de esta medida de error,
pero que presentan un minimo cuando el orden seleccionado es correcto. Esto lo
consiguen multiplicando el error del modelo por otra cantidad creciente con dicho

orden.

A modo de ejemplo mencionaremos el criterio de informacion de Akaike [138],

que tiene la siguiente expresion:
AIC(p) =In(&,) +2(p+ 1)/N (2.29)

donde &, es el error cometido por el modelo de orden p y N es el numero de puntos
de la senial. En este caso el segundo término representa una penalizaciéon debida a

los coeficientes extra del modelo que no provocan una reduccién sustancial del error.

Una vez obtenidos los parametros del modelo mas adecuado para la senal, la

estimacién del espectro de potencias es directa usando la ecuacién 2.26, lo cual nos
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llevaria a que:
o2
Par(f) = - 5 (2.30)
1+ > alllei27#
=1

donde, como se ha hecho hasta ahora, se ha supuesto que la frecuencia de muestreo
es la unidad. Dado que esta ecuacién proporciona un espectro continuo, tomando
los valores de f precisos, se puede obtener cualquier resolucién en frecuencia. Esto
supone la eliminaciéon de uno de los mayores problemas de la estimacion clasica del

espectro.

Con este tipo de estimacion el problema no estd, como acabamos de ver, en la
precisiéon conseguida, sino mas bien en acertar con el modelo adecuado para la senal,
lo cual, a veces, no es nada facil. Si el orden seleccionado es pequeno obtendremos
un espectro mas suave del esperado, perdiendo quizas algunos picos de la senal. Por

el contrario, si el orden es excesivo, apareceran picos espureos en el espectro.

Otras veces sucede el fenémeno de que un dnico pico de la senal origina dos picos
muy cercanos en el espectro estimado, efecto conocido como desdoblamiento de las
lineas espectrales. También es importante eliminar las componentes de continua y
las tendencias lineales presentes en la senal previamente a la estimacion del espectro,

por cuanto pueden corromper significativamente el espectro obtenido.

En nuestra experiencia con este tipo de estimadores, los principales problemas
que presentan estas técnicas son dos. El primero ya ha sido mencionado, la seleccién
del orden del modelo. Ninguno de los criterios habitualmente propuestos funciona
correctamente para todo tipo de senales, es mas, la mayoria de las veces el orden
indicado por cada uno de esos criterios como el 6ptimo varia considerablemente de
unos a otros. Al final suele ser la experiencia y el conocimiento del tipo de senales

con las que se esta tratando, lo que indicara el orden mas apropiado.

El segundo inconveniente importante es la gran sensibilidad que estos métodos
presentan al ruido. Si la relacién senal/ruido es baja es inutil tratar de aplicar
estas técnicas pues no se mejoran los resultados obtenidos con el espectrograma.
Aunque se han propuestos alternativas para tratar de mitigar este problema (usar
modelos ARMA, filtrar los datos, usar érdenes del modelo mas altos, ... ), ninguno

es totalmente satisfactorio.

En la figura 2.8 podemos comparar la estimacién clasica y moderna aplicadas a

una misma senal, concretamente la descrita en el pie de la figura 2.1, a la que se
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Figura 2.8: Estimacién clésica y moderna del espectro aplicadas a la senal
descrita en el pie de la figura 2.1, a la que se ha superpuesto ruido. Para
la estimacién clasica se ha usado el método de Welch y para la estimacién
moderna el método de Levinson-Durbin utilizando en este tltimo caso 6 y

32 muestras de la funcién de autocorrelacion.

ha anadido una cierta cantidad de ruido. Para la estimacién clasica hemos usado el
método de Welch con un promediado de 5 intervalos. Para la estimacién autorregre-
siva hemos usado el método clasico de Levinson-Durbin con dos 6rdenes diferentes,
6 y 32. Como puede verse, para el orden 6 se obtiene un espectro muy similar al
clasico, mientras que para el orden 32 se obtiene una resolucién mucho mayor de los
picos, llegando a resolver los 2 picos que el método clasico no es capaz de discernir,
pero con el inconveniente de que ahora aparecen picos espireos en diversas frecuen-
cias, con una potencia casi similar a la de los picos verdaderos. Bien es cierto que
para este ejemplo hemos elegido dos érdenes extremos, tomando un orden 15 6 20 el
espectro resultaria con menos picos esplireos y quizas con una aceptable resolucién
de los dos picos verdaderos. También debemos tener en cuenta que los picos espireos
son consecuencia no sélo de un orden excesivo del modelo sino de la cantidad de
ruido que tiene la senal. Con una senal sin ruido los posibles picos esptireos tendrian
mucha menor potencia que en este caso. De cualquier forma, este ejemplo sirve de
confirmacién a lo que hemos dicho anteriormente: los modelos autorregresivos sélo

estan indicados para senales con poco ruido.
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Figura 2.9: Espectro autorregresivo del segmento de senal de FC mostrada
en la figura 2.5(a) obtenido mediante el algoritmo de Levinson—Durbin usan-
do un orden del modelo 20 y tomando intervalos de la senal de 64 muestras

desplazados muestra a muestra.

Como ya hemos hecho con el analisis espectral clasico, vamos a analizar ahora

la problematica resultante de la aplicacién de estas técnicas al caso particular de la
senal de FC.

2.3.4 Espectro autorregresivo de la FC

En la figura 2.9 se muestra el mapa tiempo—frecuencia calculado sobre la misma
sefial mostrada en la figura 2.5(a) pero usando ahora métodos autorregresivos. En

concreto el algoritmo de Levinson—Durbin.

Si lo comparamos con el espectrograma de la misma sefial (ver figura 2.5(b))
observamos que este mapa tiempo—frecuencia autorregresivo es mucho menos legible

queaquel. Las razones ya han sido indicadas en el apartado anterior.

El primer problema surge con el orden del modelo. En la figura 2.10 se muestra el
espectro correspondiente a dos instantes temporales concretos, calculado mediante
el espectrograma y el método de Levinson de orden 20 y 30. En la figura 2.10(a)

parece que el orden 20 ofrece mejores resultados que el orden 30, mientras que en la
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Espectro autoregresivo en t=40 seg. Espectro autoregresivo en t=150 seg.
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Figura 2.10: Espectro correspondiente a la senal mostrada en la figura 2.5
calculado en los instantes ¢ = 40seg y t = 150seg. En ambos casos se ha
obtenido el espectro usando el espectrograma (linea punteada) el método

de Levinson de orden 20 (linea continua) y de orden 30 (linea discontinua).

figure 2.10(b) el orden 30 resulta mucho mas adecuado que el orden 20.

Indudablemente no existe un orden ideal del modelo valido en todos los casos, por
lo que habria que seleccionar en cada instante el orden adecuado. Para hacerlo asi
necesitariamos un mecanismo fiable que determinase, en funcién de cada segmento
de senal, dicho orden. El problema es que no existen métodos totalmente fiables
para este fin. Tanto el criterio de informacién de Akaike, mencionado en el apartado
anterior, como otros métodos existentes (error de la prediccién final, . .. ), como otras
reglas mas empiricas (elegir el orden entre N/3 y N/2 siendo N el niimero de puntos
de la senal, ...) funcionan bien sélo con determinados tipos de senal, mientras que

con otras ofrecen érdenes excesivos o inferiores al ideal.

La razén fundamental de que las técnicas autorregresivas no funcionen demasiado
bien para el caso de la senal de FC radica en el hecho de que ésta es una senal
bastante ruidosa. Sabemos que el espectro de esta senal deberia estar formado por
tres bandas espectrales, pero en la practica aparecen otros picos indicando que sobre

la verdadera senal de FC se han superpuesto ruidos de diversa indole.

Evidentemente no todo son inconvenientes. Si nos fijamos en la figura 2.10 vemos
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que la resolucién del espectro autorregresivo es mucho mejor que la del espectrogra-
ma. No obstante, esta ventaja no puede impedir que consideremos que esta técnica
es inviable para estudiar la FC. La dificultad para seleccionar el orden correcto del
modelo y la cantidad de picos esptreos que aparecen como consecuencia del ruido de
la senal hacen el espectro practicamente ilegible y, por lo tanto, inutil para deducir
de él conclusiones fiables acerca de la evolucion de las distintas bandas espectrales

presentes en la senal de FC.

Bien es verdad, también, que el método de Levinson no es el mejor de los posibles,
existiendo otros métodos, por ejemplo el de Burg [35, 137], que ofrecen resultados

mucho mejores en algunos casos.

En cualquier caso, las dificultades comentadas nos han llevado a intentar nuevas
alternativas para obtener un espectro méas resolutivo que el espectrograma pero sin
demasiadas componentes espureas. Por este camino hemos llegado al campo de las
distribuciones tiempo—frecuencia no paramétricas, que trataremos en la siguiente

seccion.

2.4 Representaciones tiempo—frecuencia

La transformada de Fourier establece una relacion entre el dominio temporal
y el dominio de la frecuencia de una senal, pero no permite una combinacién de
ambos dominios. Esto significa que la informacién temporal no es accesible desde el
dominio de la frecuencia y que la informacién de frecuencia no es accesible desde el

dominio temporal.

Esto era irrelevante para el caso de senales estacionarias dado que, si una senal
es estacionaria, en cualquier instante de tiempo el espectro deberia ser el mismo.
Por ello, para senales estacionarias no tiene sentido preguntarse por el tiempo en
el que ha sido calculado el espectro. Cuando pasamos al d&mbito de las seniales no

estacionarias la situacién es diferente, ahora si tiene sentido hacerse esa pregunta.

Para solucionar este problema habiamos introducido la STFT que nos permitia
una cierta localizaciéon en tiempo. El principal inconveniente de la STFT era el
compromiso entre resoluciéon en tiempo y resolucién en frecuencia, que obliga a
no precisar demasiado en el tiempo para obtener un espectro con una resolucién

satisfactoria.
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A partir de la STFT construiamos el espectrograma como:
SP,(t, f) = |STFT,(t, f)? (2.31)

Ahora bien, aunque esta funcién nos da informacién acerca de la distribucién de
la potencia de la senal, o lo que es lo mismo, de la energia de dicha senal, jes la
unica valida?, jes la mejor de las posibles? La respuesta es que ni es la tnica valida
ni es la mejor de las posibles en muchos casos. En este apartado propondremos
otra definicién posible y analizaremos sus propiedades comparandolas con las del

espectrograma.

Dada una sefial () con espectro X (f) sabemos que la energfa total de la sefial

puede obtenerse como:
B=[ Je@Pd= [ 1X(OFd (2:32)

por lo cual |z(¢)]? y |X(f)|* pueden considerarse como densidades o distribuciones
de energia en los dominios del tiempo y de la frecuencia, respectivamente. Lo que
nosotros buscamos es una densidad de energia en el dominio tiempo—frecuencia, o

sea, una funcién £(t, f) de forma que:
E= /°° /°° E(t, f) dt df (2.33)

Una distribucién de energia en el dominio tiempo—frecuencia, ademdas de verificar
la ecuacién 2.33 deberia cumplir otros requisitos para poder ser considerada una

adecuada distribucién de energia.

Un resumen de estas propiedades se muestra en la tabla 2.1. El espectrograma,
considerado como caso particular de representaciéon tiempo-frecuencia, verifica algu-
nas de estas propiedades, pero otras no. El espectrograma es real y positivo, por ser
el médulo al cuadrado de otra funcion, y es invariante a desplazamientos de la senal
en tiempo y en frecuencia. Por el contrario, no verifica los marginales en tiempo y

frecuencia ni tiene un soporte finito en ninguno de esos dominios [56].

Si una representacién tiempo-frecuencia verifica los marginales, entonces la dis-
tribucién de la energia en funcién del tiempo puede obtenerse sin més que integrar
respecto a la frecuencia y viceversa. Como esta propiedad no la verifica el espectro-
grama no se puede derivar directamente de él dichas densidades de energia. El no

tener un soporte finito supone que una senal que sélo existe en un intervalo (t1,15)
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Nombre ‘ Formulacién

Real Ext, f)=E(t, f)

Positiva Et, f) >0

Invariante en t Eur(t, ) =Eu(t —to, f) sia!(t) =a(t —to)
Invariante en f Eu(t, f) = Eu(t, f — fo) si a'(t) = x(t)el2mFot
Marginal en t 2 &t f) df = |z(t)]?

Marginal en f [ &t ) dt = | X ()

Soporte finito en t | E,(¢, f) =0 Vt & [t1,t2] si @(t) =0 Vit & [t1,12]
Soporte finito en f | E,(¢t, f) =0 Vf & [f1,f2] si X(f)=0 Vf €][f1,[f]

Tabla 2.1: Propiedades recomendables para una representacion tiempo-frecuencia

puede producir valores no nulos del espectrograma fuera de ese intervalo, lo cual no

parece en absoluto aconsejable.

En este punto parece légico plantearnos la posibilidad de utilizar otras repre-
sentaciones tiempo-frecuencia que verifiquen todas las propiedades mencionadas en
la tabla o, de no ser posible, al menos la mayoria de ellas. Entre las alternativas
posibles, la mdas antigua y la que sirve de base a la mayoria de las representaciones

tiempo-frecuencia usadas actualmente, es la distribucién de Wigner—Ville.

2.4.1 Distribucion de Wigner—Ville

Esta distribucién fue introducida por Ville [275] en 1948, basandose en un trabajo
previo de Wigner [273]. En 1980 Claasen y Mecklenbrauker publican una serie de
articulos [50, 51, 52] sobre la definicién y las propiedades de esta distribucién y
contribuyen de forma decisiva a su extensiéon como herramienta para analizar senales

no estacionarias.

La distribucién de Wigner-Ville correspondiente a una sefial z(t) se define como:

WVt f) = [ alt+ D)t = D)e 7 dr (2.34)

La obtencién de esta féormula, ademas de en los articulos originales de Wigner y Ville,
puede encontrarse en el articulo de revisién de Cohen [56]. Esta distribucién no es
la 1nica distribucién posible de energia, ni tampoco la mejor, como veremos, pero
si es lo suficientemente genérica como para que a partir de ella se puedan obtener

muchas otras.
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Una de las formas de llegar a obtener esta féormula es generalizando la relacién
entre el espectro de potencia y la funciéon de autocorrelacién. Empezamos pensando
en el caso estacionario, en el cual la densidad de potencia la calculdbamos a través
del espectrograma. Si desarrollamos la férmula del espectrograma para senales es-

tacionarias de la siguiente forma:

X(HPE = ‘/O; z(t)e i3 dt‘2 = /O:O /Z o (tx(t)e 12T gy dt =
= [ [ @'t =ne®e = dr at (2.35)
llegamos a que: -
X(NE= [ Rme™ ar (2.36)
siendo R(7) de la forma:
R(r) = /_Z 2t — T)z(t) dt = /_O; et — /et +7/2)dt  (2.37)

Recordemos que estamos tratando con el caso estacionario. Si ahora asumimos
que la ecuacion 2.36 pueda generalizarse al caso no estacionario, sin mas que sustituir
R(7) por una adecuada estimacién de dicha funcién para el caso no estacionario, a

la que denominaremos R(t, T), entonces:

E(t, f) = / T OR(t, T)e I gy (2.38)

— 0

Se han propuesto muchas estimaciones de dicha funcion de autocorrelacion local.

Si tomamos la estimacion:
R(t,7) =a*(t — 7/2)x(t + 7/2) (2.39)

obtendremos para £(t, f) la expresién correspondiente a la estimacién de WV. A

modo de ejemplo podriamos citar que si en vez de esta elecciéon hubiesemos tomado:
R(t,7) = z*(t)z(t + 7) (2.40)

habriamos obtenido otra distribucién conocida como distribucién de Rihaczek [56].

De momento hemos conseguido plantear una nueva alternativa a la STFT, pero
todavia no hemos demostrado si es mejor o peor. En primer lugar vamos a usar
un ejemplo para comparar ambas técnicas antes de analizar mas en profundidad

las propiedades de una y otra distribucién. En la figura 2.11 podemos observar el
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Figura 2.11: Espectrograma y distribucién de WV de la sefial tipo chirp:
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El espectro verdadero se muestra a la derecha

espectrograma y la distribucién de WV aplicadas a una sefial tipo chirp, que no es
mas que una senal con una modulacién lineal en frecuencia y con una envolvente
gaussiana en el dominio temporal. En concreto, esta senal responde a la formula
indicada en el pie de dicha figura, siendo la suma de dos senales chirp de similar

comportamiento separadas ligeramente en el tiempo.

Podemos observar claramente que el espectrograma no es capaz de resolver las
dos componentes de dicha senal y en el espectro aparecen como una sola. Por el
contrario, la distribucién de WV si resuelve ambas componentes, aunque aparecen
mas términos en la zona central. De este fendmeno ya trataremos mas adelante, de
momento nos basta constatar que para este caso concreto, y salvo esta dificultad, la

distribucion de WV parece ofrecer mejores resultados que el espectrograma.

De las propiedades descritas en la tabla 2.1, las que son verificadas por la distri-

bucién de Wigner-Ville (WV) son las siguientes.
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o real
e marginales
e invariante a los desplazamientos en tiempo y frecuencia

e soporte finito en tiempo y frecuencia

Por el contrario, no satisface la condicién de positividad, tomando valores negativos
en algunos puntos. Las demostraciones pueden encontrarse todas ellas en [56, 81,
106].

Existe un teorema debido a Wigner [274] que postula que no puede existir nin-
guna distribucién bilineal positiva que verifique los marginales. Esto significa que
si una distribucion bilineal verifica los marginales no puede ser positiva y viceversa.
Por otra parte, ello no implica que no existan distribuciones positivas que verifiquen

los marginales, pero en este caso no podran ser distribuciones bilineales.

Aclaremos un poco el concepto de bilinealidad. Dada una senial z(t), cualquier

transformacién sobre ella f(x(t)) verifica el principio de superposicién lineal si:

flaz1(t) + bxa(t)) = af(z1(t)) + bf (z=2(t)) (2.41)

Si no se verifica esta propiedad pero se verifica que:

flazy(t) + bxo(t)) = a®f(z1(t) + b2 f(2a(t)) + abf(z1(t) - z2(t)) (2.42)

se dird que f verifica el principio de superposicion cuadrdtica. Los términos f(x1(t))
y f(z2(t)) se denominan autocomponentesy el término f(xy(t) - 22(t)) término cru-
zado. Se dice que el término f(z1(t) - z2(t)) es bilineal por depender del producto
de las dos setiales. Si en general operdsemos sobre una senal de N componentes
podriamos comprobar que se nos originarian N autocomponentes y N - (N + 1)/2

términos cruzados, uno por cada par de componentes [106].

El concepto mismo de energia estd directamente relacionado con el de bilineali-
dad, dado que la energia es funcién del cuadrado de la senal, o lo que es lo mismo,
del producto de la senal consigo misma. Por este motivo todas las representaciones

con las que vamos a trabajar verifican el principio de superposicién cuadratica.

Otras propiedades que resultan incompatibles son las de positividad y soporte
finito. Es posible demostrar que cualquier distribucién positiva no posee un soporte
finito [81].
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Todo esto nos conduce a una conclusién evidente: no es posible encontrar una
distribucién t—f que, siendo bilineal, verifique todas las propiedades de la tabla 2.1.
En cada situacion concreta nos resultaran mas atractivas unas propiedades que otras
y en funcién de ello deberemos optar por la distribucién tiempo-frecuencia que se

adapte mejor a nuestras necesidades.

Hasta el momento tenemos dos candidatos posibles para construir una repre-
sentacién tiempo-frecuencia: el espectrograma y la distribucién de WV (siempre y
cuando consideremos que el uso de un modelado paramétrico de la senal previo al
calculo de la transformada de Fourier entre dentro de la denominacién de espectro-
grama). La distribucién de WV cumple todas las propiedades de la tabla salvo la
de positividad y el espectrograma no cumple con los marginales ni con el soporte
finito, pero si es positivo. Esto nos lleva a que, desde el punto de vista teérico, las

razones para elegir uno u otro no son concluyentes.

Por otra parte, hemos visto un caso practico para el cual la distribucién de WV
presentaba una resolucién mucho mayor que la del espectrograma pero introducia
el inconveniente de la apariciéon de términos ficticios. De la naturaleza de estos
términos vamos a tratar ahora un poco mas a fondo para conocer su origen y en qué
medida seria posible eliminarlos ya que, de conseguirlo, parece claro que habriamos
mejorado las caracteristicas del espectrograma, al menos para el caso particular que

mostramos en la figura 2.11.

2.4.2 Geometria de los términos cruzados

Desde el punto de vista de las propiedades que cumplen, la comparacién entre es-
pectrograma y distribucién de WV parece decantarse del lado de esta ultima. Vamos
a analizar ahora un aspecto practico de suma importancia de cara a la interpreta-
cién de los resultados de ambas distribuciones: la presencia de términos cruzados

en senales multicomponente.

Supongamos la sefial z(t) = /21t 4 e/27f2t Egta es una sefial estacionaria con
dos componentes, dos oscilaciones puras con frecuencias f; y f. Tratemos en primer
lugar de calcular el espectrograma de dicha senal. En un caso ideal el espectrograma

seria el médulo al cuadrado de la transformada de Fourier, o sea:

SP,(t, f) = |[FT.(f)I* = 8(fi = £) +8(f = NI =
=6(fi— f) +0(fo— f) +26(fr = f)é(fo = f) (2.43)
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donde se aprecian claramente los dos términos autocomponentes y el término cru-
zado 26(f1 — f)6(f> — f). Excepto en el caso de que f; = f2 este término valdria

cero y no habria término cruzado.

En la prictica, para una senal genérica no estacionaria no serviria la FT y en
su lugar tendria que usarse la STFT. Suponiendo que para este caso usdsemos una

ventana rectangular de tamano 7" obtendriamos para el espectrograma la expresion:

SPE(t, f) = |STFT(t, f)* = [T(sinc(r(f — /)T) +
sinc(m(fa — £)T)* = T(sinc*(7(fy — £)T) + sinc*(7(f2 — £)T) +
2sinc(m(f1 — f)T) sinc(n(fo — f)T)) (2.44)

En este caso se aprecian igualmente los dos términos autocomponentes y el
término cruzado sinc(n(fi — f)T) - sinc(n(fa — f)T). Se puede observar que es-
te término alcanza sus maximos cerca de los dos autocomponentes, tendiendo a cero
a medida que se alejan de ellos. En consecuencia, siempre que las dos frecuencias
estén suficientemente alejadas, la distorsién que introducen es minima y siempre

superpuesta a las propias autocomponentes.

En la figura 2.12 podemos ver un caso practico. Si nos fijamos en el espectrogra-
ma mostrado vemos que el término cruzado apenas distorsiona la forma de los dos
autocomponentes. Observemos que el espectrograma en este caso no depende del
tiempo, luego da lo mismo que haya sido calculado en ¢t = 0 que en cualquier otro

instante.

Usando la distribucién de WV obtendriamos, para el caso de la senal infinita, la

expresion:

WVt f) = 8(fi—f)+6(f2—f)+

2c0s(27(f1 — fﬁt)&(# — (2.45)

Los dos primeros términos serian las autocomponentes y el tercero es el término
cruzado. Si analizamos dicho término cruzado vemos que corresponde a una funcién
§ centrada en (f; + f2)/2, o sea, en el punto medio entre las dos autocomponentes,
con una forma oscilatoria en la direccién temporal y con una amplitud doble que la

de los términos autocomponentes.

En un caso real, con una senal de duracién 7', obtendriamos la expresién:
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Figura 2.12: Espectrograma y distribucién de WV de la senal: z(t) =
exp’?™0-2t ¢ expi?m0-6t evaluados en t = 0. En ambos casos se han represen-
tado los dos términos autocomponentes y el termino cruzado (lineas discon-

tinuas) y su suma (linea continua)

WV.(t, f) = T(sinc(n(fr — f)T) + sinc(w(fo — f)T) +
2cos(2m(f1 — fg)T)sinc(W(fl%fz ~ 1) (2.46)

que se corresponde con una estructura similar a la obtenida para el caso infinito,

pero mas suavizada.

Si observamos de nuevo la figura 2.12, podemos observar que para la distribucién
de WV el término cruzado si es un problema, pues puede alcanzar magnitudes
superiores a las de las propias autocomponentes. La ventaja en este caso es que el
término cruzado estd separado de las propias autocomponentes, de forma que no las
distorsiona, siempre y cuando éstas estén lo suficientemente alejadas. Si no es asi,
el término cruzado podria interferir con las autocomponentes y hacer el espectro
totalmente indescifrable.

Si este caso se nos plantea con una senal bicomponente, imaginémonos lo que
sucederia con una senal real, multicomponente, y a menudo con un espectro de

banda ancha. Esta claro que el resultado, en ese caso, seria totalmente inservible.
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Para poder solucionar este problema de la distribuciéon de WV se han desarrollado
multiples alternativas, todas ellas con un fin similar: modificar de alguna forma
la expresién de la distribucién de WV para disminuir la potencia de los términos
cruzados, a costa necesariamente de empeorar otras caracteristicas de la distribucién,

tales como la resolucién en tiempo o frecuencia.

Aunque cada una de estas alternativas tiene unas caracteristicas determinadas
y suele adaptarse mejor a unos tipos especificos de senales, todas ellas pueden con-
siderarse como casos especificos de una distribucién genérica. Del estudio de este
marco general para todas las distribuciones basadas en la distribucién de WV nos

ocupamos en el siguiente apartado.

2.4.3 La clase Cohen

Ademais de la distribucién de WV y del espectrograma, existen muchas otras
distribuciones que pueden interpretarse como distribuciones de energia. Muchas
de ellas satisfacen la propiedad de invarianza frente a desplazamientos temporales
o de frecuencia (propiedades descritas en la tabla 2.1). El conjunto de todas las
representaciones tiempo—frecuencia que satisfacen estas propiedades se conoce como
clase Cohen, en honor a Leon Cohen, que fue el primero en unificar la teoria de este
tipo de distribuciones [54, 55].

En el apartado 2.4.1 habiamos definido la funcion de autocorrelacion local como:
R.(t,7) =a(t+7/2) x*(t — 7/2) (2.47)

y en funcién de ella la distribucién de Wigner—Ville como:

WV,(t, f) = / Ru(t,7) e dr (2.48)

— 00

Andlogamente a la distribucién de WV, pero con un significado fisico diferente,
se define la funcion de ambigiedad como la transformada inversa de la funcién de

autocorrelacion local respecto al tiempo, o sea:

1 |
AR(0,7) = 5 / R.(t,7) & dt (2.49)
T J—00

Segun esta relacién AF,(0,7) y R,(t,7) son un par de transformadas y, por

lo tanto, R,(t,7) también se puede obtener a partir de AF,(6,7) mediante una
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Figura 2.13: Diferentes dominios en donde es posible estudiar una senal
y formas de pasar de uno a otro. A indica autocorrelacion local, F indica

transformada de Fourier sobre la primera (1) o sobre la segunda (2) variable.

transformacién de Fourier sobre la primera variable. Si sustituimos R.(t,7) en
la ecuacién 2.48 por su expresién en funcién de AF,(0,7), obtenemos una nueva

expresion para la distribucién de WV:
WV, (t, f) = / / AF,(0,7) e e=12717 49 dr (2.50)

Lo cual viene a decir que la distribucién de WV puede obtenerse a partir de la

funcién de ambigiiedad mediante una transformada de Fourier doble.

En la figura 2.13 podemos apreciar la relacién entre todos estos dominios en los
que es posible observar una senal, asi como las transformaciones necesarias para

pasar de un dominio a otro.

Quede claro que estos no son, ni mucho menos, todos los dominios en donde es
posible estudiar la senal, pero si son los que nos interesa considerar en este momento.
A modo de ejemplo, mencionar que la estimacién de la funcién de autocorrelacion

Y
local es bastante particular, y que habria podido tomarse otra, como ya se mencioné

anteriormente, al tiempo que otro posible dominio seria el de la frecuencia X (f).

La introduccién del dominio de la AF puede parecer un poco artificial, en el
sentido de que no es necesaria para obtener la distribucién de WV y no parece apor-
tar nada nuevo. Tras el andlisis de una senal particular en los diferentes dominios,
comprenderemos mejor la importancia de este dominio y las nuevas posibilidades
que surgen en el intento de mejorar las caracteristicas de las dos distribuciones que

conocemos hasta ahora: la distribucién de WV y la STFT.
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Vamos a usar como ejemplo la funcién:
x(t) = />Nt 4 P2t 2t (2.51)

siendo f;1 = 10Hz, fo =2bHzy f3 =40Hz.

Se trata de una senal formada por tres componentes senoidales puras y es, por
lo tanto, una senal estacionaria. Si suponemos una senal infinita obtenemos para la

representacién de WV correspondiente:

WV, (t, f) = 8(hi—f)+6(fa—f)+6(fs—f)+

v2cos(ar(f — ST gyt
+acos(an(fy — f05(LE L gy 4
+%w@ﬂﬁ—hMMh;h—f) (2.52)

Como habiamos indicado en el apartado anterior, ademés de las tres autocom-
ponentes obtenemos 3 términos cruzados (N(N — 1)/2, siendo N el nimero de
autocomponentes), cada uno de ellos localizado en el punto medio entre cada par
de autocomponentes. Cada uno de estos términos cruzados presenta una oscilaciéon
perpendicular a la direccién de unién de dichas autocomponentes en el plano tiempo—

frecuencia, con una frecuencia proporcional a la distancia entre dichas componentes

[106).

En la figura 2.14(b) se muestra dicha distribucién. Si analizamos las frecuen-
cias en que deberian aparecer tales términos cruzados, obtenemos: fi = 17.5Hz,
fi13 = 2bHz y fo3 = 32.5Hz. Ocurre que, en este caso, un término cruzado, el fi3,
se localiza en la misma frecuencia de la autocomponente f5, haciendo totalmente

imposible separar la autocomponente del términos cruzado.

Si esto sucede en una senal formada por tres componentes, ;qué no ocurrird en
una sehal multicomponente mas complicada o en una senal de banda ancha? El
resultado es perfectamente predecible: el mapa tiempo—frecuencia resultante seria
totalmente indescifrable, o lo que es lo mismo, inservible. Podriamos concluir, por
tanto, que la distribucién de WV es apta tinicamente para senales monocomponen-

tes.

Ahora analizaremos esta misma senal en el dominio de la funcién de ambigtiedad.

Haciendo los calculos oportunos, obtendriamos para la senal tricomponente descrita
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Figura 2.14: Representacién en el dominio de la funcién de ambigiiedad (a)

y en el dominio tiempo—frecuencia (b) de la sehal descrita en la ecuacién
2.51.

anteriormente, la siguiente expresion de su funcién de ambigiiedad:

AF,T(G,T) _ (ejzwflr+e,72w,f27+672wf37)5(0) +
125 (5((fy = fo) = 0) +8((fo = 1) = 0)) +
1287 (5((fy — o) = 0) +8((fa — f1) — 0)) +
1262 TR (§((fo — f3) — 0) + 6((fs — fo) — 0)) (2.53)

En la figura 2.14(a) podemos ver, de forma grafica, esta funcién. El primer
término de AF,(0,7) se corresponde con una delta en § = 0, modulada por la suma
de las tres sinusoides de que se compone la sefial z(t). Los otros tres términos se
corresponden con los tres términos cruzados y vemos que cada uno de ellos origina
dos distribuciones delta centradas en 8 = £(f; — f;), moduladas con una frecuencia

(fi + f;)/2. En este caso parece que sélo existen dos de tales términos, dado que

|f1 - f2| = |f2 - f3|

La diferencia mas significativa de la representacién de la senal en este dominio,
y en el plano tiempo-frecuencia, radica en el hecho de que, en este dominio, ningin

término cruzado se superpone a ninguna autocomponente.

. Cdémo seria la representacién en este dominio si la senal no tuviese tres sino N
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componentes oscilatorias puras? El resultado seria analogo: todas las autocompo-

nentes centradas en el eje § = 0y (N(N — 1)/2) términos cruzados localizados en
0; = £(fi — f)-

Seria factible pensar entonces que una forma de eliminar esos términos cruzados
indeseables en el plano tiempo-frecuencia seria pasar la senal al dominio de AF, (6, 7),
eliminar todos los términos excepto el localizado en el eje § = 0 (un simple filtro pasa

baja), volver a pasar la senal al dominio R, (¢, 7) y, por ultimo, obtener WV, (¢, f).

Si aplicamos todos estos pasos a nuestra senal ejemplo, en teoria obtendriamos:

WVt [)=8(fi—f)+(fa—f)+6(fs—[) (2.54)

o sea, habriamos eliminado totalmente los términos cruzados y obtenido el verdadero

mapa tiempo-frecuencia de la senal.

Desafortunadamente las cosas no son tan faciles como podria parecer y el pro-
blema es bastante mas complejo. Si la senal x(t) no es estacionaria sino que, por
ejemplo, presenta una modulacién lineal de frecuencia, tal como le sucede a la si-

guiente senal:

z(t) = A2 fr (140101 | o2 fo(1+0.10)1 (2.55)

siendo f1 = 10Hz y fo = 25Hz, la representacién en el dominio de la AF es ahora

ligeramente diferente, como puede verse en la figura 2.15(a).

Vemos que las franjas verticales de la figura 2.14(a) se transforman ahora en
franjas oblicuas. Vemos también que los estrechos términos cruzados de la figura

2.14(a) son mucho mas anchos, debido a que el término f;(t) — f2(t) no es constante.

. Qué ocurriria en una senal real multicomponente genérica? KEvidentemente,
tanto la distribuciéon de WV como su representacién en el dominio de la AF serian
mucho més complicadas. No obstante, en el dominio de la AF seguiremos observando
que las autocomponentes tienden a localizarse cerca del origen, mientras que los
términos cruzados se localizan en zonas mas alejadas. De aqui parece deducirse
que, si sobre la representacién en el dominio de la AF de una senal, aplicamos
algin tipo de filtro y luego utilizamos la representacién resultante para obtener la
distribucion de WV, podemos, siempre que el filtrado sea adecuado, suprimir los

términos cruzados del mapa tiempo-frecuencia de la senal.

Si denotamos la respuesta en frecuencia de ese filtro 2D por ®(6, 7), obtenemos
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Figura 2.15: Representacion en el dominio de la funciéon de ambigiiedad

(AF) y en el dominio tiempo-frecuencia (WV) de la sefal descrita en la
ecuacién 2.55.

que la representacion tiempo-frecuencia de la senal se podria obtener como:

DTE,(, [, ®) = / ~ / T AR, (0,7)8(0,7)e eI 4o dr (2,56

y esta es, precisamente, la formulacién general de la clase Cohen [126]. Para cada
funcién ®(0, ) se originard una distribucién distinta.

Habitualmente se denomina a ®(6,7) nicleo de la distribucién y su forma y
propiedades condicionan de forma plena las propiedades de la distribucién resultante.
Si nos interesa, por ejemplo, que nuestra distribucién verifique los marginales en
tiempo, es decir que:

[ Z DTE,(t, f,®) df = |a(t)]? (2.57)

desarrollando esta ecuacién [56], podemos llegar a que tal condicién es equivalente
a la siguiente:

$(6,0) =1 (2.58)

En la tabla 2.2 se indican las propiedades que deberia cumplir cualquier nicleo
para que la distribucién resultante verificase ciertas propiedades. Para una mayor
informacién sobre la obtencién de estas condiciones o para ampliar el conjunto de

propiedades pueden consultarse las referencias [55, 56, 81, 106, 158, 126, 125].
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‘ ‘ Propiedad ‘ Restricciéon
1 | Real *(—0,—7) = ®(0,7)
2 | Invariante en t ®(0,7) independiente de t
3 | Invariante en f ®(0, 7) independiente de f
4 | Marginal en t ®(0,0) =1, Vo
5 | Marginal en ®(0,7) =1, VT
6 | Soporte finito en t | [ ®(0,7)e7%d = 0 V|r| < 2]t
7 | Soporte finito en f | [ ®(,7)e I dr =0 V6] < 2|f]

Tabla 2.2: Relacién entre restricciones del nucleo de una distribucién de

clase Cohen y propiedades de la misma

Hasta este momento, cuando habldbamos de ntcleo de la distribucién, nos re-
ferfamos a ®(0, 1), definido en el dominio de la ambigliedad. A veces es mds inte-
resante trabajar en el dominio de la autocorrelacién. Si definimos el nicleo en ese

dominio como:

o(t,7) = / (6, 7)e " (2.59)

entonces podemos obtener la distribucién tiempo—frecuencia como:

TFD,(t, f,8) = [ [z(u+7/2)x*(u — 7/2)p(t — u, T)e > T dudr (2.60)

Unas veces es mds cémodo trabajar con ®(0,7) y otras con ¢(t, 7). Por ejemplo,
la condiciéon sobre el soporte finito en tiempo indicada en la tabla anterior, expresada

en funcién de ¢(t, 7), se reduciria a:

o(t,m) =0 | <2i (2.61)

En general se suele trabajar en el dominio de la ambigiiedad a la hora de disenar
ntcleos especificos o de analizar sus propiedades. Una vez disenado o seleccionado
el nucleo apropiado es mejor usar ¢(t, 7) para el procesado de la sefial y no acceder
para nada al dominio de la ambigiiedad. La razén fundamental para ello es el
ahorro de las dos transformadas de Fourier necesarias para pasar del dominio de la

autocorrelacion al de la ambigiiedad y volver.

Existen muchas posibilidades a la hora de seleccionar un nicleo determinado. En

la siguiente seccién vamos a analizar algunas de ellas, las mas usadas, para comparar
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Distribucién | ®(0,7) | (t,7) ‘ Props. |
Wigner—Ville (VW) 1 5(t) 1-7

1

=T t/T| <1/2
Born—Jordan (BJ) sine(moT) 7] t/7] / 1-7

0 [t/7] >1/2

=871)2 o (1)\2
Choi-Williams (CHW) | e = %ﬁeﬂl(?) 1-5
t 1/2

Ntcleo cénico (CK) g(7)|r|sinc(m07) 9(7) it/ <1/ 1%,2,3,6

0 |t/7| > 1/2
Espectrograma H(—-0,—T1) h(—t —71/2)h*(—t+7/2) | 1-3
Pseudo WV h(7T/2)h* 2)G(0) | h(T/2)h* 2 1%*,2,3
e (SPwD) | MT/DR /2060 | Ar/2b (/20 2
* Si g(7) es par
** Si g(t) es real

Tabla 2.3: Algunas de las distribuciones pertenecientes a la clase Cohen

(Una tabla mds extensa puede encontrarse en [106]).

sus caracteristicas y deducir en qué casos estarian mas indicadas, sobre todo en el

marco de nuestros intereses.

2.4.4 Algunas distribuciones tiempo—frecuencia

En la tabla 2.3 se resumen las principales distribuciones tiempo-frecuencia. La
primera columna indica el nombre de la distribucién, la segunda la restriccién que
debe verificar el nticleo en el dominio de la ambigiiedad, la tercera la restriccién en
el dominio de la autocorrelacién y la cuarta las propiedades descritas en la tabla 2.2

que cumple dicho nucleo.

Las primeras conclusiones indican que todas las distribuciones mencionadas son
reales, salvo las distribuciones CK y SPWD, que imponen para ello alguna condi-
ciéon. Todas cumplen ademas los requisitos de invarianza frente a desplazamientos
en tiempo y en frecuencia. Donde si hay diferencias es en las cuatro iltimas propie-
dades, los marginales y el soporte finito, puesto que estas propiedades exigen una

forma determinada al nicleo.

Vamos a profundizar un poco mas en el estudio de estas distribuciones viendo
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algun caso practico y analizando sus ventajas e inconvenientes. Para poder comparar
las distintas distribuciones hemos construido una senal formada por una componente
cuya frecuencia presenta una modulacion senoidal. Esta componente ha sido supri-
mida en un intervalo de 0.2 segundos y, en ese intervalo, ha sido sustituida por una
componente con una frecuencia constante. La descripcién matematica de esa senal

seria la siguiente:

6]’277(25t72if.5 cos(2m1.5t)) site [0’ 1] U [12, 2]

2.62
sen(2m40t) site(1,1.2) (2.62)

z(t) =

Distribucién de WV

Esta distribuciéon cumple todas las propiedades indicadas en la tabla 2.2, pero,
como se aprecia en la figura 2.16, eso no significa que sea la mejor distribucién
posible. De hecho, podriamos decir que en este caso es la peor, o al menos la que

presenta una distribucién menos nitida.

El problema de esta distribucién es que los términos cruzados no se atentian
en absoluto, con lo cual, cuando nos encontramos con una senal como ésta, dichos

términos cruzados enmascaran totalmente el verdadero espectro de la senal.

El tinico caso en el que puede utilizarse con cierto éxito esta distribucién es con
una senal monocomponente que no presente una apreciable modulacién de frecuencia
o, al menos, que esta modulacién sea lineal. Y atn asi, si la amplitud de la senal
varia bruscamente con el tiempo, seguiriamos teniendo el problema de los términos

cruzados.

Ademas de las referencias genéricas sobre distribuciones tiempo—frecuencia [56,
55, 106, 81], en la referencia [31] podemos encontrar algunas cuestiones interesantes

a la hora de implementar este algoritmo.

Distribucién de Born—Jordan

Aunque esta distribucién se introdujo ya en 1966 [54] no fue hasta 1992, con
la publicacién del trabajo de Jeong y Williams [126], que se comenzd a tomar en

consideracion esta distribucién y a apreciar sus propiedades.

En este trabajo, Jeong y Williams sentaron las bases de las denominadas “dis-
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Figura 2.16: Representaciones tiempo-frecuencia correspondientes a la
sefial descrita en la ecuaciéon 2.62, obtenidas mediante las distribuciones

de clase Cohen descritas en la tabla 2.3.
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tribuciones con reduccion de interferencias” (RID), llegando a la concluisién de que,
para que una distribuciéon presente una buena atenuacién de los términos de inter-

ferencia, es condicién necesaria y suficiente que:

|®(0,7)| < 1 st |67] >0 (2.63)

Entre las distintas distribuciones estudiadas en dicho articulo, la de Born—Jordan
resultd ser una de las que cumplian todos los requisitos exigidos para pertenecer a

esa nueva clase de distribuciones.

Distribucién de Choi—Williams

Esta distribucién fue descrita por Choi y Williams en un articulo de 1989 [49].
Dicha distribucién usa un parametro, o, para controlar la atenuaciéon de los términos
de interferencia. Para valores pequenos de ¢ se produce una buena atenuaciéon de
los términos de interferencia, aunque a costa de una mayor atenuaciéon del espectro.
Por el contrario, para valores grandes de ¢ esta distribucién se acerca a la de WV,

En nuestro caso hemos usado o = 103.

Uno de los inconvenientes que presenta esta distribucién es que la atenuacién
de los términos de interferencia depende fuertemente de la localizacién en el mapa
tiempo-frecuencia de las componentes de la senal. Si en cada instante esta presente
una sola componente de la senal y no existen componentes de frecuencias similares en
distintos intervalos de tiempo, entonces la atenuacién es buena. Si no es asi aparecen
términos cruzados en las direcciones paralelas a los ejes de tiempo y frecuencia que

pueden distorsionar bastante el espectro [106].

Otro inconveniente de esta distribucién es que no permite un control separado
de la atenuacién en tiempo y en frecuencia, ya que (0, 7) depende del producto 67

y, por lo tanto, el pardmetro o atentia por igual en ambas dimensiones.

Distribuciones de nicleo conico

Esta distribucién se describi6 en 1990 [280] y puede considerarse una extensién de
la de Born-Jordan, sustituyendo la funcién particular 1/|7| por la genérica g(7). Las
propiedades de esta distribucién dependeran 16gicamente de la funcién g(7) elegida.
En cualquier caso se sigue verificando la propiedad referente a los marginales en

tiempo.
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En nuestro caso hemos usado la funcién:
g(r) =" (2.64)

observando que obtenemos una mejor atenuacién de los términos de interferencia
que con la distribuciéon de BJ, aunque, por el contrario, una menor resolucién de las

componentes de la senal.

Esta distribucién es similar al propio espectrograma para senales estacionarias,
presenta una buena atenuacion de los términos de interferencia y un buen compor-
tamiento ante la presencia de ruido en la senal [195]. Una buena comparacién entre
distintas distribuciones tiempo—frecuencia, entre las cuales estan WV, SP, CHW y

CK, puede encontrarse en [158].

Espectrograma

De esta técnica ya hemos hablado con anterioridad. Lo que si es importante es
ver que también se engloba dentro de las distribuciones de clase Cohen. En este
caso el ntcleo de la distribucién viene determinado por la funcién h(t), usada en
el proceso de segmentacion de la sefial. H(6,7) denota la transformada de h(t,7)

respecto a la primera variable.

El problema que plantea esta distribucién es que no podemos controlar de forma
separada la resolucién en tiempo y en frecuencia, como ya habiamos indicado. La
ventaja es que, en este caso, los términos cruzados suponen un problema menor,

dado que se superponen siempre a los propios términos componentes de la senal.

Un buen andlisis comparativo sobre la presencia y geometria de los términos
cruzados, tanto en la distribucién de WV como en el espectrograma, puede verse en
[131].

Distribucién SPWV

Hemos mencionado que uno de los problemas que planteaba el espectrograma
era la total dependencia entre resolucién en tiempo y en frecuencia, de forma que
el aumento de una de ellas implicaba inmediatamente el descenso de la otra. Este
problema no lo plantea la distribuciéon pseudo—Wigner—Ville suavizada o SPWD,

dado que en este caso ¢(t,7) es una funcién separable de ¢t y 7. De este modo se
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puede controlar independientemente el suavizado en tiempo con g(t) y en frecuencia

con h(r) [106, 177, 80].

El inconveniente radica ahora en la presencia de los términos cruzados. Si pre-
tendo aumentar bastante la resolucién en tiempo y en frecuencia haciendo bastante
estrechos g(t) y h(T), entonces ®(¢, 7) se hard muy ancha y la presencia de términos

cruzados serda importante.

En el caso practico mostrado en la figura 2.16 se ha tomado como h(7) una
ventana cuadrada y como g(t) una ventana exponencial. Como puede apreciarse el

resultado es bastante bueno.

Ventajas e inconvenientes de estas representaciones

De esta versiéon reducida del panorama general de las distribuciones tiempo-
frecuencia podemos obtener como conclusion que el compromiso resolucién tiempo-
frecuencia y presencia de términos cruzados es inevitable. El amplio abanico de
distribuciones existente se limita al uso de distintos tipos de nucleos que hacen que

ese compromiso afecte de distinta forma a distintos tipos de senales.

Si trabajamos con senales estacionarias estd claro que lo mejor seria usar el
espectrograma, dado su buen comportamiento en cuanto a los términos cruzados y
a que en este caso podriamos mejorar arbitrariamente la precisiéon en frecuencia, ya

que la precisién en tiempo no nos importaria.

Si trabajamos con senales no estacionarias pero monocomponentes y con una
modulaciéon cuasilineal, optariamos por la distribucién de WV, dada su elevada
resolucién tiempo-frecuencia, y por el hecho de que en este caso los términos cruzados

no serian un problema.

Si en una situacién concreta fueran muy importantes los marginales o el soporte
finito, deberia optar por una distribucién que los cumpliese, tal como la de Born—

Jordan.

Y asi podriamos seguir particularizando para distintos tipos de senales. La con-
clusién de todo esto es que, para un buen funcionamiento de la distribucién tiempo-
frecuencia, se necesitaria un conocimiento previo de las caracteristicas de la senal

que nos indicase qué tipo de distribucién deberiamos usar.

Aun asi el problema se complicaria si tuviésemos que tratar con senales que
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cambian sus caracteristicas a lo largo del tiempo, de forma que una distribuciéon
podria resultar adecuada en un intervalo de tiempo, pero ser una mala eleccién en

otro intervalo distinto.

2.4.5 Espectro de ”clase Cohen” de la FC

Descritas las ventajas y los inconvenientes que supone la utilizacién de otras dis-
tribuciones tiempo—frecuencia distintas del espectrograma, y vistos algunos ejemplos
practicos sobre senales reales, vamos ahora a analizar la aplicacion de estas técnicas

al caso particular de la sefial de frecuencia cardiaca (FC).

En primer lugar conviene recordar las caracteristicas de la senal de FC. Es ésta
una senal multicomponente, con tres componentes diferenciadas en las bandas: 0-
0.05 Hz (muy baja frecuencia), 0.05-0.15 Hz (baja frecuencia) y 0.2-0.4 Hz (alta
frecuencia). Aunque éste es el patrén tedrico, ya que en realidad suele suceder que
alguna de las bandas no esta presente o que, por ejemplo, las bandas de baja y muy

baja frecuencia no se diferencian claramente.

Por ser una senal multicomponente parece descartado el uso directo de la trans-
formada de WV debido a la presencia de términos cruzados entre las distintas com-
ponentes. Por otra parte, la senal es claramente no estacionaria, desapareciendo
algunas componentes en determinados intervalos temporales o aumentando brusca-
mente su potencia en otros instantes. Incluso en algunos momentos la frecuencia
central de una banda puede cambiar a lo largo del tiempo, tal y como sucede con
la banda de alta frecuencia cuando cambia la frecuencia respiratoria del paciente.
Debido a ello, el espectrograma tampoco ofrece unos resultados excelentes por sus
consabidas limitaciones en la resolucién tiempo-—frecuencia. Estas razones llevan a
pensar que otras distribuciones de la clase Cohen, como la de Choi-Williams o la

cénica, podrian resultar interesantes.

En la figura 2.17 hemos pretendido analizar mediante un caso practico las venta-
jas e inconvenientes de la aplicaciéon de una distribucién de clase Cohen con ntucleo

cénico a un segmento de senal de FC.

Hemos tomado un segmento de 150 segundos de sefial de FC muestreada a 2 Hz
y claramente no estacionaria, como se aprecia en la figura 2.17(a). En un andlisis
visual rapido se aprecia la presencia de una componente de alta frecuencia en todo

el intervalo, excepto en los primeros 30 segundos. También se observa la presencia
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de componentes de baja frecuencia en las zonas 0-20 segundos y 90-120 segundos.

La figura 2.17(b) muestra el espectrograma calculado usando intervalos de 64
muestras, desplazdndose muestra a muestra. La figura 2.17(c) muestra el espectro

de la misma senal, pero usando una distribucién de nicleo cénico de la forma:

ot 7) = S‘” st |t/7| < 1/2 (2.65)

en otro caso

con a = 1073,

Comparando ambos espectros se puede observar que el pico de alta frecuencia
es mas estrecho en la distribucién de nucleo cénico que en el espectrograma, como

consecuencia de la peor resolucién en frecuencia de este tltimo.

Aunque no tan evidente, la resoluciéon temporal también resulta mejorada en la
distribucion de nicleo conico. Para comprobarlo podemos fijarnos en la zona 90-120
segundos, en donde aparece la componente de baja frecuencia. Se aprecia que esta
componente se extiende mas en el tiempo en el espectrograma que en la distribucién

de nucleo cénico.

Como no todo son ventajas, la distribucién de nticleo cénico presenta bastantes
términos cruzados que hacen menos legible de lo deseado el mapa espectral corres-
pondiente. Una de las principales causas de este problema proviene del hecho de que
la senal de FC, ademas de no ser estacionaria, presenta unos patrones espectrales

que pueden cambiar bastante con el tiempo.

En el apartado anterior ya se apunté el hecho de que un ntcleo puede ser ade-
cuado para una senal en un instante dado, pero no ser idéneo en otro instante si
cambian las caracteristicas de la sefial. Con el fin de solventar estas dificultades
hace algtun tiempo que se trabaja en el desarrollo de técnicas que permitan variar a
lo largo del tiempo la forma o los parametros de los nicleos para adaptarlos mejor a

las caracteristicas de la senial. En el siguiente apartado abordaremos estas técnicas.

2.5 Ncleos adaptativos

Describiremos de forma breve algunas de las soluciones en el campo de las distri-
buciones tiempo—frecuencia que usan algin tipo de adaptacién a las caracteristicas

de la sefial. En [15] se pueden encontrar mas referencias interesantes en este ambito.
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Figura 2.17: Distribucién tiempo frecuencia con ntcleo cénico y espectro-

grama del segmento de senal de FC mostrado en la parte (a).

2.5.1 Esquema general de adaptacion de un parametro

Algunas de las distribuciones que hemos mencionado anteriormente, junto con

otras muchas, presentan algin parametro en la especificaciéon del nticleo que es

normalmente fijado por el usuario de forma mas o menos arbitraria. Es el caso del

parametro ¢ en la distribucién de Choi—-Williams o de «a en la distribucién de nicleo

cénico que hemos usado.
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Parece evidente que, si en lugar de fijar nosotros esos parametros arbitrariamente,
o como fruto de experimentos previos, hubiese algin criterio de optimizaciéon que

permitiese hacerlo de forma automatica, la eleccién seria mucho mas precisa.

Uno de estos criterios fue planteado por Jones y Baraniuk [128]. Segun ellos, dada
una distribucién arbitraria D,(t, f) parametrizada por un pardmetro p, podriamos

calcular la concentracion tiempo—frecuencia de la distribucién como:

[2% J25 |Dp(, w(r — 8)|* dr df

J— 00

(7% S5 [ Dp(7, fw(T = 1)[? dr df)?

C(t,p) = (2.66)

siendo w(7) una ventana unidimensional centrada en 7 = 0. El valor 6ptimo de p

en el instante t serfa el que proporcionase el mayor valor de C(t, p).

La relacién planteada entre la norma Ly y la norma Lo de la distribucién favorece
las distribuciones puntiagudas, o dicho de otro modo, las que concentran més energia

en regiones mas pequenas.

Los mismos autores plantean algunos ejemplos de aplicaciéon de esta técnica,
en concreto la aplican a la STFT con una ventana gaussiana cuya longitud es el
pardmetro p y también a una distribucién de nicleo cénico en la cual p es la longitud

del cono en la direccién del eje 7.

Los resultados de esta técnica son buenos, aunque existen algunos problemas. En
primer lugar sélo puede aplicarse a distribuciones con un dnico parametro libre, lo
cual es bastante restrictivo. Pensemos, por ejemplo, en el caso de la STFT. Quizas
seria bueno poder adaptar no sélo la longitud de la ventana gaussiana sino también

el parametro que controla el decaimiento de la ventana.

En segundo lugar, es una técnica bastante costosa computacionalmente, puesto
que en cada instante ¢ se necesita calcular una serie de distribuciones, una para cada
posible valor de p, para luego elegir la éptima. Luego, o bien tomamos pocos valores

de p para probar, o el tiempo de cémputo se dispara bastante.

Ademas, ésta técnica se debe aplicar siempre a una distribucién concreta, cuyo
ntcleo tiene una forma y unas caracteristicas prefijadas, a excepciéon légicamente
del parametro p. Entonces, si la distribuciéon no es adecuada para un determinado
tipo de senal, por mucho que tomemos un p éptimo, la distribucién seguira siendo

inadecuada.
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2.5.2 Diseno del nicleo usando la transformada Radon

Este es un método de diseno de nicleos solamente adecuado para senales que
presentan una modulacion de frecuencia lineal. Cuando una senal presenta una
modulacién de frecuencia lineal, la funcién de ambigiiedad de la senal se compone
de una serie de lineas que atraviesan el origen de coordenadas y con una pendiente
proporcional a la derivada de la fase de la senal [225]. Ademas de éstas existirian
también términos cruzados que ya no serian lineas que pasan por el origen. Parece
adecuado, por tanto, pensar en detectar dichas lineas y seleccionar un ntcleo que
tome valores no nulos solamente a lo largo de ellas, con lo cual se suprimirian en

buena medida los términos cruzados.

La transformada Radon de una sefial bidimensional f(z,y) representa la suma
de los valores de f(z,y) sobre una linea de pendiente ¢ respecto al eje x que pasa a

una distancia s del origen [225], o sea:
RoAf @)t = [ [ fe,y)s(wseny — yeosp — ) du dy (2.67)

Pensando en la funcién de ambigiiedad de una senal, si calculamos R, ,, V¢ €
[—7/2,7/2] estaré calculando la suma de los valores de la funcién de ambigiiedad a
lo largo de todas las lineas que pasan por el origen. Si la senal presenta un ntmero
N de componentes con modulacién lineal de frecuencia, deberia de obtener en R, ,

N picos, uno por cada componente de la senal [225].

Luego si ya conozco de antemano el ndimero de componentes de la senal, el
procedimiento de diseno del nicleo es sencillo. Bastaria con calcular la funcién de
ambigiiedad de la senal, obtener luego R, y buscar entonces los N picos de esa
funcién que corresponderian a una serie de N angulos distintos. Si denominamos K,
al conjunto de tales angulos, el nticleo que deberiamos de construir, en coordenadas
polares, seria:

1 si pe K,

(2.68)
0 en otro caso

o(r, @) =
aunque luego deberfamos de suavizarlo un poco por cuestiones practicas [225].

Si no conocemos de antemano el namero de componentes de la senal, deberiamos
analizar mas detenidamente R, para intentar detectar los posibles picos sobre
ella. Una forma de hacerlo seria fijando un umbral y considerando que siempre que
se supere dicho umbral existe un pico, y por lo tanto, se corresponderia con una

componente de la senal original [225].
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Atun siendo este un buen método, es evidente que su ambito de aplicacién es
muy restringido. Si la senal presenta alguna componente con una modulacién de
frecuencia no lineal, contiene bastante ruido, o un nimero elevado y desconocido de

componentes, este método no seria adecuado.

2.5.3 Nnucleo coénico de longitud variable

Este campo esta ligado al trabajo de Richard Czerwinski que se ocupé de este

tema en su proyecto de fin de carrera [64].

Una distribucién de nticleo cénico, como ya se indicé en la tabla 2.3, es la que

tiene un nucleo de la formas:

_ ) oaln) |t/ < 1)2
o(t,7) = { 0 /7] > 1/2 (2.69)

Un nucleo definido de esta forma se extiende hasta el infinito en el eje 7 como
puede apreciarse en la figura 2.18(a). En la practica esto no es posible ni deseable
de forma que se trunca dicho cono a una altura 7' determinada. En este caso la

definicién del nucleo seria:

ot.7) = { or) ltjrl<1/2 y frl<T 2.10)
0 en otro caso

La eleccién del valor de T puede resultar de vital importancia a la hora de
calcular un espectro. Las sefales de corta duracién (tipo impulso) se estudian mejor
con conos cortos, mientras que las componentes de larga duracién se estudian mejor
con niucleos largos [65]. Dado que una senal puede cambiar a lo largo del tiempo,
lo ideal seria que la longitud del cono usado se fuese adaptando en cada momento
a las caracteristicas de la senal. Czerwinski disené un método para realizar esta

adaptacién continuamente a lo largo del tiempo.

La idea es bastante sencilla, se trata de coger un intervalo de posibles longitudes
del cono y, para cada longitud, calcular cuanta energia deja pasar dicho cono en el
dominio de la ambigiiedad. Si esto se hace normalizando el cono de forma adecuada,
obtenemos que el cono que mayor energia deja pasar es el 6ptimo. Se trataria
entonces de realizar este calculo de forma continua a lo largo del tiempo. De hecho

esta técnica puede considerarse un caso particular de la metodologia descrita en el
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Figura 2.18: (a) Forma de un niticleo cénico en el dominio (¢,7). La zona
rallada corresponde a un cono truncado a una altura 7. (b) Longitud éptima
del cono obtenida segin este método para la senal descrita en la ecuaciéon
2.62, tomando como rango permitido de longitud del nicleo (1-40) (linea

continua) y (1-32) (linea discontinua).

primer apartado, aunque utilizando otro método para el calculo del valor éptimo del

parametro (en este caso la longitud del cono).

Como cabria suponer, tampoco esta técnica estd exenta de problemas. El mias
grave en este caso es la existencia de maximos locales, que hacen que, si no seleccio-
namos bien el rango permitido de valores de 7', podamos caer en méaximos locales
que no sean los éptimos [64]. En la figura 2.18(b) se muestra, a modo de ejemplo,
el resultado de aplicar este método a la senal descrita en la ecuacién 2.62. Como
podemos apreciar, una ligera variacién en el rango de longitudes permitido, hace va-
riar bruscamente la longitud 6ptima debido a la existencia de dos maximos locales,

uno en la zona [ =3 — 5 y otro en la zona [ = 33 — 37.

Czerwinski ha desarrollado ademads un algoritmo rapido para calcular la distribu-
cion espectral usando este nucleo conico adaptativo, que resulta ser muy eficiente y
hace que su técnica sea la mas rapida de las que hemos probado hasta ahora dentro

del campo de los nucleos adaptativos.
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En conclusién, podemos decir que esta técnica es buena y muy prometedora, pero

necesita algunas mejoras en cuanto al algoritmo de calculo de la longitud éptima.

2.5.4 Nucleo adaptativo gaussiano radialmente decreciente

El diseno de ntucleos adaptativos puede plantearse como un problema de opti-
mizacion en el cual se pretende seleccionar, entre una clase de posibles nucleos, el
optimo. Este problema, asi genéricamente planteado, debe concretarse para que
sea de utilidad practica. Como minimo necesitaremos definir criterios de optimi-
zacion precisos y especificar, mediante un conjunto adecuado de restricciones, las

caracteristicas de la clase de ntcleos sobre la que vamos a realizar esa optimizacion.

La alternativa méas elaborada para el disefio de ntcleos adaptativos siguiendo
esta metodologia se debe a Jones y Baraniuk [13, 15, 14, 129]. Estos autores, para
formular su algoritmo, trabajan en el dominio de la ambigiiedad en vez del de la
autocorrelacién por varias razones [15]. Quizas la principal sea el hecho de que en
este dominio las autocomponentes y los términos cruzados de la senal tienden a

aparecer separados.

Aunque en [15] usan una aproximacién mds general, en sus ultimos trabajos
[14, 129] estos autores se han decantado por el uso de nicleos con una forma radial
gaussiana decreciente. Este tipo de nucleos tiene la forma de un filtro pasa—baja,
ideal para eliminar en lo posible la contribucién de los términos cruzados. Al poseer
una forma suave evitan la apariciéon de rizados indeseables en el mapa tiempo—
frecuencia, y son vélidos para luego poder aplicar sobre el algoritmo de optimizacién

técnicas para reducir el tiempo de célculo [14].
El ntcleo gaussiano que usan tiene la forma:

92+‘r2

®(0,7) =€ 2 (2.71)
siendo ¢%(¥) una funcién que controlarfa el suavizado de la gaussiana en funcién del
angulo radial ¥ ( o sea, ¥ = arctan(6/7)).

Su algoritmo de optimizacién intenta adaptar ese ntcleo a la senal, resolviendo

para ello el siguiente problema de optimizacién:

27 poo
max/ / |A(r, ©)®(r, ©)|*r dr d¥ (2.72)
0o Jo

[} .
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con las restricciones:

2

O(r,¥) = e 22
1 2w 00
E/o /0 D, W)Prdr d¥ < a ;a>0 (2.73)

donde, como se puede observar, el algoritmo esta planteado en coordendas polares

para facilitar los calculos.

El criterio de optimizacién persigue seleccionar aquellos nicleos que concentran
mas energia de la senal y que, por lo tanto, se adaptan mas a la forma de la funcién
de ambigiiedad de la misma. Dada la forma radialmente decreciente del nticleo,
expresada como la primera restriccion, se favorecen los términos de la AF de la
senal cercanos al origen, o sea, las autocomponentes, frente a los mas alejados, o

sea, los términos cruzados.

La segunda restriccién viene motivada por la necesidad de controlar el volumen
del ntcleo. Si no se hiciese asi el criterio de optimizacién no proporcionaria resulta-
dos validos. El parametro « permite al usuario variar el punto de compromiso entre
cancelaciéon de términos cruzados y suavizado del espectro. Un valor pequeno de
a produce espectros suaves con poca presencia de términos cruzados, mientras que
un a grande produce espectros mas nitidos pero con efectos mas importantes de los
términos cruzados. Los autores recomiendan valores de o comprendidos entre 1y 5
[14].

Dado que la forma del nicleo estd completamente parametrizada por o(¥), en-

contrar el nicleo éptimo es equivalente a encontrar la funcién o(¥) éptima.

No vamos a describir aqui en detalle el algoritmo, para lo cual puede consultarse
[129]. Resumiéndolo en pocas palabras, se calcula muestra a muestra una versién
localizada de la AF de la senal, se pasa a coordenadas polares y sobre ella se aplica
el algoritmo de optimizacion del nicleo. Para este fin usan un método iterativo,
basado en el método del gradiente, que da buenos resultados con un niimero reducido
de iteraciones. Tras esto sélo les resta aplicar ese nicleo a la senal y obtener la

correspondiente distribucion tiempo—frecuencia.

Este método esta disenado para poder ser aplicado a senales extensas o en tiempo
real, dado que no opera sobre la senal entera como un bloque, sino que, en cada
instante, sélo utiliza un intervalo pequeno de la senal centrado en ese punto (intervalo

cuya amplitud fija el usuario).

Con el uso de este método iterativo para resolver el problema de la optimiza-
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Figura 2.19: Espectros correspondientes a la senal descrita en el apéndice
de [129] obtenidos mediante el método SPWV (a) (tomando como hA(7) una
ventana cuadrada de 20 puntos y como ¢(t) una ventana exponencial de 5
puntos) y mediante el método gaussiano adaptativo (b) (tomado autocorre-

laciones de 32 puntos con a = 2.5).

cién se consigue reducir la complejidad del problema de O(NM?logM) a O(NM?)
siendo N el ntimero de muestras de la senal y M el nimero de puntos en el eje de
frecuencia. Aunque es una evidente mejora, si lo comparamos con el espectrograma,
cuya complejidad es del orden de O(NMlogM), todavia resulta bastante costoso

computacionalmente.

Légicamente las ventajas de este tipo de ntcleos se apreciard mejor cuanto mas
cambian las caracteristicas de la sefial. Los propios autores de este método, en [129],
usan una senal formada por un par de impulsos consecutivos, seguidos de un intervalo
en el que aparecen dos componentes senoidales puras, luego son sustituidas por
un pulso gaussiano, luego por dos componentes paralelas con modulacién lineal de
frecuencia y, por dltimo, por un nuevo impulso. La descripcién analitica de esa senal
aparece en el apéndice de dicho articulo, aqui basta decir que se trata de una senal
sobre la cual ningtin método de ntcleo fijo conocido consigue resultados aceptables,
dadas las caracteristicas totalmente diferentes de cada segmento de senal. Esto
podemos comprobarlo observando la figura 2.19, en la cual se compara el espectro

obtenido mediante el método SPWYV y utilizando un nicleo gaussiano adaptativo.
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Figura 2.20: Dos ejemplos de ntcleos gaussianos correspondientes al caso

concreto de la senal descrita en la figura anterior, correspondientes a la

zona de los dos impulsos iniciales (a) y a la zona de las senales paralelas

moduladas en frecuencia (b).

Los resultados son evidentes. La distribucién SPWYV falla al no conseguir separar

los dos primeros impulsos, no distinguir claramente las dos senales moduladas en

frecuencia y presentar un alto contenido de términos cruzados. Por el contrario, el

espectro obtenido usando el ntucleo adaptativo gaussiano distingue perfectamente

todas las componentes y no muestra aparentemente términos cruzados.

En la figura 2.20 podemos apreciar la forma del nicleo gaussiano en dos momen-

tos de tiempo diferentes. El primero corresponde a la zona inicial de los impulsos

mientras que el segundo pertenece a la zona de las dos componentes paralelas mo-

duladas en frecuencia. La forma de los mismos es totalmente diferente, teniendo

unicamente en comun el hecho de ser nucleos gaussianos radialmente decrecientes.

2.5.5 Espectro de la FC con nucleo adaptativo

De las cuatro soluciones basadas en nicleos adaptativos propuestas, la primera,

el esquema general de adaptacién de un parametro, no es realmente una alternativa

concreta sino una via sobre la que desarrollar nuevas distribuciones (de hecho la

distribuciéon de ntucleo conico de longitud variable podria plantearse como un caso
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Figura 2.21: Distribucién ACK y AOK del segmento de senal de FC mos-
trado en la figura 2.17(a)

particular de esta).

La segunda, la distribucién basada en la transformada de Radon, solo esta indi-

cada para senales con una modulacién de frecuencia lineal, no siendo este el caso de

la FC.

Por ello, nuestras investigaciones se centraran en las dos tdltimas representacio-
nes propuestas, la distribucién de nticleo cénico de longitud variable (ACK) y la

distribucién de nicleo gaussiano radialmente decreciente (AOK).

En la figura 2.21 se muestra el espectro correspondiente a la senial descrita en la
figura 2.17(a), calculado usando ambas distribuciones. La distribucién ACK se ha
obtenido usando un rango de longitudes para el ntcleo cénico de [40 — 63] muestras

y la distribucién AOK se ha obtenido fijando un volumen del nicleo de 2.5.

La primera conclusion es que la mejora respecto a los espectros calculados usando
el espectrograma y la distribuciéon de nticleo cénico fijo, mostrados ambos en la figura

2.17, es evidente.

Si nos fijamos en el pico de alta frecuencia vemos que la resolucion estd al nivel de
la del ntcleo cénico fijo y es, por supuesto, mucho mejor que la del espectrograma.

Por otra parte, la presencia de los términos cruzados ha disminuido notablemente,
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lo que supone una gran ventaja respecto a la mencionada distribucién de nucleo

cénico fijo.

Si comparamos ambas representaciones entre si podremos observar que la distri-
bucién ACK presenta un problema. En el pico de baja frecuencia dicha distribucion
presenta un término cruzado que hace que parezca que tal componente estd presente
a lo largo de todo el intervalo, cuando en realidad no es asi, puesto que claramente
en el intervalo 50-90 segundos no existe dicha componente. Por el contrario, parece

resolver de forma magnifica la componente de alta frecuencia.

La distribucién AOK resuelve de forma aceptable la componente de alta frecuen-
cia y al mismo tiempo no tiene problema en detectar la ausencia de la componente

de baja frecuencia en el intervalo temporal antes mencionado.

Estas observaciones, junto con muchos otros experimentos similares llevados a
cabo, nos hacen concluir que ambas representaciones son bastante aceptables como
instrumento de analisis espectral de la frecuencia cardiaca, siendo la distribucién

AOK la mejor de todas las vistas hasta el momento.

Como no podia ser menos, aqui nos surge un problema y es el tiempo de compu-
tacion. El tiempo empleado por los programas utilizados para calcular los espectros
mostrados en la figura 2.21 resulté ser de unos 8 segundos para la distribucién ACK
y de unos 40 segundos para la distribucion AOK en una SPARCstation20. Para un
procesado en tiempo diferido de registros de ECG esto puede no tener importancia,

pero cuando se estd pensando en una aplicacién en tiempo real la situaciéon cambia.

Esto nos ha llevado a tratar de reducir el alto coste computacional que supone
el uso de la distribucién AOK. Algunas vias en este sentido ya han sido propuestas
por los propios autores [129]. Nosotros hemos tratado de afiadir una via mas con
una ventaja anadida: la mejora que nosotros vamos a proponer no es aplicable
solamente a esta distribucidon sino también a cualquier otra que use algin tipo de

nucleo adaptativo. En la siguiente seccién nos ocuparemos de ello.

2.6 Adaptacion controlada instantaneamente

En la seccién precedente hemos descrito cuatro ejemplos de distribuciones tiempo—
frecuencia con distintos mecanismos de adaptacion a la senal. Estos, y otros métodos,

se ajustan en mayor o menor medida al esquema general siguiente:
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Para cada instante ¢:

1. Calcular la funcién de ambigiiedad localizada, AF L;, entendiendo por tal la

aplicada sobre un segmento pequeno de senal centrado en el instante ¢.

’ , . t ~ .
2. Obtener del ntcleo éptimo, ¢, para esa senial en ese instante.

3. Calcular el espectro en ese instante.

El primer y el tercer pasos suelen ser idénticos para todas las técnicas, aunque
cada una presente distintas variantes en el algoritmo concreto de calculo. Por ejem-
plo, para calcular la AF L, pueden usarse algoritmos recursivos [64, 129] que reducen

drasticamente el tiempo de célculo, y para calcular el espectro pueden usarse FFT's.

La diferencia entre unos métodos y otros radica en la forma de calcular el nicleo
6ptimo en cada momento. Como ya hemos visto en los ejemplos previos, tanto las
restricciones previas que se imponen al ntcleo (cénico, radialmente decreciente, . .. )

como la expresion exacta del criterio de optimizacién, son diferentes.

Estas técnicas adaptativas tienen sentido cuando se aplican a senales no estacio-
narias, pues en otro caso el proceso continuo de adaptacion del nucleo a las carac-
teristicas de la senal no tendria sentido. Seria en este caso suficiente con calcularlo

una vez y el mismo ya serviria para el resto de la senal.

En nuestra experiencia en el campo del procesado de senales biomédicas hemos
observado que muchas de ellas, aun no siendo totalmente estacionarias, presentan
intervalos cuasiestacionarios separados por cortos segmentos en donde se producen
cambios bruscos en el espectro de la senal. Son lo que podriamos denominar senales
estacionarias a tramos. Distribuciones tiempo-frecuencia de senales artificiales pue-

den verse en este mismo capitulo en las figuras 2.4, 2.16 y 2.19.

Para este tipo de senales parece bastante evidente que donde mas necesario es el
proceso de adaptacién es en esos instantes de cambio de intervalo de estacionariedad.
Dentro de cada uno de esos intervalos seria suficiente con determinar el niicleo 6ptimo
al comienzo del mismo y usarlo luego, sin optimizacién alguna, a lo largo de dicho
intervalo. La ganancia en tiempo de calculo podria ser bastante importante si esos

intervalos de estacionariedad son bastante grandes.

Si existiese un algoritmo que, de forma clara, nos indicase en cada instante ¢ si
la senal es estacionaria o no, el algoritmo de cdlculo del mapa tiempo—frecuencia

podria quedar como sigue.
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Para cada instante ¢:

1. Calcular AFL,.
2. Si F(t — 1) = NO entonces calcular de nuevo ¢;**. Si no ¢** = ¢",.
3. Calcular el espectro en ese instante

4. Evaluar E(t)

donde se supone que E(t) es el resultado de un algoritmo que, operando sobre la
senial, obtiene el valor l6gico ST si la senal es estacionaria en el instante ¢ y el valor

l6gico NO si la senal no es estacionaria en ese instante.

Antes de hablar mas de E(t) observemos la mejora que supone este algoritmo. Se
incorpora un nuevo paso, el calculo de E(t), pero se elimina en algunas iteraciones el
calculo de ¢, Es evidente que esta técnica serd tanto mds interesante, computacio-
nalmente hablando, cuanto mayor sea la diferencia entre el tiempo de calculo de ¢?**
y E(t) y cuanto mayor sea el porcentaje de veces en el que E(t) = SI. Més adelante,
en los casos practicos analizados, mediremos estas cantidades y cuantificaremos el

ahorro de tiempo conseguido.

Aunque habria mucha formas de abordar el calculo de FE(t), en el siguiente

apartado describiremos el algoritmo que nosotros hemos diseniado para este fin.

2.6.1 Algoritmo de calculo de E(t)

Lo esencial de cualquier algoritmo que pretenda cuantificar la estacionariedad de

una senal es, evidentemente, la forma en que se mide dicha estacionariedad.

Una alternativa posible seria trabajar sobre el propio dominio temporal de la
senial aplicando algiin procedimiento habitual de determinacién de la estacionariedad
tal como el run test o el reverse arrangement test, mencionados al principio del
presente capitulo. El problema de esta solucién es que estos métodos no estan
indicados para determinar cambios en la estacionariedad de la senal a corto plazo.
Funcionan bien para dilucidar si un segmento largo de senal es estacionario o no,
pero, si pretendemos dividir ese segmento en otros mas pequenos y deducir en qué

segmentos la senal es estacionaria y en cuales no, su resultado es muy pobre.
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Otra alternativa seria trabajar en el dominio de la ambigiiedad. Esta opcién la
hemos descartado de antemano por su alto coste computacional. Asi como en el
dominio temporal o en el de la frecuencia trabajariamos sobre un vector de datos,
aqui deberiamos hacerlo sobre una matriz bidimensional, lo que haria que la ventaja
que lograsemos al ahorrarnos el proceso de optimizacién la perderiamos en el calculo

de la estacionariedad de la senal.

Nos quedaria por ultimo el dominio de la frecuencia. Recordemos que en cada
instante ¢ se calcula un nuevo espectro del mapa tiempo—frecuencia final. Si una
senal es estacionaria su espectro deberia ser constante a lo largo del tiempo. En caso
contrario el espectro variard mas o menos bruscamente en funcién de lo abrupto que

sea el cambio de estacionariedad de la misma.

Nos restaria entonces seleccionar una forma de cuantificar ese cambio en el espec-
tro pues, si lo lograsemos, podriamos deducir que un cambio menor que un umbral
dado indicaria estacionariedad de la senal y uno mayor indicaria senal no estaciona-

ria en ese instante.

Este problema podria abordarse de una forma generalizada, de tal modo que
el criterio seleccionado fuese apto para todo tipo de senales, o de una forma par-
ticular, especifica para un tipo de senal determinado. Nosotros hemos elegido la
primera opcién, reconociendo, no obstante, que en algunos casos concretos existiran

probablemente soluciones particulares mas efectivas que la nuestra.

Desde un punto de vista estadistico, la mejor forma de medir la similitud de
dos senales arbitrarias es mediante el calculo de su correlacion cruzada. Dadas dos

secuencia z(n) e y(n) de N puntos, ésta se definiria como:

corray (k) = ;:1 ~ (2.74)
o 3 e - 25t 3 (ul) — 37

En el caso de una coincidencia exacta de z(n) e y(n), corr,,(0) = 1, en cualquier
otro caso su valor estaria entre —1 y 1. Cuanto mas préximo a 1 fuese ese valor,

mayor grado de similitud existiria entre ambas senales.

Ese indice, corr,,(0), podria servirnos directamente como indicador de la esta-
cionariedad de la senal. Si y(n) fuese el espectro actual de la sefial y z(n) el espectro

previo, dirfamos que la sefial es estacionaria en ese instante si corr,, (0) > U, siendo
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U un umbral fijado por el usuario. En otro caso la senal se consideraria no estacio-
naria en ese punto. La eleccion concreta de U serd fruto de la experiencia del propio

usuario y dependerd légicamente del tipo de senales con las que se esta tratando.

En la figura 2.22 se muestra el algoritmo correspondiente al calculo de la esta-
cionariedad de la senal segiin este método, algoritmo que hemos presentado recien-
temente en [268].

La funcién controlestaci devuelve el valor 16gico NO si la senal se considera
no estacionaria en un punto y SI en caso contrario. La variable cont debe guardar
sus valores entre sucesivas llamadas a esta funcién y tomar el valor 0 antes de que
se use por primera vez, es decir, deben de ser del tipo estdtico. El valor de mincor

se solicitard al usuario.

Veamos ahora el funcionamiento de dicha funcién. La variable cont se utiliza
para distinguir la primera llamada a esta funcién (cont=0) del resto de llamadas,
puesto que la primera vez no se realiza ningiin chequeo de estacionariedad sino que

simplemente se realiza un proceso de inicializacion.

Espeant guardard el primer espectro calculado con cada nuevo nicleo, el cual nos
servirda de patrén de comparaciéon con los nuevos espectros obtenidos para decidir

sobre la estacionariedad de la senal.

Copia permitira distinguir las llamadas a esta funcién inmediatamente siguientes
a un proceso de actualizacién del ntcleo (copia=SI) del resto (copia=N0). En el
primer caso la funcién no realizard ningtin chequeo de estacionariedad y simplemente

guardara en espeant el primer espectro calculado con el nuevo ntcleo.

En caso de que copia=N0 si se chequea la estacionariedad de la senal calculando la
correlacién entre el espectro guardado en espeant y el nuevo (espe). Sise obtiene un
valor para dicha correlacién menor que mini, umbral fijado por el usuario, se decide
que la senal no es estacionaria y se devuelve un valor NO. También en esta situacién
se hace copia=SI para que en la préxima llamada a esta funcién se actualice el
valor de espeant. Si, por el contrario, se obtiene para la correlacién un valor mayor
que mini, se deduce que la senal es estacionaria y se devuelve un valor SI haciendo
asimismo copia=N0 para que en la préxima llamada a la funcién se siga realizando

el chequeo de estacionariedad.

A continuacién analizaremos desde un punto de vista practico el funcionamiento

de este algoritmo analizando senales reales y artificiales.
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funcion controlestaci(espe,mincor)

Inicio
si(cont=0)
espeant=espe
copia=N0O
cont=1
devuelve NO
fin_si
si (copia=SI)
espeant=espe
sino
cor=correlacion(espeant,espe)
si(cor < mincor)
copia=SI
devuelve NO
fin_si
fin_si
copia=NO
devuelve SI
Fin

Figura 2.22: Algoritmo para el calculo de E(t)

2.6.2 Distribucion IC-AOK

El algoritmo propuesto para el calculo de E(t) es aplicable directamente a cual-
quier distribucién tiempo—frecuencia de nicleo adaptativo que contemple el calculo
de ¢"" como un paso independiente del resto del algoritmo. Entre los posibles can-
didatos estarian las distribuciones mencionadas en la seccién 2.5: la distribucién
CK, la basada en la transformada Radon o la A=K.

En la subseccién 2.5.5 habiamos analizado la aplicaciéon practica de la CK y la
AOK a la senal de FC. Concluimos que la AOK produce buenos resultados aunque

tiene como inconveniente su alto coste computacional. Sobre esta representacién
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vamos a aplicar nuestro algoritmo de control de la adaptacién para obtener la dis-

tribucién IC-AOK (Instantaneous Controled AOK).

La integracién de nuestro algoritmo de control de la adaptaciéon en el marco
general del algoritmo AOK es sumamente sencilla. En la subseccién 2.5.4 ya des-
cribimos de forma resumida el algoritmo AOK. Se puede comprobar que sigue en
esencia los 3 pasos descritos en la pagina 98. Unicamente debemos implementar el
mecanismo descrito en la pagina 99. Para cada muestra, tras haber calculado el es-
pectro en ese instante, se evalia la estacionariedad de la senal invocando la funcién
controlestaci. Sila senal resulta ser estacionaria, para la siguiente muestra no se
invoca la funcién de actualizacién del nucleo y se calcula el espectro utilizando el

nucleo de la etapa previa y la nueva AF'L;.

Inicialmente solicitaremos al usuario el valor del parametro mincor. Dependien-
do del tipo de senal los valores mas adecuados oscilan entre 0.5 y 0.8. Si la senal es
mayoritariamente estacionaria resultaran mas adecuados los valores cercanos a 0.8,
mientras que si el espectro de la misma es bastante variable, valores cercanos a 0.5

ofreceran mejores resultados.

Desde el punto de vista de la reduccién del tiempo de cémputo la mejor eleccién
seria la que produjese el menor niimero de fallos posibles. Denominamos en este
caso fallo a aquella situacion en la que la funcién controlestaci devuelve un valor
NO indicando que la senal no es estacionaria en ese punto y que, por lo tanto, hace

necesario ejecutar el proceso de optimizaciéon del ntcleo.

Si suponemos despreciable el tiempo de ejecucion de controlestaci frente al
tiempo necesario para calcular el nicleo éptimo (mds adelante comprobaremos que
esta es una suposicién razonable) la reduccién del tiempo de cémputo vendra dada

por la expresion:

100 — f
100
donde f es el porcentaje de fallos'y Topt es el tiempo consumido por la funcién de

reduccién = X Topt (2.75)

actualizacién del nicleo.

Por otra parte, desde el punto de vista de la fiabilidad, la mejor eleccién seria la
que produjese un espectro final lo mas parecido posible al obtenido con el algoritmo
AOK original. Para mejorar la fiabilidad deberiamos de tomar un valor de mincor
alto, aunque esto originaria un mayor nimero de fallos. La mejor solucién dependera
en cada caso de las prioridades del propio usuario. Si el tiempo de cémputo es

prioritario se tomaran valores bajos de mincor, mientras que si éste no es un criterio
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excesivamente importante podremos tomar valores mas altos de mincor, lo cual nos

producira espectros mas fiables.

Seguidamente veremos los resultados obtenidos tras la aplicacién de este algorit-

mo a algunas senales particulares tanto reales como artificiales.

2.6.3 Aplicacion de IC-AOK a diversas senales

En este apartado analizaremos el resultado de aplicar el algoritmo IC-AOK a
diversas senales: una senal artificial, una senal de audio y una senal de frecuen-
cia cardiaca. En cada caso observaremos la fiabilidad y el porcentaje de fallos y

deduciremos consecuencias utiles en la practica.

Senal artificial estacionaria a trozos

La justificacién de la introduccién de esta técnica de control de la adaptacion era
la existencia de senales estacionarias a trozos en el ambito biomédico. Por ello, la
primera senal que vamos a analizar responde a estas caracteristicas. La descripcién

de la misma seria la siguiente:

[ ei2mn0L y gi2mn0.2 si n € [1,270)
10 sin =270
z[n] = { 202ty (=270 iy e (270, 330) (2.76)
10 sin = 330
e/2mml3 4 iz 4 si n € (330,600

Béasicamente es una senal con tres zonas bien diferenciadas, en la primera y
la tercera es una senal estacionaria bicomponente y en la segunda presenta dos
componentes con una modulaciéon lineal de la frecuencia. En la frontera entre esas
zonas se ha simulado la presencia de deltas de Dirac asignando al valor de la senal
en los instantes 270 y 330 un valor relativamente grande comparado con el resto de
la sefial. En la figura 2.23(a) podemos ver la distribucién espectral de esta senal

calculada con el algoritmo AOK.

Segun el criterio que habiamos apuntado anteriormente, como esta es una senal
relativamente estacionaria, para aplicar el algoritmo I[C-AOK deberiamos de tomar

un valor mincor en torno a 0.8. En la figura 2.23(b) se muestra el espectro obtenido
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Figura 2.23: Espectro de la senal descrita en la ecuacién 2.76 mediante los

algoritmos AOK e IC-AOK

usando dicho algoritmo con mincor=0.85. En este caso hemos obtenido un 9% de
fallos, lo cual implica una reduccién del tiempo de cémputo del 91% respecto al
tiempo que consumia la funcién de actualizacién del nicleo en el algoritmo AOK

original.

Para calcular esta reduccién habiamos supuesto que el tiempo de ejecucién de
controlestaci era mucho menor que el tiempo necesario para actualizar el nicleo.
En este caso particular esa relacién de tiempos resulté ser menor del 1%, con lo que

parece justificada la anterior suposicién. De hecho, la reduccién real de tiempo fue

del 90.4%.

En el caso particular del algoritmo AOK, la funcién de optimizacién del nicleo
ha sido implementada mediante una técnica basada en el algoritmo de proyeccién
por gradientes [229], que reduce enormemente el tiempo de célculo. Por esta razén,
aunque la reduccién del tiempo de cémputo que supone usar el algoritmo IC-AOK
es elevada respecto al tiempo de computo de la funciéon de actualizacion del nicleo,

no lo es tanto respecto al tiempo total del algoritmo AOK.

En el ejemplo citado anteriormente la reduccién del 91% respecto al tiempo de
computo de la funciéon de actualizacion del nucleo se convierte en una reduccion del
15.5% respecto al tiempo de computo global. Si tenemos en cuenta que en el algorit-

mo AOK la funcién de actualizacién del niicleo consume aproximadamente un 17%
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16+ n
- - % de fallos
—— indice de fiabilidad

4 I I I I
0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9

mincor

Figura 2.2/: Porcentaje de fallos e indice de fiabilidad en la aplicacién de
IC-AOK a la senal descrita en la ecuacién 2.76. Este indice se ha calculado

como: indice=correlacién minima x 10

del tiempo total, resulta que la relacién entre ambos porcentajes es comprensible.

En la figura 2.24 se muestran los porcentajes de fallos obtenidos para valores de
mincor desde 0.5 hasta 0.9. Tratando de medir la fiabilidad de los espectros obteni-
dos hemos calculado muestra a muestra la correlacién entre el espectro verdadero,
o sea, el obtenido mediante el algoritmo AOK original, y el calculado mediante el
algoritmo IC-AOK. Tras ello hemos tomado como indice de fiabilidad de cada una
de las aproximaciones el minimo de dichas correlaciones. En la misma figura 2.24

se muestran dichos indices.

A la vista de esta figura podemos observar como hasta el valor de mincor 0.85
el aumento del nimero de fallos y la consiguiente subida del indice de fiabilidad son
mas o menos lineales. Por el contrario, el aumento del nimero de fallos al pasar
a mincor=0.9 es muy brusco, mientras que el indice de fiabilidad apenas si sube.
Podemos concluir entonces que, para esta senal particular, valores de mincor entre
0.7 y 0.85 resultan adecuados para conseguir un buen indice de fiabilidad sin un

elevado porcentaje de fallos.

Senal de audio

En este caso vamos a analizar una senal real de audio correspondiente a la pronun-
ciacion de las letras "aei”. La senal se ha muestreado a 8000 Hz y se ha tomado un

segmento de 300 muestras. Esta es una senal claramente no estacionaria, mostrando,
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Figura 2.25: Espectro de la senal de audio correspondiente a la pronun-

ciaciéon de las letras "aei” obtenido mediante el algoritmo IC-AOK con
mincor=0.6. A la derecha se indica el porcentaje de fallos y el indice de

fiabilidad para valores de mincor desde 0.4 hasta 0.8.

no obstante, unos periodos en los cuales el espectro mantiene unas caracteristicas

especificas (las zonas correspondientes a la pronunciacién de cada vocal).

En la figura 2.25(a) se muestra el espectro correspondiente a esta senal calculado
mediante el algoritmo IC-AOK con mincor=0.6. Se aprecian bastante claramente
las tres zonas (0-0.08 seg, 0.08-0.18 seg, 0.18-0.37 seg) aun cuando la gran cantidad

de ruido de la senal hace que el espectro muestre bastante variabilidad espurea.

En la figura 2.25(b) se muestra el porcentaje de fallos y el indice de fiabilidad
para valores de mincor desde 0.4 hasta 0.8. Se observa que, en comparacién con la
grafica similar obtenida para la sefial artificial (figura 2.24) el porcentaje de fallos
es bastante mas elevado mientras que el indice de fiabilidad es mas bajo. La razén
de este comportamiento hay que buscarla en que, mientras que la senal artificial
era estacionaria en gran parte del intervalo, en la senal de audio el espectro varia
mucho mas, lo cual hace que el algoritmo detecte muchas méas situaciones de no

estacionariedad.

En casos como este la decision de aumentar el indice de fiabilidad a costa de un

mayor porcentaje de fallos debe de venir marcada por las necesidades del usuario.
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En este ejemplo un valor de mincor=0.6 parece razonable, puesto que a partir de

ahi solo conseguimos elevar rapidamente el ntimero de fallos sin apenas variar el
indice de fiabilidad.

Es conveniente aclarar que este indice de fiabilidad que venimos usando no define
totalmente la bondad de la aproximacién sino solo el peor caso de la misma. Para
todos los valores de mincor analizados las correlaciones entre espectros verdaderos
y calculados mediante el algoritmo IC-AOK fueron superiores a 0.9 en mas del 75%
de la longitud del registro. Esto indica que, aun en los peores casos (mincor=0.4),

la aproximacién al espectro verdadero es bastante buena.

Senal de frecuencia cardiaca

Vamos a analizar ahora un segmento de senal de FC. Como ya sabemos, esta
senal presenta un patréon espectral tipico con tres bandas principales a las que de-
nominamos VLF, LF y HF. El objetivo final del analisis espectral de esta senal es
determinar la potencia concreta de cada banda para luego analizar tanto los valores

de dichas potencias como los cocientes entre ellos.

Por este motivo, es preferible en este caso usar como criterio de fiabilidad del
algoritmo IC-AOK la exactitud en la determinacién de la potencia de cada banda.
Para ello se calcula la correlacién entre la potencia de la banda calculada con el
algoritmo AOK y con el algoritmo IC-AOK.

En la figura 2.26(a) se muestran estas correlaciones para las tres bandas y para
valores de mincor entre 0.6 y 0.98. Asimismo se muestra el porcentaje de fallos en

cada caso.

Podemos apreciar que la determinacién de la potencia de las bandas VLF y LF es
bastante buena. No ocurre lo mismo con la banda HF, ya que muestra correlaciones
inferiores a 0.8 hasta alcanzar el valor mincor=0.95. De este modo, para conseguir
una correlacién alta en esa banda, por ejemplo mayor de 0.9, deberia de tomar valores
de mincor muy elevados (por encima de 0.97) lo cual produciria un porcentaje de

fallos muy elevado (mayor del 20%).

Para justificar la necesidad de esta elevada correlacién, en la figura 2.26(b) se
muestra la potencia de la banda HF en una zona concreta del segmento analizado.
Podemos observar claramente como la aproximacion correspondiente a mincor=0.95

resulta inadecuada, perdiéndose, por ejemplo, el pico presente en 9,7 minutos. Asi-
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Figura 2.26: (a) Fiabilidad en la deteccién de las potencias de las ban-
das VLF (linea continua), LF(linea rayada) y HF(linea rayada—punteada)
usando el algoritmo IC-AOK con valores de mincor desde 0.6 hasta 0.98,
junto con el porcentaje de fallos en cada caso (linea punteada). (b) Po-
tencia de la banda HF en el segmento (9-11 minutos) calculado con AOK
(linea continua), IC-AOK con mincor=0.95 (linea rayada) e IC-AOK con

mincor=0.98 (linea rayada-punteada).

mismo se puede apreciar que la aproximaciéon mincor=0.98 es perfectamente valida.

La razén de este comportamiento hay que buscarla en la desigual potencia de
estas bandas. Comparando el valor medio de la potencia de cada banda se aprecia
que, en este caso particular, la potencia de la banda LF es unas 30 veces menor que la
de VLF y la potencia de la banda HF unas 400 veces menor que la de la banda VLF.
Como el criterio que usa el algoritmo IC-AOK para establecer la estacionariedad
de la senal es la correlacién del espectro global, claramente las variaciones en la
potencia del pico HF resultaran totalmente enmascaradas por la gran potencia del
pico VLF.

Este problema se producird siempre que tratemos con senales formadas por com-
ponentes de potencias muy dispares, pues la de mayor potencia enmascarara las
posibles fluctuaciones de las demas componentes. En la siguiente seccién propon-
dremos algunas mejoras del algoritmo IC-AOK que subsanan con bastante éxito

estos y otros problemas.
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Para finalizar este apartado debemos de aclarar que el segmento de FC analizado
ha sido elegido expresamente por la gran potencia de su componente de baja fre-
cuencia. Esto no sucede en todos los casos y, aunque en general la componente VLF
posee una potencia mayor que las demds, la desproporcién no es tan grande (suele
estar en torno a 50-100 veces la potencia de HF). Esto harfa que las dificultades que
hemos encontrado en este caso con la correcta determinacion de la potencia de HF

no sean tan graves.

2.6.4 Algoritmo IC-AOK mejorado

La versién de IC-AOK descrita funciona bien en muchas situaciones pero en
otras no tanto. En concreto, en la que a nosotros nos interesa fundamentalmente,
relativa al andlisis de la senal de variabilidad de la frecuencia cardiaca, surgieron
algunos problemas que se solucionaron modificando este algoritmo. A continuacién

se describen esas mejoras.

Espectro modificado

Como ya habiamos mencionado, cuando una senal tiene varias componentes con
una potencia muy diferente surge el problema de que la contribucién a la correlacién
de las mas potentes enmascare a las més débiles, de forma que los cambios en la
posicion o potencia de estas ultimas no provocard necesariamente valores bajos de la

correlacion, o lo que es lo mismo, seran tomadas como situaciones de estacionariedad.

Una solucién a este problema consiste en transformar de alguna forma el espectro
para que la relaciéon de potencias entre las distintas componentes sea similar. Esta
mejora es perfectamente adaptable al algoritmo IC-AOK sin mds que cambiar espe

por su equivalente adecuadamente transformado, espem.

En cuanto al tipo concreto de transformacién vamos a sugerir algunas alterna-
tivas posibles. Todas tiene en comun el intento de hacer lo mas similar posible la

potencia de todas las componentes de la senal.

1. Logaritmo del espectro. Se trataria de operar sobre el logaritmo de la
senal para conseguir con ello que relaciones del orden 10" se transformen en

relaciones de orden n.
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2. Transformacion especifica. La anterior transformacién seria vélida, en
principio, para todo tipo de senales, puesto que en ningtin momento hemos
hecho referencia a ninguna caracteristica especifica de la senal de FC a la hora
de definir esa transformacién. Otra via posible seria estudiar previamente las
caracteristicas de la senal que vamos a analizar y disenar una transformacion
especifica para ella. Sabemos, por ejemplo, que la FC presenta tres compo-
nentes principales denominadas VLF, LF y HF y, tras el cdlculo de numerosos
espectros de esta senal, hemos llegado a la conclusiéon de que, en promedio, el
VLF es unas 10 veces mas potente que el LF y unas 100 veces mas potente que
el HF. Por ello, y con la idea de hacer que las tres componentes contribuyan
mas o menos equitativamente al calculo de las correlaciones, hemos decidido

multiplicar todas las muestras del pico LF por 10 y las del pico HF por 100.

En el algoritmo mostrado en la figura 2.28 se recoge esta mejora en el algoritmo
de célculo de E(t). Antes de usar el valor de espe, éste es transformado mediante la
funcién transforma en un nuevo vector espem y éste sera el que usemos en el resto
de la funcién controlestaci en lugar de espe. En cada caso concreto podremos
elegir la funciéon transforma que mejor se adapte a las caracteristicas de la senal a

analizar, podria ser una de las dos que acabamos de mencionar u otra diferente.

Vamos a comprobar ahora mediante un ejemplo la mejora que pueden suponer las
transformaciones del espectro mencionadas. Para ello retomamos el mismo segmento

de senal de FC utilizado en la seccién 2.6.3.

Hemos aplicado a este segmento el algoritmo AOK, el IC-AOK sin ninguna
modificacion del espectro y el IC-AOK con las dos transformaciones sugeridas an-
teriormente. Como habiamos mencionado, el problema que tratamos de solucionar

es la baja precision en la zona del pico HF obtenida con el algoritmo IC-AOK.

En la figura 2.27 se muestra la correlacion entre la potencia del pico HF obtenida
con cada version del algoritmo IC-AOK y la obtenida con el algoritmo AOK. Este
andlisis se ha hecho variando el umbral minimo de correlacién con lo cual se varia

también el porcentaje de fallos.

La situacién mas favorable seria la que ofreciese la mayor correlacién posible
con el menor ntimero de fallos. Analizando la figura 2.27 podemos concluir que por
encima de un 15% de fallos todas las aproximaciones son igualmente vélidas mientras
que entre el 7y el 15% de fallos la implementacién directa del algoritmo IC-AOK

sin ninguna transformacién del espectro presenta una fiabilidad mucho menor que
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Figura 2.27: Correlacién obtenida para la potencia del pico HF al aplicar
los algoritmos AOK e IC-AOK en sus variantes de: espectro no modifica-
do (linea continua), logaritmo del espectro (punto-raya) y transformacién
especifica (discontinua). Se muestra la correlacién obtenida para diferentes

porcentajes de fallos.

las versiones que incluyen una transformacién del espectro.

Podria comprobarse, aunque en la figura no se muestren estos datos, que, a
medida que disminuimos el porcentaje de fallos por debajo del 5%, todas las apro-

ximaciones tenderian a valores muy bajos de la correlacién (por debajo de 0.7).

También debemos indicar que estos datos corresponden a un caso concreto. Si
analizdsemos otro segmento los datos podrian ser similares o podrian diferir bastante.
De hecho, ya habiamos mencionado que éste es un segmento bastante especial, en el
sentido de que se habia elegido por la especialmente baja potencia del pico HF. En
otro segmento con una mayor potencia del pico HF, y por lo tanto con una menor
relaciéon VLF/HF, los datos serian mucho mejores. Esos limites que ahora hemos

situado en 7% y 15% bajarian hasta el 3% y 10% aproximadamente.

Concluyendo, diremos que para obtener una buena fiabilidad en el uso del algorit-
mo IC-AOK (correlaciones superiores a 0.9), debemos de usar porcentajes mayores
del 15% o bien usar porcentajes entre el 7% y el 15%, pero con una de las versiones
que incluyen una transformacién del espectro. Si se trata de una aplicacién en tiem-
po real, la segunda alternativa serd la mas recomendable, en otro caso cualquiera de

ellas podria servir.

Si comparamos las dos posibles transformaciones del espectro vemos que sus
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caracteristicas son bastante similares. En este caso concreto la transformacién es-
pecifica parece superior en el rango 7-15%, mientras que al bajar del 7% disminuye
mucho su fiabilidad. En general la transformacién logaritmica funcionard razona-
blemente bien para todo tipo de senales, mientras que la transformacién especifica
funciona mejor para el tipo concreto de senales para las que ha sido pensada pero

peor para otro tipo de senales.

Control del porcentaje de fallos

Si usamos un umbral mincor fijo, el porcentaje de fallos que vayamos a obtener
dependera de cada senal particular. Esto puede resultar un problema en implemen-
taciones en tiempo real donde siempre es deseable tener un limite superior del tiempo
de procesado requerido. Con este fin hemos modificado la funcién controlestaci
para que acepte un argumento mas, maxporc, pedido al usuario, que indicara el
porcentaje maximo de fallos que podemos tolerar. En el algoritmo descrito en la

figura 2.28 se recoge esta modificacion.

Béasicamente se trata de chequear peridédicamente el porcentaje de fallos come-
tidos y si este valor supera al umbral maxporc se reducird al valor del umbral de

correlacién. Este algoritmo necesita las siguientes constantes:

e PASO. Controla el nimero de llamadas a esta funcion tras las cuales se realizara

el proceso de chequeo del porcentaje de fallos cometidos.

e PORC. En caso de que se necesite modificar el umbral de correlacién esta cons-

tante indica la cantidad en la que se debe de modificar dicho umbral.

e TOPE. El umbral de correlaciéon podra fluctuar entre mincor X TOPE y mincor.

Se usa este limite inferior para mantener un grado de fiabilidad aceptable.

El funcionamiento del algoritmo es similar al descrito en la figura 2.22, aunque
con algunas diferencias. La variable cont es necesaria para controlar los instantes
en que se realizara el chequeo del porcentaje de fallos cometidos. La primera vez
que se llama a esta funcién (cont=0), entre otras cosas, se inicializa mini, variable
que define el umbral de correlacion, al valor mincor definido por el usuario. En el
resto de las llamadas, y siempre que se detecte una situacién de no estacionariedad,

la variable fallos se incrementa en uno.
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funcién controlestaci(espe,maxporc,mincor)
Inicio
cont=cont+1
transforma(espe,espem)
si(cont multiplo entero de PASOD)
si((fallos-fallosant)/PASO > maxporc)
mini=mini x (1-PORC)
si(mini < mincor X TOPE)
mini=mincor X TOPE
fin_si
sino
mini=mini X (1+PORC)
si(mini > mincor)
mini=mincor
fin_si
fin_si
fallosant=fallos
fin_si
si(cont==0)
espeant=espem
copia=NO
mini=mincor
devuelve NO
fin_si
si(copia == SI)
espeant=espem
sino
cor=correlacién(espeant,espem)
si(cor < mini)
fallos=fallos+1
copia=SI
devuelve NO
fin_si
fin_si
copia=NO
devuelve SI

Fin

Figura 2.28: Algoritmo mejorado para el calculo de E(t)



2.6. Adaptaciéon controlada instantaneamente 115

Cada vez que cont sea un multiplo de PASO se chequea el porcentaje de fallos
cometidos en las dltimas PASO llamadas a esta funcién. Si este porcentaje es mayor
que maxporc se disminuye mini en una cantidad mini X PORC. De no ser asi se
aumenta mini en la misma cantidad. En cualquier caso, no se permitira que mini
se salga del rango (mincor X TOPE, mincor). La variable fallosant es necesaria
para poder conocer el namero de fallos cometido en las ultimas PASO llamadas a esta

funcion.

Los valores concretos de las constantes PASQ, PORC y TOPE son valores arbitrarios
que debe de fijar el usuario como fruto de su experiencia con cada tipo de senales.
No obstante, y a modo de referencia, podemos decir que PAS0=100, TOPE=0.1 y

PORC=0.02 funcionan bastante bien en muchos casos.

2.6.5 Aplicacion del algoritmo IC-AOK mejorado a la FC

Por tultimo, analizaremos el resultado de aplicar estas nuevas modificaciones del
algoritmo IC-AOK a un segmento de senal de FC. En este caso analizaremos un
segmento largo de senal de dos horas de duraciéon. A este segmento se ha aplicado
el algoritmo AOK y el algoritmo IC-AOK con una transformacién logaritmica del
espectro, tanto con control del porcentaje de fallos como sin el. En concreto, se han

usado los valores maxporc=0.08 y mincor=0.95 para esta tdltima version.

En la versién sin control del porcentaje de fallos se obtuvo un 13.4% de fallos y
una correlacién de la potencia del pico AF de 0.93. En la versién con control del
porcentaje de fallos se obtuvo un porcentaje de fallos de 8.7% y una correlacién de
0.92. En la figura 2.29(a) se puede apreciar la evolucién del umbral de correlacién a lo
largo del tiempo. En algunas zonas ese umbral se acerca al maximo permitido debido
a la relativa estacionariedad de la senal, ya que el porcentaje de fallos necesarios
para seguir correctamente la evolucién de la senal es bajo. En otras zonas el umbral
se acerca al minimo debido a la alta variabilidad de la senal, lo que provoca un

aumento del niimero de fallos por encima del umbral permitido (el 8% en este caso).

En la figura 2.29(b) se muestra la evolucién del porcentaje de fallos a lo largo
del tiempo. Dado que este porcentaje de fallos se controla en este caso cada 100
iteraciones, lo que se muestra es el nimero de fallos cometidos en cada uno de esos
intervalos de tiempo. Si nos fijamos en la zona comprendida entre 40 y 50 minutos,

vemos que en la version sin control del porcentaje de fallos se cometen en torno a 20
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Figura 2.29: (a) Evolucién del umbral de correlacién segun el algoritmo
IC-AOK con control del porcentaje de fallos. Las lineas punteadas marcan
el rango de variacién permitido. (b) Evolucién del porcentaje de fallos tanto
en la versién con control del porcentaje de fallos (linea continua) como en
la versién sin control del porcentaje de fallos (linea punteada). La linea
discontinua horizontal corresponde al valor de maxporc, fijado en este caso
en 0.8.

fallos por intervalo, mientras que en la versién con control del porcentaje de fallos
ese numero desciende hasta los aproximadamente 10 fallos por intervalo, lo que es

consecuencia de la disminucién del umbral de correlacién.

Evidentemente, la disminucién del porcentaje de fallos viene motivada por la
disminucién del umbral de correlacién y deberia provocar una disminucién de la
fiabilidad del algoritmo. Para comprobar este extremo hemos calculado en ese in-
tervalo concreto (40-50 minutos) la correlacién de la potencia del pico HF obtenida
con el algoritmo AOK y con estas dos versiones de IC-AOK. El resultado fue que
en la versién sin control del porcentaje de fallos esa correlacién fue de 0.994 y en
la versién con control del porcentaje de fallos fue de 0.983. Esto demuestra que,
aunque efectivamente se reduce ligeramente la fiabilidad, la gran disminuciéon del
porcentaje de fallos y, en consecuencia, la disminucién del tiempo de proceso, re-
compensan claramente dicho inconveniente, sobre todo en aplicaciones en tiempo

real, en donde el tiempo de computo es un factor de suma importancia.



Capitulo 3

La variabilidad de la frecuencia

cardiaca

Uno de los objetivos de nuestro trabajo se ha centrado en aportar nueva luz
sobre la monitorizacién de la isquemia. En concreto nos hemos centrado en la
utilizacién de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) como indicador de

las manifestaciones hemodindmicas de la isquemia (ver capitulo 1).

Actualmente el andlisis de VFC es un campo de gran actividad investigadora,
tanto en su vertiente metodoldgica como de aplicacién clinica, por lo que no esta
suficientemente consolidado. Debido a ello sus aplicaciones clinicas todavia son muy
limitadas. Otra consecuencia es que las técnicas de procesado tampoco estan bien
definidas, lo que hace muy dificil comparar los trabajos de diferentes investigadores,
llegando en algunas ocasiones a obtenerse resultados aparentemente contradictorios

debido al uso de diferentes técnicas de procesado [232].

Ya en el ano 1993 el Colegio Americano de Cardidlogos se hizo eco de la necesidad
de una estandarizacién de las técnicas de procesado de la FC [9]. Mds recientemente
la Sociedad Europea de Cardiologia publicé un primer intento de estandarizacién en
este sentido [257]. No obstante, éste todavia dista bastante de ser definitivo pues,
por ejemplo, no contempla para nada la metodologia para el andlisis de fenémenos

de muy corta duracién o transitorios, tales como los propios episodios isquémicos.

Nos hemos decido por ello a realizar en este capitulo una descripcién exhaustiva
de las técnicas de procesado de la FC para el andlisis de la variabilidad de la misma,

abarcando todas las etapas, desde la deteccién de latidos sobre el ECG hasta la

117
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definicién de las bandas espectrales de interés o la obtencién de indices para cuan-
tificar la dimensién fractal de esta senal. El objetivo de esta exposicién es tratar de

clarificar un poco el confuso panorama actual del andlisis de la VFC.

En algunas etapas de procesado, cuando las técnicas existentes sean satisfacto-
rias, haremos una mera descripcién de las alternativas existentes, indicando para qué
tipos de situaciones estaria mas indicada cada una de ellas. En otras, describiremos
nuestras aportaciones, surgidas de un intento por superar las limitaciones de las
técnicas existentes (filtrado de la serie de FC o estimador espectral para fenémenos

de muy corta duracién, por ejemplo).

Empezaremos el capitulo haciendo una revision histérica del analisis de la VFC,
centrandonos en los hitos mas importantes tanto desde el punto de vista de intro-
duccién de nuevas técnicas como de aplicaciones clinicas innovadoras. El resto del
capitulo lo dedicaremos a la descripciéon pormenorizada de las distintas etapas de
procesado, haciendo un énfasis especial en la linea de procesado necesaria para el

estudio de episodios isquémicos mediante andlisis de VFC.

3.1 Perspectiva historica

La investigacién en el campo de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC)
no comienza hasta hace unos 25 anos. Las causas de esta tardanza son basicamente
dos: en primer lugar, a pesar de que hace bastante tiempo que se conoce la variabi-
lidad presente en muchas senales fisiolégicas, tales como la frecuencia cardiaca o la
presién arterial [100], hasta hace relativamente poco tiempo los médicos y fisidlogos
consideraban dicha variabilidad como ruido. Por ello, las medidas usuales de estas
variables eran medias calculadas sobre intervalos mas o menos largos, precisamente

con €l fin de eliminar lo que ellos suponian era un ruido indeseable.

La segunda razén que impidié estudios mas tempranos sobre la VFC fue la
ausencia de equipos digitales capaces de adquirir y procesar de forma rapida y
fiable la senal de FC. Hasta la década de los 70, en las Unidades de Cuidados
Intensivos Coronarios (UCIC), la frecuencia cardiaca era monitorizada a través de
unos dispositivos que contaban el nimero de complejos QRS detectados en una
unidad de tiempo determinada (entre 20 y 60 segundos). El resultado se mostraba
en un visualizador digital o, de forma analdgica, en una pantalla de rayos catédicos.

Con este método se podian apreciar leves variaciones del ritmo cardiaco, pero no los



3.1. Perspectiva histérica 119

cambios producidos latido a latido.

En los anos 70 se desarrollaron algunos instrumentos que permitian medir la
frecuencia cardiaca instantanea y, lo que es aiin mas importante, grabar esas medidas
en una cinta para un posterior andlisis por ordenador [36]. Estos aparatos median
las distancias RR usando circuitos analégicos o digitales y ofrecian los resultados
en latidos por minuto. Por esta época comenzaron también a aparecer ordenadores
de propdsito especifico, posibilitando el realizar un analisis estadistico directo de las
series RR [228]. Estos aparatos calculaban el histograma de los tltimos valores RR

medidos y lo actualizaban latido a latido.

Debido a la aparicién de estos equipos comienzan a realizarse estudios especificos
sobre la variabilidad de la frecuencia cardiaca que consiguen establecer las carac-
teristicas basicas de la senal de FC y localizan una serie de picos caracteristicos en
el espectro de dicha senal [112, 236].

A finales de los 70 el interés por el andlisis de la VFC es evidente y comienzan a
aparecer publicaciones en este campo. Una muestra de ello es que ya en el afio 1977
se publica un estudio comparativo sobre los distintos métodos de andlisis de la VFC
[226]. Contintda asimismo el desarrollo de nuevos equipos digitales para medir la VFC
y se llega a hacer una implementacién sobre PC [227], lo que hace perfectamente

asequible disponer de un equipo para cualquier investigador interesado en el andlisis

de la VFC.

Una de las primeras areas en donde se demostré la utilidad del andlisis de estas
fluctuaciones de la frecuencia cardiaca (FC) fue en el campo de la monitorizacién
fetal. Con el desarrollo de los sistemas de monitorizacion fetales se pudieron analizar
detenidamente las variaciones de la FC y se comprobé la existencia de una corre-
lacién entre disminucién de la VFC y el riesgo de muerte para el feto [108]. Para
explicar este comportamiento se postuld la existencia de una modulacién de la FC
por parte del sistema nervioso simpatico y parasimpatico. De este modo, un mal
funcionamiento del sistema nervioso provocaria la desaparicién de esta modulacién

y, en consecuencia, la presencia de un ritmo cardiaco casi constante.

En el ano 1980 se edita al primer libro dedicado integramente al estudio de la
VFC [143] y en el afio 1981 la doctora Akselrod publica un importante trabajo
en la revista Science [7]. En este articulo se demuestran de forma cientifica las
suposiciones relativas a la relacién entre control neurovegetativo y VFC (ver seccién
1.3.4).
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En esta misma década se publican otros articulos clave que serviran como punto
de partida a los investigadores que inician su labor investigadora en esos anos. Uno
de ellos es el articulo de Pagani [198] que describe los resultados de un andlisis de
VFC en hombres y perros sometidos a diversas terapias, colocados en distintas pos-
turas, divididos por grupos de edades, etc. La misma doctora Akselrod [6] realiza un
estudio en el que profundiza en la relacién entre espectro de la FC y regulacion he-
modindmica. En otro articulo de Baselli [22] se describe el resultado del andlisis de la
VFC en pacientes hipertensos, diabéticos y con infarto de miocardio, comparandolos
con un grupo de pacientes normales. Desde el punto de vista metodolégico es muy
importante el articulo de Berger [24], en el que se analiza el problema de la in-
terpolaciéon para obtener una serie de FC equiespaciada, proponiendo un método

novedoso.

En el ano 1990 se publican dos interesantes articulos sobre la fractalidad y la
dindmica caética de la FC [69, 89]. Esto dard un impulso definitivo al estudio de la
dindmica no lineal de la FC, encontrandose aplicaciones clinicas en campos como el
de la monitorizacién fetal [210] y abriendo una fructifera linea de investigacién que

llega hasta nuestros dias [109].

En 1991 se publica el primer estudio (y hasta el momento casi tinico) sobre
la evaluacién de un sistema comercial que realiza un andlisis de FC, aunque muy

elemental, pues sélo calcula indices de VFC en el dominio del tiempo [185].

También es al inicio de esta década cuando se comienza a dudar de la validez
de los estimadores espectrales utilizados hasta ese momento y se introducen las
distribuciones tiempo-frecuencia en el andlisis de la VFC [262, 159, 193]. En esta
linea se publicé recientemente un articulo de S. Pola [213] en el que se pusieron de
manifiesto, tanto tedrica como practicamente, las mejores caracteristicas de este tipo
de estimadores espectrales para el analisis de Is VFC. Precisamente, uno de nuestros
trabajos recientes puede considerarse una continuacién de ese analisis, al que se ha
anadido un elemento nuevo: el uso de distribuciones tiempo-frecuencia con ntcleos
adaptatativos [266].

En 1994 se publica un libro sobre el tema del control neurovegetativo del corazén
con interesantes capitulos como el de Saul, sobre el papel de la arritmia sinusal res-
piratoria [235]. M4ds recientemente, en 1996, se publica otro libro dedicado exclusi-
vamente a la VFC [164], en el cual se describen tanto las bases fisiolégicas que hacen

interesante el estudio de la VFC, como las técnicas de procesado de la misma y sus
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aplicaciones clinicas mas relevantes.

Debemos mencionar también que el estudio de la VFC se enmarca en un ambito
mas genérico: el estudio del control cardiovascular del corazén a través de sus ma-
nifestaciones hemodinamicas. En este sentido existen mas variables que podrian
ser objeto de estudio, tales como la presién sanguinea. De hecho existen bastante
trabajos dedicados a su estudio, tanto de forma aislada como en su relacién con la
propia FC [259, 171, 234, 25, 205, 196]. Si se ha extendido mucho mas el anélisis de
la VFC es sobre todo debido a la facilidad de su medida, no invasiva, y al hecho de

que presenta una variabilidad mucho mas acusada que la presién sanguinea.

Recientemente la Sociedad Europea de Cardiologia ha hecho un primer intento
por encauzar este torrente investigador en el campo de la VFC, proponiendo unos
estandares metodolégicos [257]. Aunque éste es un hito importante, todavia queda
mucho camino por recorrer, pues en dicho estudio no se contemplan todas las posibles
aplicaciones de la VFC (de hecho la isquemia no se menciona para nada) y hay

propuestas metodolégicas que son bastante discutibles.

En esta linea, y como ya habiamos indicado, este capitulo pretende avanzar un
poco mas en el intento de clarificar el campo de procesado de la senal de FC, plante-
ando, para cada etapa de procesado, las distintas opciones disponibles y sugiriendo
las mas adecuadas para cada tipo de procesado. Asimismo se han tratado de cubrir
algunas lagunas existentes, proponiendo algunos métodos novedosos, o al menos no

aplicados hasta ahora al campo de la cardiologia.

Hemos dejado para el final lo referente a la aplicaciéon del andlisis de la VFC al
estudio de la isquemia miocardica. Esta es una aplicacién reciente del andlisis de
la VFC y en la que todavia hay muy poco trabajo hecho. Hasta ahora sélo se han
ocupado del tema media docena de investigadores. Baste decir como ejemplo que

en los libros mencionados previamente no se referencia para nada esta aplicacion.

En el capitulo 1 se describieron los trabajos relativos a tal aplicacién, de la
VFC por lo que omitiremos aqui dicha descripcion. Diremos solamente que todavia
no se ha llegado a precisar claramente en qué medida la VFC se ve afectada por la
presencia de episodios isquémicos. O dicho de otro modo, no se conoce con exactitud

la forma en que la isquemia altera los patrones habituales de VFC.

Entre las razones de este aparente fracaso creemos que estan el uso de técnicas
de procesamiento inadecuadas y la no disposiciéon de bases de datos electrocardio-

graficas que supongan una referencia de validaciéon absolutamente fiable. De tratar
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Figura 3.1: Etapas de procesado para la obtencion de la senal de FC.

de solventar la primera de esas dificultades nos hemos ocupado en esta tesis y, en

particular, en este capitulo.

Pasamos entonces a describir de forma integral la linea de procesado de la FC

necesaria para la realizacion de estudios de variabilidad a corto y a a largo plazo.

3.2 Obtencion de la senal de FC

Antes de describir las distintas técnicas de andlisis de VFC describiremos las

etapas necesarias para la obtencién de la sefial de FC mostradas en la figura 3.1.

En primer lugar se necesita obtener la informaciéon de FC instantanea a partir
de la senal de ECG. Para ello se requiere una deteccién fiable de la posicién de
los distintos latidos y una adecuada clasificacién de los mismos, dado que sélo los
latidos normales deben de ser aceptados. Este proceso suele ser automatico y no
estd exento de errores de clasificacién. Por ello la serie de FC instantanea resultante

debe de ser convenientemente filtrada para eliminar los posibles artefactos.

Sobre esta serie se podrian aplicar ya distintas técnicas de andlisis de VFC en el
dominio del tiempo y algunas técnicas no lineales. Por el contrario, las técnicas es-
pectrales requieren trabajar sobre una sefial muestreada a una frecuencia constante.
En consecuencia, la serie de FC instantanea debe ser muestreada a una frecuencia
determinada para generar una senal de FC equiespaciada. A continuaciéon describi-

remos las distintas etapas implicadas en este procesamiento.
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3.2.1 Deteccion y clasificacion de latidos

El punto de partida para la obtencién de la FC instantanea es la propia senal de
ECG. Por ello, antes de tratar el tema de la deteccién de latidos, vamos a hacer un

comentario referente a esta senal.

La forma habitual de obtener la sefial de ECG de un paciente es mediante elec-
trocardidgrafos o grabadoras holter. La frecuencia de muestreo empleada por dichos
dispositivos oscila entre menos de 100 Hz hasta mas de 1 KHz. Evidentemente la
frecuencia de muestreo condicionard la precisién con la que pueda determinarse lue-
go la posicién de los latidos y, en consecuencia, la precisién de las medidas de FC

instantanea que se obtienen.

A este respecto algunos autores han estudiado la influencia de dicha frecuencia
de muestreo en los parametros finales que cuantifican la VFC del paciente. Las
conclusiones de dichos estudios indican que en pacientes normales frecuencias de
muestreo por debajo de los 200 Hz pueden producir errores importantes en los
parametros de variabilidad obtenidos [269]. Por el contrario, elevar excesivamente
dicha frecuencia de muestreo por encima de ese valor no conlleva cambios apreciables
en los resultados [107].

En cualquier caso, los anteriores resultados deben de tomarse con cautela. Los
analisis realizados son muy especificos y siempre con pacientes sanos. De hecho, se
ha observado que en pacientes que presentan una VFC muy baja, tal como sucede
con pacientes trasplantados, es recomendable una frecuencia de muestreo igual o

superior a 1 KHz [2].

La importancia de la frecuencia de muestreo se revela especialmente critica en el
caso de la grabadoras holter, por ser éstas las que suelen presentar menor frecuencia
de muestreo. Los electrocardiégrafos actuales no suelen operar por debajo de los

500 Hz, por lo que pueden considerarse validos para el analisis de VFC.

Pasamos ahora a analizar el primer bloque de procesado necesario para la ob-

tencion de la FC instantanea: la deteccion de latidos.

Deteccion de latidos

La deteccién de latidos se realiza en base a la deteccion del complejo QRS que

forma parte del mismo. Esta deteccién presenta ciertas dificultades derivadas de la
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propia variabilidad fisiolégica de dichos complejos y de la presencia de diversos tipos
de ruido en la senal de ECG.

La mayoria de los detectores realizan una etapa previa de procesado o transfor-
macién de la senal de ECG tendente a destacar en lo posible los complejos QRS y
mitigar el resto de las ondas y el efecto del ruido. Para este fin se usan diversos
filtros que generan una nueva senal sobre la que se aplican determinadas reglas de
decision que determinan la localizacién exacta de cada latido. Ni que decir tiene
que la estabilidad en la disposicién de la marca de deteccién de cada latido es una

condicién indispensable para abordar con garantias un analisis fino de la VFC.

Aunque la descripcion de los diferentes algoritmos de detecciéon de complejos QRS
no entra dentro de los objetivos de esta tesis, en nuestro grupo se ha trabajado en
este campo. En concreto, desde hace algin tiempo venimos utilizando un algoritmo
de deteccién de complejos QRS propio que funciona razonablemente bien [18, 215].
Este algoritmo realiza una deteccién multicanal basada en una deteccién de umbrales

sobre una sefial derivada del ECG.

Clasificacién de latidos

Bajo condiciones normales, la mayoria de los latidos de un determinado paciente
tendran una morfologia similar y se sucederan a intervalos bastante regulares. Es
lo que se denomina ritmo normal. No obstante, a veces, en medio de un ritmo
normal, aparece un latido con una morfologia diferente. Sin entrar a fondo en este
tema diremos solamente que entre las causas mas frecuentes de esta anomalia esta
la presencia de marcapasos secundarios en el corazén, diferentes del localizado en el
nodo sinoatrial y que marca el ritmo normal. Otra causa posible serian las anomalias

en la propagacién del impulso eléctrico a través del corazom.

Estos latidos diferentes, llamados ectdpicos, no deberian ser tenidos en cuenta
cuando se realice el estudio de VFC. La distancia temporal entre la localizacién de
estos latidos y sus adyacentes no es fiel reflejo del ritmo de activaciéon del nodo sinoa-
trial y, por lo tanto, tampoco del estado del sistema que controla su funcionamiento,

o sea, del sistema nervioso.

Este es un fenémeno importante, dado que la prevalencia de los latidos ectépicos
es alta. Entre un 90% y un 95% de los pacientes con infarto de miocardio muestran

latidos de este tipo. Por otra parte, un tercio de los individuos sanos presentan uno
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o mds latidos ventriculares en un registro de una hora [132].

La solucién a este problema exige una clasificacién de los latidos que sea capaz de
distinguir los latidos normales del resto. Usualmente lo que hacen los clasificadores
de latidos es dividir los latidos de un paciente en varias familias o grupos, uno de

los cuales sera la familia representante de la normalidad.

La clasificacién de latidos es un ejemplo del uso de técnicas de reconocimiento
de patrones aplicadas a la electrocardiografia. Existen varios tipos de clasificadores,

entre los que podemos destacar aquellos que usan las siguientes técnicas:

e Técnicas de andlisis estadistico, que emplean recursos clasicos del procesado de
senales (correlaciones, andlisis de frecuencia, etc). En este grupo se incluirian

a Su VezZ:

— Técnicas de comparacion con plantillas, [18] que utilizan como patrén de
comparaciéon una morfologia representativa o plantilla para cada familia
de latidos.

— Técnicas de extraccion de caracteristicas, [19] que utilizan como patrén
un conjunto de caracteristicas o parametros extraidos del propio latido,
lo que constituye un vector de n coordenadas o, lo que es lo mismo, un

punto en un hiperespacio n dimensional.

e Técnicas de andlisis sintdctico, en las que los patrones son representados por
medio de la concatenacion de unos elementos basicos denominados primitivas,

produciendo de ese modo una descripcion estructural de los mismos.

e Técnicas de andlisis sintdctico semdntico, [34] que combinan un andlisis es-
tadistico con un tratamiento sintactico de la senal. Este tipo de técnicas pro-
porciona una descripcién estructural del patrén, junto a informacién adicional

sobre las primitivas de que consta.

Un andlisis comparativo entre los distintos grupos de técnicas y una bibliografia

mds extensa puede encontrarse en [267] o en [76].

El clasificador que estd funcionando en la actual versién operativa de SUTIL [76]
es un clasificador basado en plantillas que clasifica los latidos en diferentes fami-
lias de normalidad y de ventricularidad. Actualmente esta desarrollandose un nuevo
clasificador multicanal basado en una arquitectura neuronal propia que hemos deno-

minado MART [77, 78]. No obstante, para nuestros propdsitos no es imprescindible



126 Capitulo 3. La variabilidad de la frecuencia cardiaca

110+ Bl

Frec. cardiaca (lat/min)
Potencia ((lat/min)"2/Hz)

851 T

. . . . . . . .
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
40 50 60 Frecuencia (Hz)

80 L L L L L
[

Tlemsg(seg)
(a) (b)

Figura 3.2: (a) Serie de frecuencia cardiaca en la cual se ha incluido un
latido ventricular (en la zona central del intervalo). (b) Espectro obtenido
con la serie original, sin incluir el latido ventricular (linea continua), y la

serie modificada incluyendo dicho latido (linea discontinua).

una clasificaciéon tan exhaustiva sino tnicamente distinguir entre latidos normales
y anormales, sin especificar el tipo de anormalidad de los mismos. Lo que si es
importante es que los latidos no normales nunca se asuman como normales. El caso

contrario tiene menos repercusiones.

La figura 3.2 muestra un ejemplo de los efectos tan negativos que puede llegar a
producir una incorrecta clasificacién de latidos. En este ejemplo se ha simulado un
error del clasificador, etiquetando como normal un latido claramente ventricular y
obteniendo el espectro tanto en la serie modificada como en la original. Se observa
de forma bastante clara que ambos espectros difieren bastante. La serie que inclu-
ye el latido ventricular presenta un aumento artificial de las componentes de alta

frecuencia, lo que podria inducir a conclusiones falsas al estudiar dicho espectro.

3.2.2 Generacion de la senal de FC instantanea

El resultado de la etapa anterior serd una ristra de datos mostrando la posiciéon

de todos los latidos normales. A partir de esta serie debemos de generar la senal de
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FC instantanea.

Si a cada latido le asociamos la distancia al latido anterior obtendremos una
serie temporal que podriamos denominar periodo instantdneo, pero que se conoce
habitualmente como serie RR, por corresponder dicha medida con la distancia entre
las ondas R de cada latido (las mds faciles de detectar). Esta serie tiene unidades de
tiempo (en nuestro caso milisegundos). Si queremos transformarla en unidades de
frecuencia lo mas habitual es tomar los inversos de la serie RR y formar una nueva
serie, denominada de frecuencia cardiaca instantdnea o FC. En concreto, nosotros

usaremos la transformacién:

FC(mHz) = 10°/ RR(mseg) (3.1)

En principio no parece haber razones importantes que obliguen a usar una de
estas series en particular. Por ello cada autor suele decantarse por alguna de ellas
y usarla en todos sus trabajos. De hecho, recientemente se ha estudiado esta pro-
blematica y se ha puesto de manifiesto la necesaria precauciéon al comparar trabajos

de distintos autores si estos han usado una variable de partida distinta [232, 40].

Empezaremos por mostrar de forma grafica la relacién entre FC y RR. Como
se aprecia en la figura 3.3(a) esta relacién no es lineal, sino hiperbdlica. Una con-
secuencia evidente de esta situacién se indica en la misma figura. Si tomamos dos
series RR similares pero con distinta media, al transformarlas al dominio de la FC
cambiaria la amplitud de las mismas, motivando que la potencia de las distintas

componentes espectrales fuese diferente en un caso o en otro.

En la figura 3.3(b) se muestra un caso practico de este hecho. Se ha partido de

una senal RR artificial de la forma:
RR(n) = C' 4100 x sen(27 fit) + 100 x sen(2x fot) (3.2)

siendo f; =0.1Hzy fo = 0.35H2. A continuacién se ha calculado el espectro de esa
senal y de la transformada en el dominio de la FC, suponiendo 3 valores diferentes
de C: 600, 1000 y 1500 mseg. Como se puede apreciar, solo en el caso C=1000 mseg
el espectro es casi idéntico al obtenido para la sefial RR original (inicamente se
aprecian picos extra de menor potencia debido a las no linealidades de la relacién
RR-FC). Para el caso C=600 mseg el espectro muestra una mayor potencia, mientras

que para el caso C=1500 mseg la potencia es menor.

Pensemos ahora en una situacién real. Supongamos que un paciente muestra

un espectro y un RR medio determinado y que, en un momento dado, ese RR
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Figura 3.3: (a) Relacién entre FC y RR.(b) Espectro de la sefial RR descrita
en la ecuacién 3.2 (linea continua) junto con los espectros de la senal de
FC derivada suponiendo C=1000 mseg(linea rayada), C=1500 mseg(linea
punteada-rayada) y C=600 mseg(linea punteada).

medio cambia, sin cambiar la morfologia de la senal. Si estamos trabajando en el
dominio RR, el espectro mantendrd unos valores similares (excepto la componente de
continua), mientras que si estamos trabajando en el dominio de la FC se observaria
una variaciéon en la potencia de todos los componentes espectrales, induciendo una
falsa conclusién. Esta situacién se da, por ejemplo, cuando se analizan registros de

24 horas, debido a las diferencias entre el RR medio diurno y nocturno [232].

Algunos autores han llegado a proponer la utilizacién de RR y FC en una escala
logaritmica para transformar la relacién hiperbdlica entre ambas variables en una
relacién lineal [40]. A nuestro modo de ver, siempre que se indique claramente la
variable empleada y no se traten de hacer comparaciones con estudios previos de
otros autores que usen una variable distinta, es perfectamente valido el uso directo
de las variables RR y FC.

En lo sucesivo nosotros usaremos la senal de FC debido a la mayor familiaridad
de los médicos con dicha magnitud. De hecho es la magnitud elegida por la mayoria

de los autores.



3.2. Obtencién de la senal de FC 129

3.2.3 Eliminacién de artefactos: revisiéon de algoritmos

De lo expuesto anteriormente parece deducirse que un sistema con un buen de-
tector y clasificador de latidos seria suficiente para generar una senal de FC valida

para el posterior analisis de variabilidad. La realidad es bastante distinta.

Hasta al momento ninguno de los algoritmos de detecciéon y clasificacién de
latidos implementados en los analizadores holter y en los sistemas de monitorizacién
de pacientes disponibles en el mercado, es capaz de realizar una correcta deteccién
y clasificacion de latidos. Entre los errores mas comunes cometidos por este tipo de

sistemas estan:

e Pérdida de latidos debido a complejos QRS de baja amplitud.
o Latidos extra correspondientes a ondas T anormalmente altas.

e Clasificacién como latidos normales de otro tipo de latidos (ectépicos supra-

ventriculares, por ejemplo).

e Pérdida o incorrecta clasificacion de latidos normales debido a la presencia de

ruido.

Algunos trabajos previos [278, 168, 165, 166, 29, 162] han tratado de dilucidar
si las prestaciones de estos algoritmos de deteccién y clasificaciéon automatica de
latidos son suficientes para el analisis de VFC o si es necesaria una revisién manual

de los registros.

Las conclusiones de dichos trabajos indican que el efecto de los errores introduci-
dos por estos sistemas automaticos es importante, aunque este efecto es mas critico
para unos indices de variabilidad que para otros. En concreto, para el analisis es-
pectral de la FC se recomienda la revisién manual de los registros [278, 29]. Por el
contrario, determinados indices en el dominio del tiempo se muestran mas robustos

ante este tipo de errores [168, 162].

La revisién manual de un registro holter de 24 horas es un proceso costoso que
requiere aproximadamente una hora de tiempo para un experto cardiélogo, aunque

puede llegar a requerir hasta 10 horas en registros particularmente complicados [278].

Por otra parte, en los sistemas de monitorizacién en tiempo real, en donde se

enmarca nuestro trabajo, la posibilidad de una edicién manual es mucho mas dificil.
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Es totalmente imposible que un cardiélogo esté continuamente visionando la senal

de ECG para corregir el etiquetado de latidos realizado por el sistema.

Por todas estas razones, parece evidente que es necesario algtin tipo de post-
procesado sobre la senal de FC instantanea obtenida por el sistema de deteccién—
clasificacién de latidos que elimine en lo posible los errores cometidos haciendo inne-
cesaria la revision manual de la senal de ECG por parte del médico. A continuacién

haremos una revisiéon de los métodos usados actualmente para este fin.

Hasta al momento no han sido demasiados los intentos de analizar a fondo la
cuestién del filtrado automatico de la senal de FC instantdanea. La mayoria de los
trabajos en el campo de la VFC pasan por alto este tema y recurren a una revisién

manual de los datos.

Hasta el momento los investigadores que mas se han ocupado de este tema son
Malik [166, 278] y Sapoznikov [231, 233]. Aunque algunos autores [132, 155] men-
cionan en sus trabajos el uso de algin tipo de filtro, no se detienen a valorar sus

caracteristicas o a compararlo con otros filtros.

En un articulo dedicado al estudio del valor prondstico de la VFC tras un infarto
de miocardio, Malik describe 4 tipos de filtros. Este autor usa el valor del intervalo
RR en lugar de su inverso, la FC. Si denotamos por RR(7) la serie que asocia a
cada latido la distancia RR respecto del anterior, los 4 filtros vendrian dados por las
expresiones descritas en la figura 3.4. Siendo n el ntimero de latidos del registro, U
el valor umbral (0 < U < 1), M la media del RR de todos los latidos y L el dltimo

latido aceptado como valido por el filtro.

El filtro a acepta como validos todos aquellos latidos que verifiquen que el co-
ciente entre su R asociado y el del latido anterior difieren de la unidad menos que
una cantidad U. El filtro b acepta como validos aquellos latidos que verifiquen dicha
relacién usando como comparacién el latido anterior o el siguiente. El filtro ¢ acep-
taria solamente aquellos latidos que verifiquen ambas relaciones. El filtro d difiere
un poco de los anteriores dado que compara el RR del latido en cuestién con la
media de los valores RR de todos los latidos y con el RR asociado al ultimo latido

aceptado por el filtro como valido.

Malik no hace una comparacién exhaustiva de las caracteristicas de ambos filtros
sino que se limita a combinarlos con 6 indices de variabilidad y trata de dilucidar
qué combinacion ofrece un mejor valor pronéstico para los pacientes tras un infarto.

La conclusién que extrae es que no aprecia diferencias notables entre ellos. No
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Filtro a
desde ¢t =2 hasta n
RR(i) es aceptada si
1-U<RR(i)/RR(: —1) < 14U

Filtro b
desde ¢ =2 hasta n—1
RR(i) es aceptada si
1-U<RR(i)/RR(: —1) < 14U

1-U< RR()/RR(Gi+1)<1+U

Filtro c
desde ¢ =2 hasta n—1
RR(i) es aceptada si
1-U<RR(i)/RR(: —1) < 14U

1-U<RR(#)/RR(:+1)<1+4+U
Filtro d
desde 71 =1 hasta n

RR(i) es aceptada si
1 - U < RR()/RR(L) <1+U

1-U<RR({)/M <1+U

Figura 3.4: Filtros de Malik

obstante, el propio autor reconoce que ésta no es la forma adecuada de evaluar
las caracteristicas de dichos filtros y que deberian de compararse todos ellos con el

resultado de la revision manual de los registros para analizar los fallos de cada uno.

En el siguiente apartado, en el que describiremos el algoritmo de filtrado que
nosotros vamos a usar, analizaremos las deficiencias de los filtros propuestos por

Malik y deduciremos que contiene elementos esenciales para una buena técnica de
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filtrado pero, dada la ausencia de un andlisis mas profundo, el autor no llegé a

descubrir los problemas de cada uno de ellos.

Sapoznikov aborda el problema mucho més en profundidad. Plantea 8 tipos de
filtros diferentes y los prueba sobre una senal de FC a la que superpone de forma
artificial diferentes artefactos [231]. Estos filtros corresponden a las expresiones

mostradas en la figura 3.5.

Podemos observar que todos son bastante similares en la forma. En esta descrip-
cién n representa el ntimero de latidos del registro, F'C' la serie de FC instantanea, U
un valor umbral fijo, M la media de la serie de FC instantédnea, M; una media mévil
sobre los ultimos latidos aceptados como normales, desv la desviacidén estandar de
la serie de FC, desv; la desviacién estandar de los dltimos latidos aceptados como

normales y [ el indice del dltimo latido aceptado como normal por el filtro.

En otro articulo [233] se incide en el anélisis de los mismos filtros concluyendo
el autor que el dltimo de ellos, el ntimero 8, es el que mejores resultados ofrece.
Ademids, se indica que este algoritmo ha sido probado sobre un grupo de 3 regis-
tros conteniendo cerca de 1000 artefactos, consiguiendo detectar correctamente la

mayoria de ellos ( en torno a un 92 %).

Nosotros mismos hemos comprobado las buenas caracteristicas de este filtro y,
de hecho, nos ha servido como punto de partida para desarrollar una nueva propues-
ta. No obstante, también hemos detectado fallos bastante importantes, obteniendo

porcentajes de acierto bastante inferiores al obtenido por Sapoznikov.

3.2.4 Algoritmo NC-UM para el filtrado de artefactos

Tras haber examinado todos los filtros descritos en el apartado anterior podemos
decir que todos ellos presentan problemas mas o menos importantes. Por ello hemos
decidido estudiar este problema con mayor profundidad para tratar de disenar un

nuevo filtro con mejores prestaciones.

De todos los filtros analizados, el que mejores resultados ofrece es el filtro namero
8 de Sapoznikov y, por ello, lo hemos tomado como base para nuestro propio filtro.
Recordemos que este filtro acepta como validos aquellos latidos cuya FC instantanea
asociada difiere menos de una cantidad fija del ultimo latido aceptado o de una media

calculada sobre los ultimos latidos aceptados.
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Filtro 1 desde ¢ =1 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(i) — M) < U
Filtro 2 desde ¢ =2 hasta n—1
FC(i) es aceptada si
abs(FC(i) — M;) < U)
Filtro 3 desde ¢ =1 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(i) — M) < C x desv
Filtro 4 desde ¢ =2 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(1) — M;) < C % desv;
Filtro 5 desde i =1 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC (1) — Poli(i)) < U
Filtro 6 desde ¢ =2 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(1) — FC(i —1)) < U
Filtro 7 desde i =2 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(i) — FC(L)) < U
Filtro 8 desde i =2 hasta n
FC(i) es aceptada si
abs(FC(i) — M;) < U

abs(FC(1) — FC(L)) < U

Figura 3.5: Filtros de Sapoznikov

Este filtro detecta perfectamente errores del tipo pausa compensatoria, que co-
rresponden a un latido con una FC muy alta (normalmente una extrasistole ventri-
cular), seguido de otro con una FC muy baja. Un error de este tipo se muestra en
la figura 3.6, junto con el resultado del filtrado del mismo usando el filtro namero 8

de Sapoznikov.
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El principal problema de este filtro surge en situaciones como la mostrada en la
parte central de la misma figura, en donde se da un cambio brusco de la FC media.
En situaciones de este tipo, si el primer latido después del escalén difiere del iltimo
y de la media por encima del umbral, podria darse el caso de que no se aceptase
ningun latido como valido después del escalén. Esto podria motivar la eliminacién
de grandes porciones de senal perfectamente validas. Hemos observado incluso casos

en los que no se acepta ningin latido mas tras situaciones de este tipo.

Las razones de este comportamiento hay que buscarlas en el hecho de que la
media se calcula sélo sobre los latidos aceptados. Si se tomasen en cuenta los latidos
no aceptados observariamos que, aunque los primeros latidos tras el escalén fuesen
erroneamente descartados, al contribuir a la media, harian que, en un determinado
momento, un latido cumpliese el criterio de distancia respecto a la media, y, a partir
de ahi, la serie fuese tomada como valida. Este comportamiento puede apreciarse

en la parte central de la figura 3.6.

Esta variacién del algoritmo evitaria que se descartasen erréneamente grandes
porciones de senal correspondiente a cambios en la FC media. En su lugar, se

perderian solamente unos pocos latidos al comienzo de esas zonas.

El nimero de latidos perdidos vendria determinado en gran medida por el ntimero
de latidos usados para calcular la media. Si se usan pocos latidos, la media se
adaptara mas rapidamente a la nueva situacién y se perderan pocos latidos. Si, por
el contrario, se calcula la media sobre un gran nimero de latidos, la adaptacién a la
nueva situacion serda mas lenta y se perderan mas latidos. No se puede, sin embargo,
usar un numero excesivamente bajo de latidos, porque esto podria provocar que
un artefacto formado por 4 é 5 latidos anémalos desviase la media en exceso de
forma totalmente errénea, provocando posteriores errores en la aceptacion de latidos

normales.

En la situaciéon descrita en la figura 3.6, utilizando 50 latidos para calcular la
media, se pueden perder entre 3 y 10 latidos, dependiendo de otros parametros del
filtro.

Aunque esta variacién en el calculo de la media supone una ventaja considerable
del algoritmo, todavia dista de ser la solucién ideal. Si nos preguntamos por qué
un cardidlogo distingue perfectamente los artefactos de aquellas otras situaciones
que son alteraciones mas o menos importantes de la FC pero perfectamente validas,

podriamos responder que, ademas de por sus conocimientos, porque tiene mas infor-
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[09:45:32] [09:50:32]

A

Sapoznikov-8
[09:38:40] MWMWWWM [09:43:40)

[06:14:32) [06:19:32)

AAAAAAAAANANAAA

+ mediamejorada

[06:07:40] [06:12:40]

AAAAAAAAANANAAA

+ lat. siguiente

[06:14:47] [06:19:47]

AAAAAAAAANANAAA

[15:05:32] WWWWMWW [15:10:32)

A A

[15:05:47) WMWWWWWWMW [15:10:47

+ umbral adaptativo A A

[15:08:22] WWWW%MW [15:13:22]

A A

Figura 3.6: Resultado de la aplicacién de distintos filtros a la senal de FC
instantanea. En la parte superior se muestra en error del tipo pausa com-
pensatoria, junto con el resultado de su filtrado con el filtro de Sapoznikov
numero 8. En la parte central se muestra un escalén en la FC media junto
a su filtrado mediante el filtro de Sapoznikov mejorado en el célculo de la
media e incluyendo la comparacién con el latido siguiente. En la parte in-
ferior se muestra una situacién en la que el algoritmo falla si no se permite

una adaptacién a la senal de los umbrales de deteccion.

macién que la que nosotros le aportamos a un filtro automatico de las caracteristicas

del descrito anteriormente.

El cardidlogo, cuando revisa manualmente un registro, dispone de la informacién
de todo el registro, no sélo del pasado. De este modo, cuando se produce un
cambio abrupto en la FC, como el mostrado en la figura 3.6, es capaz de ver qué
ocurre después del cambio, y es precisamente esa informacién la que le permite

distinguir entre cambios normales de la FC media y artefactos. Seria entonces
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muy recomendable que un filtro, cuando trata de discernir si un latido es 0 no un
artefacto, dispusiese de la informacién relativa a todos los latidos cercanos a él, tanto

los pasados como los futuros.

Esto seria posible siempre que el filtro se aplicase a un analisis diferido de re-
gistros. Si el objetivo es el andlisis en tiempo real de la senal de FC durante la
monitorizaciéon de un paciente, eso no seria factible. En esta situacién sélo nos

queda buscar una soluciéon de compromiso entre ambas premisas.

Hemos observado que la informacién mas relevante a la hora de inferir si un
latido es o no un artefacto, viene dada por los latidos adyacentes al mismo, ademas
de por su relacién con el valor medio de la FC en la zona en donde esta situado
dicho latido. Como la media sélo es factible calcularla sobre los latidos pasados,
nos conformaremos con esa aproximacién. Sin embargo, el uso del latido siguiente
no supondria un problema tan grande con los requisitos del tiempo real. Usar el
latido siguiente supondria un retraso medio de menos de un segundo, lo cual es

perfectamente admisible en este tipo de aplicaciones.

Vamos a variar entonces los criterios del filtro a la hora de aceptar un latido
como valido. Aceptaremos aquellos latidos cuya FC asociada difiera de la asociada
al ultimo latido aceptado por el filtro, o de la asociada a latido siguiente, o de la
media calculada sobre los ultimos latidos de la serie de FC instantdnea menos de una
cantidad fija. Esta claro que un filtro de estas caracteristicas no es causal, debido a

la comparacién que se realiza con el latido siguiente al actual.

En la figura 3.6 podemos observar el resultado de aplicar esta nueva mejora del
filtro al segmento de senal de FC que contiene un escalén. Como vemos, ahora no se
pierde ni un solo latido, dado que el primer latido tras el escalén presenta una FC
que difiere de la del latido siguiente menos que el umbral y, con ello, ya es aceptado
como valido, independientemente de lo que difiera de la media o de la FC del latido

previo.

Como contrapartida, este tipo de filtro podria proporcionar resultados erréneos
en el caso de artefactos formados por varios latidos con una FC asociada muy similar
y bastante distinta de la media del resto del registro. Aunque esto es posible en
principio, en los registros que nosotros hemos analizado hasta este momento, no

hemos encontrado ningun artefacto de este tipo.

El uso de la informacién procedente del latido siguiente ya aparecia en los filtros

by c de Malik. El filtro b aceptaba como validos aquellos latidos que diferian de
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alguno de sus adyacentes menos que un umbral fijo. El filtro ¢ requeria que difiriesen
ambos menos de esa cantidad para aceptarlos. El problema de este tipo de filtros es
que, al no usar la informacién de la media, requieren unos umbrales altos para no

cometer demasiados fallos y, por la misma razdn, se les escapan bastantes artefactos.

Por ultimo, nos ocuparemos del tema del umbral. En principio usamos un umbral
fijo, con un valor determinado como fruto de la experiencia acumulada hasta el
momento. En concreto, umbrales del 12-15% para el latido previo y el siguiente y

de 1.5 veces ese valor para la media, funcionan bastante bien.

Analizando los resultados de este filtrado nos hemos encontrado con que, si
tratamos de usar un mismo umbral para todos los registros, si bien el porcentaje
de aciertos es bastante similar, el nimero de fallos cometidos al detectar como
artefactos latidos que no lo son es muy variable. Hemos observado asimismo que
este porcentaje de fallos es mucho mayor en aquellos registros que presentan una

VEC alta.

El filtro original de Sapoznikov ya contemplaba un umbral variable igual a un
numero determinado de veces la desviacién estandar de los ultimos latidos. Nosotros
hemos probado esa aproximacion, pero los resultados no fueron buenos dado que el
umbral asi generado es excesivamente variable, lo cual motiva que, en ciertas zonas
de alta variabilidad, y por lo tanto de umbral muy alto, gran cantidad de artefactos
sean aceptados como validos. Por el contrario, en zonas de baja variabilidad, y por

lo tanto de umbral muy bajo, algunos latidos normales son tomados como artefactos.

En este punto hemos comprobado que es mucho mejor una soluciéon mixta en
la cual el umbral sea la suma de una cantidad fija, mas otra cantidad variable en

funcién de la desviacién estandar de los dltimos latidos.

En la parte inferior de la figura 3.6 podemos apreciar los efectos de esta nueva
mejora. Esta es una zona de alta variabilidad, lo cual puede motivar que algunos
latidos normales superen los umbrales permitidos y sean considerados como arte-
factos. Este es el caso de los dos latidos marcados en dicha figura, los cuales son
detectados como artefactos por parte del algoritmo con umbrales fijos y, por lo tan-
to, suprimidos. En la parte inferior se muestra el resultado del mismo algoritmo de

filtrado, pero incluyendo la mejora del umbral adaptativo.

En la figura 3.7 se describe el algoritmo de filtrado definitivo que vamos a usar,
incluyendo todas las mejoras descritas y al que hemos denominado algoritmo NC-

UV (No Causal de Umbral Mévil). En primer lugar, se inicializan una serie de
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constantes y variables: u.; V Upmeq, los umbrales del filtro, LONG, el nimero de
latidos utilizados para el calculo de la media y la desviacion, L, el indice del tltimo
latido aceptado por el filtro, MAXI y MINI, los limites superior e inferior permitidos
para el umbral u,;; y FIJO, la cantidad fija que se suma a la desviacién de la senal

para formar el umbral mixto adaptativo que usa el filtro.

El bucle procesa todos los latidos del registro excepto el primero y el dltimo,
porque estos latidos no tienen latido anterior o siguiente definido. Para calcular la
media se usan los LONG latidos previos, si estan disponibles, si no se usan todos

los posibles.

El criterio para aceptar un latido como valido es que la FC del latido difiera de
la del dltimo aceptado, o de la del siguiente, menos de u,;;, en porcentaje, o bien

difiera de la media menos de u,,.q, también en porcentaje.

La actualizacién de los umbrales podria realizarse latido a latido. No obstante,
hemos preferido hacerlo mas espaciadamente, en concreto cada LONG latidos, pa-
ra disminuir la variabilidad de ese umbral. Los limites impuestos a dicho umbral
impiden que éste se salga de una banda considerada como aceptable, con objeto de

garantizar un buen funcionamiento del filtro.

Siempre que se detecte un artefacto es importante descartar el latido siguiente
sin considerar si verifica o no las condiciones del filtro. La razdén es que si un latido
es considerado un artefacto, y por lo tanto no es considerado un latido normal, el
siguiente, cuya FC asociada viene determinada por la distancia RR respecto a éste,
deberd de ser descartado también. Por eso se salta un latido (i = i 4+ 1) cada vez

que se detecta un latido no normal.

Evaluacion del algoritmo

Para verificar con mas exactitud el buen funcionamiento de este filtro hemos
realizado unas pruebas especificas sobre un grupo de registros. Hemos tomado 3
registros holter de 24 horas de duraciéon cada uno y hemos marcado los artefactos
presentes en cada uno de ellos mediante una revision manual de los mismos. Aunque
para otro tipo de validaciones haremos uso de la base de datos electrocardiografica
FEuropean ST-T Database, en este caso no nos sirve, pues las etiquetas de los latidos
han sido revisadas manualmente y, por lo tanto, los latidos etiquetados como nor-

males no contienen artefactos. Unicamente hemos detectado situaciones en las que
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Uylp = 13
Umed = 1.5 X 13
LONG =50
MINI =12
MAXI =20
FIJO =10
L=1
desde : =2 hasta n—1
si i< LONG
M=media de los latidos anteriores
sino
M=media de los ultimos LONG latidos
si ( 100 x abs(FC(i) — FC(L))/FC(L) < uys 6
100 x abs(FC(i) — FC(i+1))/FC(L) < uy 6
100 X abs(FC(i) — M) /M < upmeq)
se acepta el latido %
L=
si i multiplo de LONG
tmp = FIJO + desv(4ltimos LONG latidos en lat/min)
si tmp < MINI

tmp=MINI
si tmp > MAXI
tmp = MAXI

Uyit = tmp
Umed = 1.5 X tmp
sino

t=1+4+1

Figura 3.7: Algoritmo NC-UV de filtrado de artefactos

dos latidos normales estan separados por una zona de ruido, haciendo que el RR

asociado al segundo de ellos sea enorme debido a la pérdida de latidos intermedios.

Hemos aplicado a estos 3 registros el algoritmo basico (el de Sapoznikov nimero
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Tipo filtro | Registro 1 Registro 2 Registro 3

Sapoznikov | 271 (uyy = 15) | 82 (wwt = 15) | 935 (uy: = 10)

Filtro 1 49 (e = 18) | 43 (wuy = 16) | 388 (wyy = 11)

Filtro 2 37 (wuy = 12) | 8 (uwy = 16) 217 (wyy = 11)

Filtro 3 32 (FIJO=8) 12 (FIJO=11) | 189 (FIJO=7, MINI=11)

Tabla 3.1: Fallos cometidos por los filtros tipo 1, 2 y 3 (ver explicacién en

el texto) al detectar todos los artefactos de un registro.

8) y tres versiones mejoradas del mismo. La primera incluye la mejora en el célculo
de la media, la segunda la comparacién con el latido siguiente y, por ultimo, la
tercera el algoritmo de filtrado definitivo, incluyendo el uso del umbral adaptativo.

A estos filtros los hemos denotado como filtros 1, 2 y 3 respectivamente.

En primer lugar hemos aplicado a cada registro el mejor filtro posible de cada
tipo, entendiendo como tal aquel que detecta todos los posibles artefactos con el
menor numero de fallos. Para ello hemos variado los parametros de los filtros de
forma apropiada. En concreto hemos variado el umbral w,; (¥, por lo tanto, w4
que es 1.5 veces su valor) para los filtros 1 y 2, y hemos variado el pardmetro FIJO

para el filtro 3. En la tabla 3.1 se recogen los resultados de este andlisis.

Como podemos apreciar, las mejoras introducidas reducen considerablemente el
namero de fallos respecto al filtro de Sapoznikov, que ya era el mejor de los que
habiamos probado hasta ahora. El ntimero de fallos se reduce a menos de la mitad
con la mejora introducida por el filtro 1 y llega a ser 5 veces menor con las mejoras
de los filtros 2 y 3.

Hemos hecho una segunda evaluacién, pero ahora fijando unos parametros que
consideramos buenos, en general, y analizando cémo se comportan los diferentes
filtros en cada uno de los 3 registros. Para el filtro 1 hemos fijado el umbral u,;; = 15,
para el filtro 2 hicimos u,;; = 13 y para el filtro 3 fijamos los siguientes parametros:
FIJO=10, MINI=12, MAXI=20. En cada caso hemos calculado los parametros de

sensibilidad y especificidad del filtro. Estos parametros se definen como:

VP VP
sensibilidad = ———— espect ficidad =

o 3.3
VP +FN VP+FP (3:3)
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Tipo del filtro | Registro 1 Registro 2 Registro 3
Sens. / Espec. | Sens. / Espec. | Sens. / Espec.
Sapoznikov 94% / 10% 100% / 14% 80% / 18%
Filtro 1 94% / 24% 100% / 18% 83% / 23%
Filtro 2 84% / 38% 100% / 38% 83% / 21%
Filtro 3 94% / 56% 100% / 48% 90% / 22%

Tabla 3.2: Sensibilidad y especificidad de los filtros tipo 1, 2 y 3 sobre 3

registros particulares.

siendo:

VP=verdaderos positivos (artefactos correctamente detectados)
FN=falsos negativos (artefactos no detectados)

FP=falsos positivos (artefactos incorrectamente detectados)

La tabla 3.2 recoge los resultados de este andlisis. Observamos que la sensibilidad
es buena para todos los filtros, aunque en el tercer registro es ligeramente inferior.
Por el contrario, la especificidad es peor, rondando el 10-20% en el caso del filtro de
Sapoznikov y el namero 1. Los filtros 2 y 3 la mejoran bastante, situdndola en un

40-50%, excepto para el tercer registro, en el cual sigue siendo baja.

Es importante aclarar que el parametro de sensibilidad es mucho mas importante
a la hora de procesar la sefial de FC que la especificidad. Es decir, es importante
detectar todos los posibles artefactos (sensibilidad=100%) o casi todos, aunque ello
conlleve la exclusién de algunos latidos normales. En el caso de los registros ana-
lizados, estos latidos incorrectamente rechazados como artefactos no llegan, ni de

lejos, al 1 % de los latidos procesados con ninguno de los filtros mejorados.

Concluimos entonces que el filtro disenado tiene unas caracteristicas aceptables

y mejora en gran medida los descritos por otros autores hasta este momento.

3.2.5 Muestreado

Como resultado de las anteriores etapas, dispondremos en este punto de una

serie temporal que denominaremos FC' no equiespaciada, formada por una serie de
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pares de valores de la forma:
FCOnpg = (1), f(i)),Vi=1,...,N (3.4)
siendo N el nimero de latidos del registro analizado.

Como se indica en la figura 3.1, sobre esta serie se pueden realizar distintas me-
didas en el dominio temporal (media, coeficiente de variacién, ...) asi como medidas
tendentes a analizar el posible comportamiento no lineal o caético de la FC del pa-
ciente (entropia aproximada, exponentes de Lyapunov, ...). De la descripcién de

este conjunto de técnicas nos ocuparemos mas adelante.

El problema surge al tratar de analizar la senal de FC en el dominio de la
frecuencia. En la actualidad, la gran mayoria de investigadores optan por realizar
algin tipo de interpolacién tendente a obtener una senal de FC muestreada a una
frecuencia fija. Sobre esa senal se podrian aplicar las técnicas habituales para la
obtencién del espectro que hemos descrito en profundidad en el capitulo anterior:

FFT, técnicas autorregresivas o distribuciones tiempo-frecuencia.

Conviene entonces, en primer lugar, hacer una reflexiéon sobre la necesidad del
muestreado de la senal, para lo cual analizaremos otras alternativas que eliminan la

necesidad de esta etapa y obtienen el espectro directamente de la senal FCngq.

El objetivo final del andlisis espectral de la FC es tratar de inferir el estado del
sistema neurovegetativo, que es el que, independientemente de la mayor o menor
influencia de otros factores, la controla. Si suponemos que ese control del sistema
neurovegatativo se puede condensar en una sefal ¢(t), el mejor estimador espectral
de la FC seria aquél que obtuviese en cada momento un espectro lo mas similar

posible al de esa sefial de control ¢(t).

Para realizar esa prueba necesitariamos conocer de forma precisa la actuacién del
sistema neurovegatativo sobre el corazén para producir la serie de FC instantanea
correspondiente a una sefial de control ¢(t) especifica. Simplificando mucho, la
mayoria de autores generan la serie de FC aplicando un modelo denominado IPFM
(integral pulse frequency modulation o modulacién de la frecuencia por integracién

de pulsos).

Aunque este modelo ya habia sido aplicado en el campo de la neurofisiologia
[130] fueron Hyndman y Mohn [113] los que primero lo utilizaron como modelo de

generacion de la senal de FC por parte del nodo sinoatrial del corazoén.

Un IPFM es un dispositivo que integra su senal de entrada hasta que esta al-
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canza un umbral determinado. En ese momento genera un impulso en la salida y
reinicializa el integrador comenzando de nuevo al proceso. Matematicamente este

modo de operacién puede representarse del siguiente modo:

u=[ Z_““ (uo + o(t)) dt (3.5)

siendo u el umbral del integrador, ¢; la posicién del pulso i-ésimo, c(t) la senal de
entrada (que se supone de media 0), y u( una constante que asegura que el resultado
de la integral sea positivo y que viene a representar la FC intrinseca, en ausencia de

control neurovegetativo [99].

Berger y cols. [24] utilizan este modelo para generar series de FC artificiales.
A partir de esas series obtienen los espectros correspondientes directamente de la
serie sin interpolar o bien aplicando un sistema de interpolacién particular que,

actualmente, se suele referenciar como método de interpolacion de Berger.

Utilizan tres senales de partida distintas, obtenidas a partir de la secuencia de
impulsos que salen del integrador, y a las que denominan senal de intervalos, de
intervalos inversosy de cuentas. Una descripciéon grafica de las mismas puede verse

en la figura 3.8

Para calcular el espectro de la senal de intervalos e intervalos inversos les aplican
directamente la transformada de Fourier, aun cuando esas sehales no son equiespa-
ciadas. Esta era la forma con la que operaban la mayoria de los pocos investigado-
res que, en esta época, se ocupaban del estudio de la variabilidad de la frecuencia
cardiaca. Basaban este modo de operar en que la senal de FC es una senal cuya
variabilidad es baja, comparada con su valor medio, por lo cual la serie de FC podria
considerarse una senal casi equiespaciada, y el error cometido al calcular el espec-
tro de esa forma deberia ser bajo. Para la senal de cuentas se calcula el espectro

analiticamente, al ser esta senal una suma de funciones delta de Dirac.

La conclusion de este trabajo es que el espectro mas fiable es el obtenido con la
senal equiespaciada, debido a que éste es el que aparece menos contaminado por la

aparicion de distintos arménicos no deseables.

Por otra parte, algunos trabajos recientes han puesto de manifiesto el hecho de
que el muestreado de la senal de FC a una frecuencia fija introduce un filtrado pasa-
baja sobre el espectro de la senal [114, 95, 98]. Por esta razén, en esos articulos
se considera al espectro de cuentas, que no presenta esa caracteristica, como mas

aconsejable.
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Figura 3.8: Distintas senales representativas de la FC. En la parte superior
se muestra la salida de un modelo IPFM. La posicién de esos impulsos
simula una senal real de FC. A continuacién se muestran tres de las posibles
senales que pueden obtenerse de dicho modelo, la senal de cuentas, la de
intervalos y la de intervalos inversos. Por tltimo, se muestra la senal de
FC equiespaciada, resultante de interpolar la senal de intervalos inversos a

una frecuencia fija.

Todavia habria que analizar un factor mas en este dilema entre interpolar y no
interpolar: los problemas computacionales. Para obtener el espectro de cuentas, da-
do que en un analisis por ordenador no podemos calcular el espectro analiticamente,
debemos de hacerlo empleando la transformada de Fourier discreta (DFT). Para la
senal de FC interpolada podriamos aplicar directamente la FFT, o métodos alter-
nativos que hagan uso de la FFT. La diferencia en tiempo de célculo entre ambas

alternativas es grande.

El tnico inconveniente que se plantea al muestreado, el del filtrado pasa-baja, es
menos importante de lo que puede parecer. Analizando las distintas alternativas de
filtrado, de las cuales las mas utilizadas son la interpolacién lineal, la ctbica y la de
Berger, se observa que la interpolacién cubica y la de Berger provocan una menor
atenuacién que la interpolacién lineal [98].

Nosotros mismos hemos abordado esta problematica y hemos analizado los mé-
todos de interpolacién lineal y de Berger [265], encontrando que la interpolacién de

Berger es superior a la lineal. Ademds, hemos comprobado que la dispersién de la
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potencia del espectro en picos esptreos y armoénicos de la frecuencia de muestreo
puede disminuirse notablemente con algunas mejoras, tales como el uso de ventanas
distintas de la rectangular (Haming, por ejemplo) y la eliminacién de la componente

de continua restando a la senal su valor medio.

Por todo ello, el método que nosotros usaremos serd el interpolado de la senal
de FC por el método de Berger, previo al calculo del espectro. Debido a la men-
cionada atenuacién de los componentes de alta frecuencia, debemos tener cuidado
al comparar resultados obtenidos a partir de la senal de FC interpolada con otros

derivados de la sefial original, sin interpolar [124].

Recientemente se ha propuesto una nueva alternativa: el espectro de Lomb.
Este método es capaz de estimar directamente el espectro de una senal muestreada
en instantes no necesariamente periédicos. El fundamento de este método es la
minimizacién del cuadrado de la diferencia entre la senal concreta y unas funciones
base [157]. Uno de los inconvenientes de este método es su coste computacional,

aunque actualmente se usa una aproximacién de este algoritmo mucho mas rapida
[220].

Moody y Laguna han aplicado este algoritmo al andlisis de la FC [189, 149, 148].
Trabajando sobre senales reales de FC han comprobado que, cuando la serie de FC
estd muy contaminada de ruido o de latidos ectépicos, que provocan grandes huecos
en la senal de FC, el espectro de Lomb es mejor que el espectro clasico de Fourier.
Por el contrario, en situaciones mas estables, en las cuales la FC es casi constante,

las caracteristicas de ambos espectros son bastante similares.

Aunque esta técnica resulta ideal cuando la senal esta muestreada en instantes
completamente aleatorios [149], cuando el muestreo de la sefial se hace en instantes
que siguen algin tipo de patrén, el espectro aparece bastante contaminado por

componentes espureas que no aparecen con las técnicas clasicas [39, 114].

En la figura 3.9(a) se muestra el espectro cldsico y de Lomb de una senial arti-
ficial de FC, obtenida mediante el modelo IPFM al que se le ha aplicado la senal
de entrada mencionada en dicha figura y que contiene dos componentes de igual

potencia situadas en 0.1 y 0.3 Hz.

En primer lugar hemos obtenido el cociente entre los dos maximos correspondien-
tes a las citadas componentes para comprobar el filtrado pasa-baja que se supone
deberia presentar el espectro cldsico (ese cociente deberia de ser 1 en un caso ideal).

Hemos obtenido un valor 0.81 para el espectro de Lomb y 0.78 para el clésico, lo
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Figura 3.9: Espectro clasico y de Lomb de una senal real y una artificial.
La senal artificial es el resultado de aplicar a un modelo IPFM la senal
c(t) = sen(2mfit) + sen(2nfat), con f1 = 0.1 Hzy fo = 0.3 Hz. La
senal real es un segmento de 5 minutos obtenido de un paciente sano. En
ambos casos la linea continua representa el espectro clasico y la punteada

el espectro de Lomb.

que demuestra que no hay grandes diferencias entre ambos métodos. No obstante,
debemos mencionar que estas diferencias tienden a ser mayores a mayores frecuen-
cias pero, dado que el espectro de la FC no es relevante por encima de los 0.4 Hz,

este efecto no es preocupante.

Por otra parte, y como ya se habia comentado anteriormente, la potencia de los
componentes espureos es mucho mas significativa en el espectro de Lomb, lo que es

claramente negativo.

En la figura 3.9(b) se analiza el espectro de una sefial real, también con ambos
métodos, encontrando que las diferencias entre ambos espectros no parecen tampoco

significativas.

Una vez comprobado que el método de Lomb no permite mejorar apreciablemente
las técnicas clasicas, seguimos manteniendo el método de procesado propuesto, la
interpolacién por el método de Berger, previo al calculo del espectro sobre la senal

de FC equiespaciada.
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3.3 Analisis en el dominio del tiempo

Tradicionalmente el andlisis de la variabilidad de la FC se realiza tanto sobre seg-
mentos de ECG de corta duracién como sobre registros holter de 24 horas. El primer
caso, denominado andlisis a corto plazo, tiene la ventaja de operar sobre un conjun-
to reducido de datos pero, para proporcionar resultados clinicamente ttiles, suele
necesitar la colaboracién del paciente (respiracién controlada, cambios posturales
especificos, ...), e incluso, a veces, intervenciones invasivas por parte del personal
médico. En el segundo caso, denominado analisis a largo plazo, se parte de un re-
gistro holter de 24 horas. Al tratar con registro tan largos se tiende a automatizar

en lo posible todo el procesado tendente a obtener los indices de variabilidad.

Para el primer tipo de andlisis se utilizard mayormente al analisis espectral, dado
su mayor poder discriminante entre la actuacién de los distintos componentes del

sistema nervioso. De estas técnicas hablaremos mas adelante.

Por el contrario, para el andlisis a largo plazo se suelen utilizar medidas re-
alizadas directamente en el dominio del tiempo por diversas razones. En primer
lugar su facilidad de implementacién es grande y su coste computacional reducido.
Ademas, existe un amplio corpus de bibliografia sobre la utilidad clinica de diversos
parametros temporales [165, 166, 63, 33, 167].

El andlisis a largo plazo en el dominio del tiempo se reduce a tomar la serie RR y
obtener, a partir de ella, un indice numérico que pretende resumir la variabilidad de
dicha serie. Se han propuesto multitud de indices para cuantificar esa variabilidad,
los mas importantes de los cuales se citan en la tabla 3.3. El nombre de los indices
es el manejado habitualmente por los investigadores y corresponde a la abreviatura

del nombre inglés de cada indice.

El pardmetro SDNN, la desviacién estandar de la serie RR, cuantifica la varia-
bilidad global de la serie [136, 28, 144]. En pacientes normales el valor numérico de

este indice suele oscilar entre 100 y 200 mseg [33, 167].

Para tratar de discernir entre variabilidad a corto plazo y a largo plazo, muchos
autores usan dos indices denominados SDANN y SDNNIDX. Para el primero se
calculan los promedios de intervalos de 5 minutos sobre la serie RR y, sobre esa
serie de promedios, se calcula la desviacion estandar. Para el segundo se calcula
la desviacion estandar en cada intervalo de 5 minutos sobre la misma serie RR y,

luego, se halla el promedio de esos valores.
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Indice Unidades | Descripcién
SDNN mseg Desviacion estandar de la serie RR
SDANN mseg Desviacién estandar de la media de la serie RR en

periodos de 5 minutos
SDNNIDX mseg Media de la desviacién estandar de la serie RR en

periodos de 5 minutos

pNN50 - Porcentaje de valores de la serie RR que difieren del

previo mas de 50 mseg

r-MSSD mseg Raiz cuadrada de la media de las diferencias al cua-

drado entre los valores de la serie RR adyacentes

TINN mseg Base del triangulo al que se ajusta el histograma
HRYV index - N/M siendo N el nimero de valores de la serie RR y
M el maximo del correspondiente histograma
IRRR mseg Diferencias entre los cuartiles tercero y primero de la
serie RR
MADRR mseg Mediana de las diferencias absolutas entre los valores

adyacentes de la serie RR

Tabla 3.3: Medidas de VFC en el dominio del tiempo

Resulta entonces que el pardmetro SDNNIDX cuantifica la variabilidad debida
a ciclos de menos de 5 minutos, mientras que el parametro SDANN cuantifica la
variabilidad a largo plazo, debida a ciclos de larga duracién. El valor del parametro
SDANN esta fuertemente correlacionado con el SDNN, dado que cuantifica la po-
tencia de las componentes de muy baja frecuencia (las que mas contribuyen a la
variabilidad total). Por el contrario, el indice SDNNIDX sirve para cuantificar la
potencia debida a las componentes de media-alta frecuencia [136, 28, 144]. Los valo-

res normales de estos parametros oscilan entre 70-120 mseg para el SDANN y 40-100

mseg para el SDNNIDX [167].

Para cuantificar la potencia debida a las componentes de mayor frecuencia, o de
mas corto plazo, se usan preferentemente indices basados en la diferencia entre va-
lores consecutivos de la serie RR. Los mas usados son el indice pNN50 y el r--MSSD.
El primero indica el porcentaje de valores de la serie RR que difieren del previo en
mas de 50 mseg. El segundo se basa en calcular la media de las diferencias al cua-
drado entre valores adyacentes de la serie RR, y hallar luego la raiz cuadrada de ese

valor. Ambos indices miden de forma casi exclusiva la potencia de las componentes
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de mayor frecuencia de la senal [136, 28, 144]. Habitualmente pNN50 toma valores
entre 2 y 5, mientras que r-MSSD lo hace entre 20 y 40 mseg [167, 33].

Recientemente se han propuesto dos nuevos indices, IRRR y MADRR, que se
correlacionan bien con los indices SDNN y pNNb)0 respectivamente, y que mejoran
algunos de los problemas de estos indices [84]. El indice IRRR se define como la
diferencia entre los cuartiles tercero y primero [206] de la serie RR, y es mucho menos
sensible a los artefactos que el indice SDNN. El indice MADRR, que se define como
la mediana de las diferencias absolutas entre los valores adyacentes de la serie RR,

no presenta los problemas de saturacién que presenta el indice pNN50.

Otra alternativa para tratar de evitar la influencia negativa de los artefactos a
la hora de determinar los indices de variabilidad, es el uso de métodos geométricos.
Estos métodos se basan fundamentalmente en el calculo del histograma de la serie

RR y, a partir de esa figura, obtener el indice correspondiente.

El histograma tiene normalmente una forma picuda o triangular. Para tratar de
cuantificar la variabilidad de la serie RR se suele tratar de medir el ancho de dicho
histograma. Una de las formas de hacerlo es ajustar dicho histograma a un triangulo
y calcular luego la base del mismo, dividiendo el area entre la altura. Este indice se
denomina TINN [163, 166, 63] y suele tomar valores entre 200 y 400 mseg [167].

Una aproximacién de esta misma medida, y que no necesita de la interpolacién
triangular, es estimar dicha base como el cociente entre el nimero total de valores
de la serie RR y el méximo del histograma [163, 165, 166, 63]. Este indice, que es

adimensional, toma habitualmente valores entre 15 y 30 [167].

La supuesta ventaja de estos métodos graficos es que los artefactos influyen poco
en el calculo de los indices, ya que estos suelen aparecer en el histograma como picos
separados del principal. Por el contrario, cuando el histograma adopta una forma bi-
modal, con picos mas o menos diferenciados, estos indices no son aconsejables. Para
solucionar estos problemas se ha planteado el uso del histograma de las diferencias

entre valores consecutivos de la serie RR [163].

Dado que para nuestro objetivo final (el anélisis de episodios isquémicos) no es
interesante el andalisis a largo plazo, no vamos a profundizar mas en el campo del
andlisis temporal de la FC. Para el lector interesado en el tema creemos que las
referencias bibliograficas mencionadas son suficientes para conocer la metodologia y

las aplicaciones clinicas de este tipo de analisis.



150 Capitulo 3. La variabilidad de la frecuencia cardiaca

3.4 Analisis no lineal

El analisis de sistemas no lineales ha ocupado y preocupado a fisicos, ma-
tematicos, ingenieros, meteorélogos y otros muchos cientificos desde hace tiempo.
Recientemente algunos investigadores han tratado de analizar la serie de FC con

técnicas propias del andlisis no lineal, llegando a conclusiones prometedoras.

Este apartado se dedica al estudio de dichas técnicas y su aplicacién al analisis
de variabilidad de la FC. Empezaremos haciendo una breve introduccién al estudio
de sistemas no lineales y cadticos, luego describiremos las técnicas méas comunes
para analizar dichos sistemas y, por ultimo, mencionaremos las aplicaciones mas

importantes en el campo de la VFC.

3.4.1 Sistemas no lineales y cadticos

En cualquier libro clésico sobre procesado de senales podremos comprobar que las
senales se dividen en deterministicas y aleatorias. Las deterministicas son aquellas
que obedecen a una formulacién precisa que hace posible conocer todos los valores
futuros de la senal, conocido su valor en el instante presente. Las senales aleatorias

son aquellas para las cuales lo tinico que podemos especificar es una densidad de

probabilidad.

Observaremos asimismo que la mayoria de los libros dedicados al tema se ocupan
del estudio de sistemas deterministicos lineales, describiendo las excelentes propie-
dades de estos sistemas. En el mundo real las cosas no son tan sencillas y la mayoria

de los sistemas son no lineales.

Muchos sistemas pueden representarse mediante una ecuacién acoplada de la

forma:
z(n+1) = f(z(n)) (3.6)

donde z(n) representa el vector de estado del sistema en el tiempo n. Si f es una
funcion lineal, el sistema sera lineal, y si f es una funcién no lineal el sistema sera
no lineal [101].

Consideremos un ejemplo concreto. Una de las ecuaciones mas sencillas y mejor

estudiadas es la siguiente:

z(n+1)=Fk-z(n)- (1 —z(n)) (3.7)
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Figura 3.10: Representacion del mapa logistico para dos constantes diferen-

tes (k=2.2 y k=3.8) y dos condiciones iniciales diferentes: x(1)=0.5 (linea
continua) y x(1)=0.51 (linea discontinua)

conz € (0,1) y k € (0,4). Esta ecuacién se conoce como mapa logistico [75] y tiene
un comportamiento muy peculiar.

En la figura 3.10 se muestra el resultado de las 70 primeras iteraciones con los
valores de k = 2.2y k = 3.8, para dos valores iniciales (1) = 0.5y (1) = 0.51. En el
primer caso podemos apreciar como el sistema converge rapidamente hacia un estado
estable. En el segundo caso no se da esa convergencia y el sistema parece oscilar
entre diferentes estados. Esta ultima situaciéon viene de que pequenas diferencias
en las condiciones iniciales puedan originar grandes diferencias en instantes futuros,
como se aprecia en la zona ampliada de la figura 3.10(b). Si analizisemos mds a
fondo el sistema podriamos comprobar que para k < 3 el sistema es estable, para
k € [3,3.45) el sistema presenta dos estados, para k € [3.45,3.57) el sistema presenta
4 estados y para k € [3.57,4) el sistema presenta infinitos estados [69, 57]. En este

ultimo caso diremos que el sistema, ademas de no lineal, es cadtico.
Un sistema cadtico se define como aquel que presenta las propiedades:
o Deterministico y aperiodico: si se conocen las condiciones iniciales y las ecua-

ciones que gobiernan el sistema se podrian predecir los estados futuros del

sistema. Por otra parte, no presenta ningun tipo de ciclo.
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o Dependencia sensitiva de las condiciones iniciales: ligeras diferencias en las
condiciones iniciales provocaran grandes diferencias en futuros estados del sis-

tema.

o Comportamiento cadtico restringido a una zona estrecha: el sistema no se

extiende hasta el infinito.

o Forma definida: existe un patron de comportamiento particular que suele
presentar unas bandas en donde se localizan los sucesivos estados del sistema

y unas zonas prohibidas, vacias.

Una vez descritas las caracteristicas de un sistema cadtico deberiamos ahora
precisar su relacién con el mundo real jExisten los sistemas cadticos en la realidad?

., Coémo se pueden detectar?

La prueba mias evidente de la existencia real de los sistemas cadticos es la propia
atmosfera terrestre. El pionero en el estudio de los sistemas cadticos, Lorentz,
descubrié por casualidad el comportamiento cadtico del sistema atmosférico cuando
pretendia modelar matematicamente el comportamiento climatico. En este caso, la

dependencia con las condiciones iniciales es el conocido efecto mariposa.

También se ha constatado la existencia de comportamientos cadticos en diversos
sistemas biolégicos [89], entre los cuales estd el sistema cardiovascular. En diversos
experimentos realizados con muestras del tejido cardiaco se comprobé que la reaccién
del mismo ante estimulos crecientes era de tipo cadtico. Incluso se propusieron

modelos matemdticos no lineales y cadticos para explicar dicho fenémeno [96, 48|.

Del estudio del caos en el campo de la VFC nos ocuparemos mas adelante. Vamos
ahora a describir las principales técnicas que nos permiten inferir el comportamiento
no lineal y cadtico de un sistema, conocida la salida del mismo en forma de una serie

temporal tal como la de la FC.

3.4.2 Técnicas de analisis

El problema que pretendemos resolver es la determinacién de la dindmica de un
sistema a partir de una serie temporal medida en dicho sistema. Para este propésito
es de suma importancia el teorema de la expansion de Takens [256], que demuestra

que, dado un sistema con n variables de estado, su dinamica puede estudiarse en base
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a un vector obtenido a partir de una medida simple por un proceso de expansion.

Vamos a precisar esto un poco mejor.

Si la serie temporal medida en dicho sistema la denotamos por (i), el vector

expandido seria el formado de la siguiente forma:
ym(t) = x(i),z(i +7), -, z(i + (m = 1)7) (3.8)
coni=1,--+ N—(m—1)rym>2n+1.

El problema de esta reconstruccién es la correcta determinacién de los valores
de m y 7. Para la determinacién de 7 suelen usarse diversos métodos entre los
cuales uno sencillo es el uso del primer cero de la funcién de autocorrelacién y otro
mas complicado podria ser el uso del primer cero del criterio de informacion mutua
[101, 43]. En cuanto al valor de m hay menos uniformidad en cuanto a su eleccién.
Normalmente el valor concreto vendrda determinado por el procesado posterior, es
decir, por el uso al que se va a destinar el espacio de estados reconstruido de esta

forma.

Nuestro propésito es analizar el vector y,, en ese espacio m-dimensional para
tratar de conocer la dinamica del sistema subyacente. Fundamentalmente se trata
de concluir si la dinamica es deterministica, aleatoria o cadtica. Los parametros
mas utiles para ello son los conocidos como: dimensién, entropia y exponentes de
Lyapunov. A continuacién describiremos los métodos de cdlculo de cada uno de

ellos.

Calculo de la dimension

Si el sistema que estamos analizando fuese un sistema deterministico, el vector
Ym deberia ocupar un subespacio de dimensién m — 1 o menor, dentro del espacio
de estados, debido a la necesaria restriccién que liga los estados futuros del sistema
con los pasados. Por el contrario, en sistemas no deterministicos, al no existir ese
tipo de relaciones, se esperaria que el vector ¥, llenase todo el espacio de estados

[133].

La dimensién del cimulo de puntos representativos de v, en el espacio de estados
es un buen indicador de la complejidad del sistema. Una dimensién baja seria
indicativa de un sistema deterministico, mientras que una dimensién alta sugiere la
existencia de componentes aleatorias. Por otra parte, suele tomarse una dimensién

baja y no entera (fractal) como indicativo de la presencia de un sistema caético [68].
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Esto, que es cierto en una situacién ideal, con un ntmero infinito de puntos, en
una situacién real no lo es tanto. Se ha comprobado, por ejemplo, que una senal
de ruido coloreado puede mostrar una dimensién baja [101]. Por ello, los posibles
resultados obtenidos deben tomarse con cautela y, a ser posible, combinarlos con
otras técnicas diferentes antes de afirmar que el sistema es deterministico, cadtico o
aleatorio [69, 68].

El método de cdlculo de la dimensién mas usado se debe a Grassberger y Procac-
cia[93]. Para cada punto i se calcula la correlacién integral CI™(r), que es simplemen-
te la proporcién de puntos en el espacio m-dimensional que distan del punto y,, (%)
menos que r (se puede usar cualquier tipo de distancia, por ejemplo la euclidea).

Luego, se define la dimensién como:

In(C™(ry)) — In(C™(r,))
In(ry) — In(r,)

(3.9)

dim"™ (r,,rp) =

siendo C™(r) = 2N, C(r).

Con este método hay que fijar una serie de pardmetros, tales como m y 7, para
construir el espacio de estados, y r, para el calculo de la correlacién integral. Esa
eleccién depende, légicamente, del tipo de senal. Para el caso de la FC, los valores
més usuales son: m = 10, 7 = 3 segundos, r, = r tal que C*°(r) = 0.005y r, = 7
tal que C''(r) = 0.75 [133, 134].

Calculo de la entropia

Otra aproximacién para evaluar la complejidad del sistema es tratar de cuantifi-

car la predictibilidad del sistema a través de una medida de la entropia del mismo.

Supongamos el espacio m-dimensional divido en celdas. Si la representacién del
estado del sistema, o sea, la representacién de y,,, pasa a través de una celda mas de
una vez, y el sistema es deterministico, esperariamos que, cada vez que abandonase la
celda, el sistema se comportase de forma similar. Analizando la distribucién de esos
estados futuros podemos inferir la predictibilidad del sistema. Si esa distribucién
es estrecha, el sistema sera altamente predecible, si es ancha el sistema serd poco
predecible. La cuantificacién de la estrechez de esas distribuciones puede hacerse
midiendo la entropia [134, 133].

Un algoritmo muy usado para medir dicha entropia es el denominado entropia

aprozimada [208, 209]. Bésicamente se trata de calcular la integral de correlacién
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para cada punto del sistema de estados por el cual pasa el sistema, de forma similar
a la indicada en el apartado anterior, y luego promediar dichas cantidades segtun la

férmula siguiente:
1 N—m+1

"r) = ——— In(C™ 3.10
)= Foar X O (3.10)
siendo N el nimero total de puntos. Entonces se define la entropia, para una

dimensién m y una escala r determinadas, como:
ApEn™(r) = ¢™(r) — ¢"(r) (3.11)

En el caso de la FC los parametros usados habitualmente para este calculo son:
m = 2,7 = 0.2xdesv. estdndar y 7 = 0.8 segundos (para la construccién del espacio
de estados).

Calculo de los exponentes de Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov miden la dependencia de la dinamica del sistema
respecto de las condiciones iniciales. Dada una hiperesfera infinitesimal de radio rg
en el espacio de estados m-dimensional, tras un tiempo t, la evolucién de los puntos
situados en dicha hiperesfera formaran genéricamente un elipsoide. La relacién entre
el radio de la hiperesfera y los radios del elipsoide en sus direcciones principales se

podria expresar como:

r(t) = roe™! (3.12)

Los coeficientes L; seran los exponentes de Lyapunov. Si todos esos exponentes
son negativos las posibles trayectorias seran convergentes y el sistema estable. Por
el contrario, si alguno de los exponentes es positivo, en esa direccién se producira

una divergencia de las trayectorias, y el sistema serd cadtico [43].

Entre los algoritmos mas usados para la determinacién de los exponentes de
Lyapunov estd el desarrollado por Wolf y cols [277]. El principal inconveniente de
la aplicacién del célculo de los exponentes de Lyapunov a sistemas biolégicos reales
es que se requiere una gran cantidad de datos para su calculo, y suele ser bastante
dificil conseguir que un sistema bioldgico permanezca estable el tiempo suficiente

para recoger dichos datos [69].
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Técnicas graficas

Ademas de estas técnicas puramente numéricas, suelen utilizarse otras técnicas
graficas que pretenden visualizar el comportamiento del sistema. Aunque lo ideal
seria representar la dindmica del sistema en un espacio m-dimensional (siendo m
la dimensién del espacio de estados del sistema), en la prictica se suelen hacer

representaciones 2D, o a lo sumo 3D, de dicha dindmica.

Uno de los diagramas mds usados es el denominado diagrama de fase (phase
plane plot) [69, 68]. Si la serie temporal obtenida del sistema se denota por z(n), la
versién 2D representaria la posicion frente a la velocidad del sistema, hablando en
términos fisicos. Esto equivaldria a representar z(n) frente a z(n+ 1) — z(n). En la
versién 3D se representaria posicién, velocidad y aceleracidn, o sea, z(n) en un eje,
z(n+1)—z(n) en el otroy z(n+ 2) — 2z(n+ 1) + z(n) en el tercero.

A veces se usan otras representaciones 2D que son, en realidad, distintas proyec-
ciones del diagrama de fase 3D. Por ejemplo, el diagrama de fase de seqgundo orden,
que representa derivada frente a aceleracion, o el diagrama de fase de orden doble,

que representa la posicién frente a la aceleracién [68].

En la figura 3.11 se muestra el diagrama de fase 2D y 3D correspondiente al
mapa logistico (ecuacién 3.7). Este tipo de diagramas, para un sistema puramente
aleatorio, producirian una nube de puntos que llenarian el espacio totalmente. Por
el contrario, un sistema cadtico, como éste, llena solamente parte de ese espacio,

dejando zonas prohibidas totalmente vacias.

Esta interpretacién debe hacerse con cuidado pues, en sistemas de dimension
alta, este tipo de graficos no constituyen mas que una proyeccién del verdadero
espacio de estados del sistema, y eso podria originar que un sistema caético llenase
totalmente el espacio. Otro problema es la gran sensibilidad al ruido de este tipo de

gréficos [69].

A veces se usa una variante del diagrama de fase en la cual se toman valores sola-
mente cada 7 instantes de tiempo. Es como si dibujadsemos una visiéon estroboscépica
del diagrama de fase. A este diagrama se le denomina seccion de Poincaré [69, 68].
Una eleccién correcta de 7 puede revelar la presencia de nuevas estructuras no visi-

bles en el diagrama de fase.

Otro tipo de gréfico es el denominado mapa de retorno (return map), que repre-

senta en un eje la posicién, z(n), y en el otro la posicién en el instante siguiente,
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Figura 3.11: Diagrama de fase 2D y 3D del mapa logistico con k = 3.8

z(n + 1). Para hacer una versién 3D podriamos colocar en el tercer eje z(n + 2).
A veces, en el segundo eje se representa la posicién 7 instantes después, z(n + 7)

[69, 68]. Este diagrama es menos sensible al ruido que el diagrama de fase.

La utilidad de todas estas graficas es doble. Por una parte permiten una valo-
racion visual de la dindmica del sistema. Ademds, sobre estas graficas se pueden
hacer diferentes medidas tendentes a calcular la concentracion o localizacion de la
nube de puntos. Estas medidas se pueden usar para cuantificar el grado de caos del
sistema [57, 174].

3.4.3 Analisis no lineal de la VFC

Aunque existen algunos trabajos anteriores [90, 88], el estudio de la dindmica
de la FC mediante técnicas no lineales es un campo de investigacién abierto en la
década de los 90. El iniciador y verdadero impulsor de estas nuevas técnicas fue,
sin duda, el doctor Ary Goldberger, autor de los trabajos pioneros referenciados en
el parrafo anterior. A él se unieron otros investigadores, tales como Daniel Kaplan
y Steven Pincus, responsables de gran parte de las publicaciones habidas en este

campo hasta la mitad de esta década.

A continuacién haremos una breve resena bibliografica de los principales trabajos

en este campo, pero antes conviene realizar una observacién importante; las técnicas
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de analisis no lineal necesitan una gran cantidad de datos del sistema en condiciones
de estabilidad, para ofrecer una conclusién fiable acerca del comportamiento cadtico

o aleatorio del mismo.

Para estudiar la dinamica del sistema cardiovascular necesitariamos entonces
colocar al paciente en una situacién estable (tumbado o sentado, leyendo, respirando
mondtonamente, ...) durante un tiempo considerable (minimo 15 minutos, pero
mejor una hora), grabar su ECG con un electrocardiégrafo, extraer la serie RR y,
sobre ella, aplicar las correspondientes técnicas. La conclusién de esto es que, con
estas técnicas podriamos hacer andlisis de VFC a largo plazo, pero no a corto plazo.

Luego, para el analisis de episodios isquémicos estas técnicas no son viables.

La mayoria de las aplicaciones préacticas del andlisis de VFC mediante técnicas
no lineales se centran en la evaluacién del riesgo en grupos de pacientes. Una de
las primeras aplicaciones fue la valoracién de la salud fetal. Pincus y cols [210]
analizaron la entropia de la senal de FC medida en distintos fetos: normales, con
complicaciones varias y otros con acidosis fetal. No encontraron grandes diferencias
entre los dos primeros grupos, pero si una notable disminucién de la misma en el

tercer grupo.

Utilizando la misma técnica, Fleisher y cols. [82] analizaron un grupo de pacien-
tes sometidos a diversas operaciones de cirugia cardiovascular. Midiendo la entropia
antes de la operacion y los dias siguientes a la misma observaron que su disminucién

era sintoma de posteriores complicaciones.

Otros autores han comparado grupos de pacientes sanos y otros con fallos car-
diacos. Marciano y cols. [174] utilizaron diversas medidas hechas sobre un return
map, encontrando diferencias morfolégicas que permitian distinguir ambos grupos.
Cerutti y cols. [43] encontraron que la dimensién disminuia en los pacientes con fallo
cardiaco, indicando una disminucién de la complejidad del sistema cardiovascular.
Cohen y cols. [57], utilizando una variante de los diagramas de fase, consiguieron
también discriminar entre pacientes sanos y con fallo cardiaco. Sosnowski y cols.
[242], también con return maps, consiguieron separar estadisticamente un grupo de

pacientes sanos de otro con lesiones coronarias.

Como habiamos indicado anteriormente, estas técnicas no nos sirven en nuestro
propésito, el analisis de episodios isquémicos, por lo cual pasamos ahora a describir
las técnicas espectrales que encuentran precisamente su mayor utilidad en el tipo de

analisis que nosotros necesitamos, el analisis a corto plazo.
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3.5 Analisis en el dominio de la frecuencia

La tercera via, y actualmente la mas usada, para el analisis de la VFC es el
andalisis del espectro de la senal de FC. Las técnicas para calcular el espectro de
una senal han sido presentadas en el capitulo 2, por lo cual omitiremos aqui la
descripcién de las mismas. Hablaremos entonces de estimacién clasica del espec-
tro, estimaciéon autorregresiva y distribuciones tiempo-frecuencia de ntcleo fijo o

adaptativo, suponiendo conocidos esos conceptos.

En este apartado nos ocuparemos de discutir qué tipo de estimador espectral
es el mas adecuado para los distintos tipos de analisis de VFC. Luego hablaremos
de la forma tipica de ese espectro, describiendo las distintas bandas espectrales y
su relacién con el control neurovegetativo de la actividad cardiaca. A continuacién

haremos una revisién de las aplicaciones clinicas de este tipo de andlisis.

3.5.1 Tipos de analisis de VFC y estimador espectral

Muchos autores hablan de analisis de VFC a largo plazo y a corto plazo. No

obstante, la definiciéon precisa de estos términos no es la misma para todos ellos.

En general, cuando se habla de andlisis a largo plazo se suele hacer referencia
al analisis de un registro entero de 24 horas. Para este tipo de analisis se suelen
emplear normalmente las técnicas en el dominio del tiempo y las técnicas no lineales,

aunque también las técnicas espectrales tienen cabida en esta zona.

Uno de los andlisis que emplean algunos autores [241] es el cdlculo del espectro de
la serie temporal completa y la representacién del mismo en una escala logaritmica,
tanto el eje de frecuencia como el eje de potencia. Se ha constatado que este es-
pectro, en esa escala, suele adaptarse a una forma lineal de pendiente genérica «.
Normalmente o toma un valor préximo a la unidad, pero determinadas patologias
hacen que ese valor se aleje de 1 [42]. En la figura 3.12 se muestra un ejemplo de

un espectro de este tipo.

En general, la mayoria de los autores, cuando hablan de andlisis a largo plazo
se refieren al andlisis de un registro de 24 horas, pero operando sobre segmentos
mas pequenos, entre 2 minutos y 1 hora. Lo habitual es que cada hora se tome un
segmento lo mas limpio de artefactos y lo mds estacionario posible, de una duracién

aproximada de 5 6 10 minutos, y sobre €l se calcule el espectro [38]. Una vez
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Figura 3.12: Espectro de un registro de 24 horas en escala logaritmica. o
indica la pendiente de la recta a la que se ajusta dicho espectro en esta

escala.

calculadas las potencias en los picos espectrales prefijados tendremos una ristra
de 24 datos que nos serviran para hacer comparaciones entre distintos pacientes o
incluso entre distintos momentos para un mismo paciente (diferencias entre el dia y

la noche, evolucién dia a dia, ...).

Otros autores toman cada hora un conjunto de segmentos solapados, de menor
longitud, entre 2 y 5 minutos, y obtienen el promedio de sus espectros (es el conocido
método de Welch [272]), antes de calcular la ristra de 24 datos con la potencia de los
picos. De esta forma pretenden mejorar las caracteristicas del estimador espectral
[191].

Los espectros asi calculados también podrian presentarse en un mapa tridimen-
sional para una valoracién visual [41]. Un ejemplo de este tipo de representaciones

se puede ver en la figura 3.13.

Para este tipo de analisis se hace habitualmente una estimacién clasica del es-
pectro, utilizando la FFT, aunque algunos autores optan por la estimacién autorre-
gresiva [41]. En este caso, si es perfectamente admisible el uso de la FFT porque
los segmentos a analizar se eligen en zonas limpias de artefactos y de transitorios
y, ademas, el tamano de los segmentos garantiza una resolucién en frecuencia acep-

table. Por ello, el uso de una estimacién autorregresiva parece un gasto de tiempo



3.5. Andlisis en el dominio de la frecuencia 161

Potencia (mseg”2/Hz)

0.5

Tiempo (horas)
Frecuencia (Hz)

Figura 3.13: Espectro de un registro de 24 horas en representaciéon 3D

computacional y una complicacién metodoldgica innecesarios.

Otra observaciéon importante es que, en el analisis a largo plazo, no es impres-
cindible el uso de técnicas espectrales. Se ha comprobado que existen indices en
el dominio del tiempo capaces de estimar de forma aproximada la potencia de los
distintos picos espectrales. Por ejemplo, la potencia del pico de alta frecuencia pre-
senta una correlacién superior al 0.9 con el indice tMSSD, mientras que los picos de
baja y media frecuencia se correlacionan en similar medida con el SDNNIDX (ver
tabla 3.3 para la definicién de estos indices temporales). También la potencia total
se correlaciona perfectamente con los indices SDNN y SDANN [29, 136]. Dado que
el calculo de estos indices temporales es mucho mas facil y rapido que la estimacion
espectral, para la mayoria de las aplicaciones de andlisis de la VFC a largo plazo,

seria suficiente con el analisis en el dominio del tiempo.

Por andlisis a corto plazo se entiende habitualmente el que se realiza en periodos
inferiores a 1 hora. Este tipo de analisis se emplea frecuentemente para estudiar la
respuesta del sistema cardiovascular ante diferentes situaciones: cambios posturales
[198, 62], ejercicio fisico [20, 198], administracién de drogas [7, 3], etc.

Habitualmente se toman segmentos cortos de entre 2 y 5 minutos en diferentes
situaciones (antes de la administracién de la droga y después, sentado y tumbado, en
reposo y durante el ejercicio, . ..) para luego comparar los espectros. Como ejemplo,
en la figura 3.14 se muestra la comparacién del espectro de una misma persona en

dos instantes diferentes, en primer lugar acostado y respirando de forma acoplada
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Figura 3.14: Espectro de una persona en reposo y respirando de forma
acoplada (linea continua) y caminando (linea discontinua). El cociente L /H
indica la relacién entre la potencia en el pico de media frecuencia y el pico

de alta frecuencia.

y luego caminando. La definiciéon de los picos L y H se describe en la siguiente
seccién de este mismo capitulo. En este caso, cada espectro se ha calculado como el

promedio entre 3 espectrogramas consecutivos de 5 minutos cada uno.

Para este tipo de analisis algunos autores se decantan por una estimacion clasica
del espectro [7, 3, 62] y otros por una estimacién autorregresiva [198, 20]. En algu-
nas ocasiones tendremos flexibilidad para elegir el segmento a analizar de duracién
suficiente como para conservar una buena resolucién en frecuencia, por ejemplo 5
minutos. En este caso servirian los mismos comentarios que para el andlisis a largo

plazo, o sea, no existen razones que impidan una estimacién clasica del espectro.

Otras veces nos veremos obligados a utilizar segmentos cortos, de 1 6 2 mi-
nutos de duracién, en cuyo caso la pérdida de resolucién del espectrograma nos
llevaria a buscar soluciones alternativas. Una de esas alternativas seria la estima-
cién autorregresiva, si bien con los riesgos indicados en el capitulo 2, principalmente
los problemas ante la presencia de ruido y las dificultades para la eleccién del orden

correcto del modelo.

Una alternativa interesante, que conjuga las ventajas de ambas técnicas, seria

el uso de un modelado autorregresivo para extender de forma artificial la serie de
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frecuencia cardiaca del intervalo a analizar y luego, sobre esa serie extendida, realizar

una estimacién clasica del espectro [21].

No obstante, del estudio realizado en el capitulo 2 se desprende que, si tenemos
problemas con la resolucién en frecuencia, lo mejor seria utilizar una distribucién
tiempo-frecuencia distinta del espectrograma, como podria ser una distribucién con

nicleo exponencial [260] o una distribucién de Wigner-Ville suavizada [193].

Recientemente, algunos investigadores se han preocupado por el andlisis de fe-
noémenos cardiovasculares de duracién muy corta, incluso inferior al minuto. En
estos casos, los problemas que hemos mencionado al referirnos al analisis a corto
plazo, o sea, la necesidad de trabajar con intervalos muy pequenos, se hacen mas
importantes todavia. En adelante nos referiremos a este tipo de analisis como andlisis

de transitorios.

Uno de los ejemplos que mencionamos al hablar de andlisis a corto plazo es el
estudio del efecto de un medicamento. Imaginemos que se trata de una droga de
efecto rapido y que lo que nos interesa no es estudiar el estado del paciente 5 minutos
después de la inyeccién del medicamento, sino seguir de forma continua la evolucién
del paciente, o sea, ver segundo a segundo cémo afecta dicha droga a su sistema
cardiovascular. En este caso nos enfrentaremos al problema de analizar segmentos

de senal de FC muy cortos y, ademds, no estacionarios.

Por estas razones la estimacién clasica del espectro no es aceptable y debemos
de utilizar otras alternativas. Las dos vias que nos pueden aportar una solucién son
el modelado autorregresivo con un algoritmo de actualizacién de los coeficientes del

modelo, o bien el uso de distribuciones tiempo-frecuencia con nucleo adaptativo.

La primera aproximacion ha sido usada por algunos autores, principalmente por
el grupo del profesor Sergio Cerutti [27, 26, 161, 160]. Los algoritmos de actualiza-
cién de los coeficientes mas usados son el RLS, los algoritmos direccionales y el de
Fortescue. Estos autores obtienen unos resultados aparentemente buenos con estas
técnicas, al menos sobre las seniales artificiales y reales de FC que utilizan en sus
articulos. En su contra decir que, como no comparan sus técnicas con otras diferen-

tes, no podemos conocer a ciencia cierta si otras técnicas serian incluso mejores.

La segunda via, la de las distribuciones tiempo-frecuencia, en lo que a su aplica-
cién al andlisis de la FC se refiere, estd mucho menos desarrollada. Hay muy pocos
trabajos en este campo [261, 262, 159] y ademds todos utilizan nicleos fijos. En

este sentido el trabajo de Pola [213] es sumamente interesante, pues en el mismo el
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a la sefial de FC mostrada en (a), obtenida a partir del espectrograma
(linea continua) y mediante el algoritmo IC-AOK (linea discontinua). La
linea gruesa marca la zona en la que deberia observase un aumento brusco

de potencia en el pico HF.

autor hace una andlisis muy detallado de resolucién en tiempo y en frecuencia de
diversas técnicas autorregresivas y distribuciones tiempo-frecuencia de nicleo fijo,
usando diversas senales artificiales y reales de FC. Sus conclusiones muestran una

clara ventaja de las distribuciones tiempo-frecuencia.

Las ventajas del andlisis de la VFC mediante distribuciones tiempo-frecuencia,
y mas especificamente, el uso de los ntcleos adaptativos, ya se ha descrito en el
capitulo 2. El uso de los nicleos adaptativos es especialmente importante en los
instantes en que las caracteristicas espectrales de la senal cambian rapidamente,

como es el caso que nos ocupa, el del analisis de transitorios.

Nos limitaremos aqui a presentar un ejemplo mas que pone de manifiesto las ven-
tajas de las distribuciones tiempo-frecuencia con nicleos adaptativos. En la figura
3.15(a) se muestra un segmento de FC de 45 segundos. Se aprecia a simple vista
que la componente HF se atenta fuertemente entre los 73-80 segundos, reaparece

entre los 80-86 segundos y se vuelve a atenuar entre los 86-95 segundos.

Sobre este segmento se ha realizado una estimacién espectral usando el espec-
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trograma clasico y el algoritmo IC-AOK (ver capitulo 2), tomando segmentos de 16
segundos para el calculo de cada espectro. De ellos se han extraido las correspon-
dientes potencias en las bandas VLF, LF y HF. Esta 1dltima es la que se muestra en

la figura 3.15(b). La ventaja del algoritmo IC-AOK parece clara.

3.5.2 Definiciéon de las bandas espectrales

La evidencia de que la FC se ve afectada o controlada en gran medida por
la actuaciéon de los sistemas nerviosos simpatico y parasimpatico es aceptada sin
discusion por todos los investigadores en el campo. También se acepta que ambos

sistemas actdan con tiempos de respuesta diferentes [99].

Muchos investigadores estan interesados en el analisis de la VFC como herra-
mienta para obtener informacién acerca del funcionamiento de dichos sistemas. Con
este fin tratan de obtener, a partir del analisis de VFC, unos indices fiables que cuan-
tifiquen su actuaciéon. La técnica mas fiable para resolver este problema es realizar

un analisis espectral de la senal de FC.

En el espectro de esta senal, y suponiendo que efectivamente estd controlada en
gran medida por estos sistemas nerviosos, los cuales se manifiestan con tiempos de
respuesta diferentes, deberian de observarse unos picos en las frecuencias asociadas

a cada uno de esos tiempos de respuesta.

En la realidad, en un espectro de FC normal (véase, por ejemplo, la figura 3.14)
se observa un pico en la zona de alta frecuencia, en torno a los 0.2-0.3 Hz, que
parece estar controlado por el parasimpatico exclusivamente. En torno a los 0.1
Hz suele aparecer otro pico que contiene influencias tanto del simpatico como del
parasimpatico. La potencia en la zona de muy baja frecuencia, por debajo de los
0.05 Hz, se explica por otros fenémenos, tales como mecanismos termorreguladores,

efecto de cambios posturales, etc [7].

Para cuantificar la actividad del vago o parasimpatico nos bastaria entonces con
analizar el pico de alta frecuencia, usualmente denominado HF (High Frequency).
Unicamente deberfamos de garantizar que la frecuencia respiratoria permanezca
constante, pues, de lo contrario, la modulacién de la misma afectaria significativa-
mente a la potencia en dicho pico, y falsearia las conclusiones acerca de la actividad

del vago [5].

Para analizar la actividad del simpatico deberiamos de recurrir al pico de baja
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Autor VLF LF HF
Myers [191] 0.0167-0.05 | 0.05-0.15 | 0.15-0.35
Casolo [38] <0.03 | 0.04-0.12 | 0.22-0.32
Craelius [62] — 1 0.04-0.12 | 0.18-0.28
Bianchi [26] <0.03 | 0.03-0.15 | 0.18-0.4
Mainardi [160] — 1 0.05-0.15 | 0.18-0.45
Cerutti [42] <0.03 | 0.03.0.15 | 0.18-0.4
Akselrod [5] <0.09 | 0.09-0.15 | 0.2-0.4
Malliani [170] <0.03 | 0.04-0.13 0.25
Swenne [247] 0.01-0.05 | 0.05-0.15 | 0.15-0.4
Grupo de trabajo [257] <0.04 | 0.04-0.15 | 0.15-0.4

Tabla 3.4: Limites de las bandas VLF, LF y HF (en Hz) asumidos por

distintos investigadores

frecuencia o LF (Low Frequency), centrado en torno a 0.1 Hz. Como este pico
obedece tanto a influencias del simpatico como del parasimpatico, si observamos que
el pico HF permanece mas o menos constante, podriamos concluir que las variaciones

del pico LF en ese caso se deberfan a variaciones en el tono del simpético [5].

Como esta no es una situacién habitual, se suele recurrir a otra técnica con el fin
de tratar de establecer la relaciéon entre ambos, mas que un indice aislado para cada
uno. Para ello se calcula el indice LF/HF, o sea, potencia en el pico LF dividido
por potencia en el pico HF. Si este indice aumenta estaremos ante una activacion

del simpatico, si disminuye se trataria de una activacién del vago [198].

A la hora de definir con exactitud los limites de cada una de las bandas nos
encontramos también con ligeras diferencias entre los diferentes investigadores. En
la tabla 3.4 se recogen los limites usados por diferentes investigadores para cada una
de las bandas (VLF serfa la banda de muy baja frecuencia). Como resumen de la
misma podemos decir que la banda VLF suele situarse por debajo de los 0.05 Hz
(excepto Akselrod que la lleva hasta los 0.09 Hz), la banda LF se extiende hasta los
0.15 Hz y de ahi en adelante se situa la banda HF.

Una delimitacién rigida puede plantear problemas en algunas situaciones. Ante

una bajada de la frecuencia respiratoria, por ejemplo, el pico HF puede acercarse
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VLF  LF HF
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Figura 3.16: Definicién flexible de las bandas VLF, LF y HF

al LF, de modo que aparezcan como un unico pico. También es frecuente que los
picos VLF y LF aparezcan unidos. En estas situaciones, las zonas limite entre los
diversos picos, entre 0.05 y 0.1 Hz y entre 0.15 y 0.2 Hz, no pueden ser asignadas

con seguridad a ningdn pico concreto.

Para solucionar este problema hemos propuesto una definicién de las bandas
menos rigida, de forma que los limites de cada banda no sean fijos sino que se
definan como un intervalo de frecuencias en el que la pertenencia a una u otra

banda es parcial.

La figura 3.16 recoge la definicién de bandas que vamos a usar. Para obtener la
potencia en una banda determinada se multiplica el espectro de la senal de FC por
la distribucién del pico correspondiente. De esta forma, por ejemplo, la componente
del espectro situada en 0.075 Hz contribuye por igual a la potencia de los picos
VLF y LF, de ahi hacia atras las distintas componentes espectrales contribuiran
cada vez mas al pico VLF y menos al LF, hasta 0.05 Hz. A partir de ahi todas las

componentes pertenecen ya al pico VLF.

En analisis a largo plazo, algunos autores sugieren una posible diferenciacién,
en la banda VLF, de una nueva componente espectral, a la que denominan ULF
(Ultra Low Frequency) y que abarcaria desde 0 Hz hasta 0.003 Hz [257]. Dado que
nuestro objetivo no es el andlisis a largo plazo, y dado que no esta muy contrastada
la utilidad y la significacién fisiolégica de esta nueva componente, no vamos a tenerla

en cuenta en este trabajo.

Un dltimo comentario se refiere a las unidades en las que se miden estas potencias.

En principio, la unidad mas utilizada es mseg®/Hz, pero algunos autores [160, 42,
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257] utilizan lo que ellos denominan unidades normalizadas para los picos LF y HF.
Se trata de dividir la potencia de cada uno de esos picos entre la potencia total,
excepto la concentrada en el pico VLF, y multiplicar por 100. Con ello se pretende

conocer la proporcién entre las potencias de esos picos.

Nosotros obviaremos esta forma de medida y, en su lugar, permitiremos al usuario
la visualizacién del cociente LF /(HF+LF) que persigue la misma finalidad. La razén
que nos ha llevado a la utilizacién de esta alternativa es que el uso de las unidades
normalizadas puede inducir a error si la suma de las potencias de los picos LF y
HF, en dichas unidades normalizadas, es bastante menor de 100. Si esto sucede,
una potencia de 50 en el pico LF, por ejemplo, no significaria necesariamente igual
potencia que en el pico HF sino solamente la mitad de la potencia del espectro,
una vez suprimido VLF. Aunque este no sea un problema excesivamente grave (en
las peores condiciones cometeriamos un error de apreciacién de aproximadamente

+10%), con la solucién propuesta quedaria eliminado.

3.6 Sistemas comerciales

Los sistemas comerciales para monitorizacién y estudio del ECG incorporan cada
dia méas capacidades para el andlisis de la VFC. No obstante, la mayoria de los
sistemas comerciales todavia no ofrecen las ultimas novedades o los algoritmos mas
sofisticados. La tabla 3.5 resume las capacidades de la mayoria de los sistemas

comerciales que actualmente permiten algin tipo de analisis de VFC.

Los dos primeros equipos no son sistemas comerciales, sino prototipos de inves-
tigacién, y han sido incorporados solamente a modo de comparacién. El primero
por su relativa precocidad (fue construido en 1982, cuando la era de la informética
estaba poco desarrollada). Era un prototipo basado en un PC que recibia la entrada
de un detector de complejos QRS externo y permitia visualizar en tiempo real el
espectro de la FC [227].

El otro prototipo es mucho mas reciente, de 1995, y presenta una arquitectura
mucho mas moderna. El nicleo hardware de este sistema es una tarjeta DSP que
recibe la entrada de un electrocardiégrafo y realiza todo el proceso de adquisicién
y generacién de la senal de FC. El espectro de la FC es enviado a un sistema PC
en donde es guardado para un posible analisis en diferido, al mismo tiempo que es

visualizado en tiempo real [21].
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‘ Fabricante ‘ Frmuestreo ‘ Tiempo (1) | Frecuencia ‘ No lineal (2) ‘
Rompelman™ DTF (T=200 seg)
Basano* 800 Hz ARAHFFT (T=32 latidos)
ANSAR 160 HZ 1,2 FFT (T=32 seg)
ART Selec. 2,4,5.6,7 FFT,AR (T>2 min)
usuario
Biomedical 128,400 Hz 2,3,5,6.8 FFT,AR (T=2 min, 5 min,
systems 1 hora, 24 horas)
Biosensor 250 Hz 2,3 FFT (T>1 min)
Burdick 200,400, 2.3,5.6 FFT,AR (T>2 min)
1000 Hz
Del Mar 128,256, 3,4,5,6 FFT,AR (T>2 min)
Avionics 1000
DMI 200,400, 2,3,5.6 FFT,AR (T>2 min)
1000 Hz
DMS 128 Hz 2,3,4,5,6 FFT (T=5 min, 1 hora, 24 horas)
Hewlet Selec. 2,4,5.6,7 FFT,AR (T>2 min)
Packard usuario
Mortara 128 Hz 3,0,6 FFT (T=5 min)
Marquette 128 Hz 2,3,4,5.6 FFT (T>2 min)
Electronics
Reynolds 128,256, 2,3,6,8 FFT (T>2 min)
Medical 500,1000 Hz
Rozinn 180 Hz 3,5,6 FFT (T>2 min)
Electronics
SpaceLabs 128 Hz 3,4,5,6 FFT (T>2 min)
Soc. Eur. >250 Hz 3,4,6,8 Corto: Pot,VLF,LF HF ,LF/HF
Card.** LF(u.n.),HF(un.), (T=5 min)
Largo: Pot,ULF,VLF LF HF
« (T=24 horas)
Técnica:FFT,AR
SUTIL*** 250 Hz 3.4,6,8 VLF.LF HF ,LF/HF, 1,2.3.4,5
LF/(LF+HF),a (T=16 seg)
Técnica:IC-AOK
TAV**=* Selec. 3,4,5,6,8 VLF.LF HF ,LF/HF, 1,2,3,4,5
usuario LF/(LF+HF),x (T selec.)
Técnica: FFT,IC-AOK

(1) 1-FC, 2-RR, 3-SDNN, 4-SDANN, 5-pNN50, 6-tMSSD, 7-CV, 8-HRVi

(2) 1-Return map, 2-Diag. fase, 3-Sec. Poincaré, 4-ApEn, 5-dimensién

* No son sistemas comerciales sino equipos de investigacién

** Recomendaciones de la Sociedad Europea de Cardiologia [257]

*** Se describen en el capitulo 5 de esta tesis

Tabla 3.5: Sistemas comerciales para analisis de VFC
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En cuanto a los sistemas comerciales, todos presentan unas caracteristicas bas-
tante similares. Si nos fijamos en la frecuencia de muestreo de la senal de ECG
observamos que algunos sistemas no cumplen las recomendaciones de la Sociedad
Europea de Cardiologia [257]. Este seria el caso de los sistemas de ANSAR, DMS,
Mortara, Marquette, Rozzinn y Spacelabs.

Todos ellos permiten realizar un andalisis en el dominio del tiempo bastante com-
pleto, incluyendo la mayoria de los parametros recomendados por la mencionada

Sociedad Europea de Cardiologia.

Las mayores carencias se dan en al andlisis en el dominio de la frecuencia. Todos
ellos permiten tnicamente la estimacion del espectro de la senal de FC por técnicas
clasicas (FFT) o autorregresivas (AR). Ademads, ninguno de ellos contempla la posi-
bilidad de ofrecer directamente al usuario los datos sobre potencia en los diferentes

picos espectrales, tal y como seria deseable.

Tampoco ofrecen demasiada flexibilidad a la hora de definir el intervalo de tiempo
sobre el que se van a calcular los espectros. Algunos de ellos sélo ofrecen una
posibilidad (32 segundos en ANSAR y 5 minutos en Mortara), otros ofrecen un
conjunto limitado de posibilidades (por ejemplo 5 minutos, 1 hora y 24 horas en
DMS), y el resto dejan a eleccién del usuario la extensién de dicho intervalo, aunque

suelen establecer un valor minimo (2 minutos en la mayoria de los casos).

3.6.1 Nuevas funcionalidades de nuestros sistemas

Al final de la tabla 3.5 se indican las caracteristicas de los sistemas que hemos

desarrollado, y que seran descritos con mas detalle en el capitulo 5 de esta tesis.

El sistema de monitorizaciéon en tiempo real SUTIL verifica totalmente los cri-
terios recomendados por la Sociedad Europea de Cardiologia con tres excepciones.
Una de ellas ya la habiamos mencionado, en vez de utilizar las unidades normalizadas
para los picos HF y LF usaremos el cociente LF/(LF+HF).

La otra se refiere a la longitud del intervalo sobre el que se calcula el espectro.
Dado el objetivo principal con el que ha sido diseniado nuestro sistema de monitori-
zacion, el andlisis de episodios isquémicos, o sea, lo que habiamos denominado como
analisis de transitorios, hemos reducido el periodo recomendado de 5 minutos a tan

solo 16 segundos.



3.6. Sistemas comerciales 171

La tercera diferencia se refiere a la técnica de procesado para la obtencién del
espectro. Se usa una distribucién tiempo-frecuencia con ntcleo adaptativo, el algo-
ritmo [C-AOK descrito en el capitulo 2 de esta tesis, dado el tipo de analisis que

pretendemos cubrir, el andlisis de transitorios.

Hemos anadido también a nuestro sistema algunas capacidades que permiten
al usuario examinar la dinamica a largo plazo del sistema cardiovascular. En este
sentido, el usuario podra visualizar return maps, diagramas de fase y secciones de
Poincaré correspondientes a distintos intervalos de tiempo o calcular parametros

numéricos como la entropia aproximada (ApEn) o la dimensién de la correlacién.

También hemos disenado una herramienta para el procesado en tiempo diferido
de la variabilidad de sehales (TAV) con un ambito de aplicacién mas amplio que el
de la FC. En esta aplicacién se calcula un indice temporal mis (pNN50) y, en el
analisis en frecuencia, se permite al usuario especificar libremente el tamano de los

intervalos sobre los que se calcularan los espectros.

Aunque en el capitulo 5 insistiremos de nuevo en ello, conviene resaltar el hecho
de que SUTIL es el primer sistema, al menos que nosotros conozcamos, que permite
un analisis de VFC en tiempo real. Por otra parte, la herramienta TAV, permite
la realizaciéon de un analisis de variabilidad de pardmetros en tiempo diferido sobre

aquellas senales fisiol6gicas procesadas por SUTIL o por otros sistemas.
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Capitulo 4

Variabilidad de la FC en el analisis

de isquemia

Cuando se presenta una nueva técnica de procesado, o simplemente se propone
una diferente de las habituales para realizar determinado tipo de andlisis, lo normal
es que, tras una exposicion detallada de dicha técnica, se proceda a una validacién

de la misma.

Para realizar la validaciéon de una técnica de procesado se requiere un conjunto
de datos suficientemente representativo del dominio de aplicaciéon de dicha técnica
y un conocimiento de los resultados tedricamente esperados tras la aplicacién de la

misma, para poder comparar con los obtenidos mediante la técnica en cuestion.

El objetivo final de las técnicas que nosotros hemos desarrollado es el andlisis de
episodios isquémicos. Veamos en este caso concreto en qué medida se cumplen las

premisas antes mencionadas.

Respecto al conjunto de datos de partida, y dado que nuestra técnica se basa
en el analisis de registros electrocardiograficos, lo deseable seria operar sobre una
base de datos estandar en electrocardiografia, lo que facilitaria la comparacién con
otras técnicas. Puesto que lo que pretendemos es analizar episodios isquémicos,
los registros de esa base de datos deberian de contener suficientes casos de tales

episodios, convenientemente etiquetados.

En este momento sélo existe una base de datos que cumpla estas exigencias, se

trata de la ESDB [251], descrita en el apéndice B de esta memoria. Los registros

173
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de esta base de datos contienen multitud de episodios ST y T convenientemente
anotados, indicando su comienzo y finalizacién. Asimismo, de cada registro, se da

una breve descripcién del diagnéstico y la medicacién suministrada al paciente.

Aun siendo muy valiosa esta base de datos, y la informacién que contiene, existen
algunas dificultades para su utilizacion como un elemento de referencia precisa en la
validacién de sistemas de deteccion y analisis de episodios isquémicos. Las razones
fundamentales, que ya se indicaban en el capitulo 1, eran la imposibilidad de deter-
minar la naturaleza isquémica de cada episodio ST, la disponibilidad inicamente de
datos de ECG (y sélo dos derivaciones), la presencia de episodios menores que no
han sido etiquetados y la corta duracién de los registros (2 horas). Algunas de estas
limitaciones pretenden ser superadas con el desarrollo de nuevas bases de datos,

segin indicamos también en el capitulo 1.

Por otra parte, las técnicas que nosotros hemos desarrollado tienen como objetivo
el extraer de la serie de FC instantanea la informaciéon de VFC, a través de la
obtencién de la potencia en determinadas bandas del espectro de FC. La via para
ligar esa informacién a la presencia de episodios isquémicos es la asociacién de los

mismos con la aparicién de patrones caracteristicos en dicha informacién.

Hasta el momento no existe ninguna validacién de técnicas de andlisis de episodi-
s0 isquémicos en base a informacién de VFC, o lo que es lo mismo, no se han definido
con precision patrones de VFC asociados a la presencia de episodios isquémicos. Por
ello, no es posible precisar si con nuestras técnicas se detectan mejor que con otras

los patrones de VFC, por el simple hecho de que no se conocen tales patrones.

Ademas, como puede deducirse de la lectura del capitulo 1, en donde se describe
clinicamente la isquemia, sus manifestaciones quimicas, hemodindmicas y eléctricas,
y su relaciéon con la VFC, se esperaria que ese patréon no fuese tnico, sino que
dependiese de factores tales como la localizacién y extensién de la isquemia, o la

medicacién a la que esta siendo sometido el paciente.

Por este motivo, seria deseable que la base de datos electrocardiografica sobre la
que se hiciese el analisis contuviese informacién adicional que permitiese controlar

posibles sesgos. Entre la informacién recomendable estaria:

e Habitos de vida: tabaquismo o deporte cémo maés relevantes.

e Hora del dia de realizacién del registro Holter.
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Antecedentes patoldgicos: particularmente diabetes, hipertension.

Explicacién del grado de obstruccién en la coronariopatia.
e Existencia de anginas previas.

e Farmacos aplicados durante los episodios de angina.

Por todas estas razones nuestro objetivo difiere substancialmente de lo que de-
beria ser una validacién clinica. Fundamentalmente trataremos de describir los re-
sultados estadisticos al tiempo que dar una interpretacién con terminologia médica
de los resultados. Intentaremos comprobar la validez del andlisis de VFC en la
monitorizacién de la isquemia viendo que, aun con un analisis tan sencillo como el
que hemos realizado y sin posibilidad de controlar perfectamente todos los factores

deseables, se obtienen resultados interesantes.

De cualquier forma, esperamos que en el momento en que las adecuadas bases
de datos estén disponibles, podamos efectuar una validacién exhaustiva de nuestra
técnica de procesado, establecer de un modo mas definido los patrones de compor-
tamiento tipicos de la VFC en relacién con la presencia de episodios isquémicos y
cubrir, finalmente, el que seria el objetivo tiltimo en un ciclo de deteccién de epi-
sodios de isquemia mediante VFC: la incorporacién de un bloque de decisién que

delate la presencia de episodios de isquemia cuando éstos se produzcan.

4.1 Metodologia

La figura 4.1 muestra de forma esquematica las distintas etapas seguidas para la

obtencién y valoracion estadistica de los resultados de VFC.

Para la realizacién de este analisis de VFC se han utilizado béasicamente tres
programas diferentes. En la primera etapa hemos utilizado nuestra propia utilidad
para andlisis de variabilidad (TAV), descrita en el capitulo siguiente, para obtener
el espectro correspondiente a cada registro procesado. En la segunda etapa se ha
usado la herramienta Matlab para extraer de cada espectro los datos correspondientes
a cada uno de los episodios. Por tdltimo, en la tercera etapa, se ha utilizado la

herramienta comercial, SPSS, para realizar el analisis estadistico de los datos.

A continuacién describiremos estas tres etapas.
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Registro TAV FC TAV Espectro
ECG

L~ Matlab Pot. VLF,... Matlab Datos d(_a _
Max. VLF, ... cada episodio
L~ gspss Andlisis estadistico
Patrones

Figura 4.1: Etapas del procesado de un registro electrocardiografico pa-

ra obtener y valorar estadisticamente los distintos parametros de VFC en

relacién a la isquémia.

4.1.1 Generacion del espectro de la FC

Para obtener el espectro de la FC correspondiente a un determinado registro
se requiere, e primer lugar, generar la correspondiente senial de FC, y, en segundo
lugar, calcular el espectro de la misma. Ambos procesos, como hemos indicado, los

haremos utilizando nuestra propia herramienta TAV.

Los registros que vamos a analizar tienen un formato de grabacién compatible
con el de las bases de datos electrocardiograficas del MIT, formato aceptado por
nuestra utilidad y que sera descrito en el apéndice A. A partir de ese registro
electrocardiografico la propia herramienta generard otro registro con los datos de
FC, tanto equiespaciada como sin interpolar. Para realizar esa conversién se necesita

especificar un conjunto de parametros:

e Frecuencia de muestreo de la FC: 4Hz.
e Pardmetro a grabar (FC o distancia RR): FC.

e Tipo de filtrado: bésico (el correspondiente el algoritmo NC-UM secrito en el
capitulo 3), utilizando 50 latidos para el calculo de la media mévil y sin latidos
de margen (latidos eliminados automaticamente a ambos lados de cada latido

rechazado por el filtro).

Seria posible realizar una revisién manual de este filtro, utilizando la informacién
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proporcionada por el propio programa, para corregir posibles errores. En nuestro
caso no lo hemos hecho, dado que los registros analizados estan bastante limpios
de ruido y los latidos estan perfectamente etiquetados, con lo cual, la presencia de

artefactos deberia ser practicamente nula.

Con la misma herramienta generaremos el espectro de esa senal de FC. Para
ello, ademés del nombre del registro que contiene la senal de FC, se nos pedira que

indiquemos algunos pardmetros.

e Técnica de estimacién espectral: algoritmo IC-AOK (descrito en el cap. 2).

e Tamano de la ventana mévil para la extraccién de los datos: 32 segundos ( o

128 muestras a la frecuencia de muestreo de 4 Hz).

e Tipo de ventana: rectangular.

Ademds de estos parametros seleccionables por el usuario, el propio algoritmo
IC-AOK utiliza otros parametros, los cuales, en este caso, toman los siguientes

valores:

Volumen del niicleo: 2.

e Puntos del espectro: 256 (para intervalos de 128 muestras, como es este caso).

Tipo de transformacion del espectro: logaritmica.

Umbral de correlacién: 0.85.

Porcentaje de actualizaciones: 10 %.

El significado de todos estos parametros aparece descrito en el capitulo 2, por lo

cual omitimos aqui la descripcién de los mismos.

Terminado este proceso, la propia herramienta nos facilita la grabacién de dicho
espectro, sin mas que indicar el nombre del fichero en el que se desea guardarlo.

Este fichero tiene un formato ASCII perfectamente legible por Matlab.



178 Capitulo 4. Variabilidad de la FC en el analisis de isquemia

4.1.2 Extraccion de los datos de cada episodio

El siguiente paso es la extraccién, a partir del espectro, de las potencias en cada
una de las bandas VLF, LF y HF. Asimismo, se extraeran los maximos en dichas
bandas pues, tal como se probard mas adelante, el maximo y la potencia en cada

banda no estan totalmente correlacionados.

Esta etapa del procesado la vamos a realizar con Matlab, aunque se podria ha-
ber realizado con la propia herramienta TAV pues, como se describe en el capitulo
siguiente, ademas del espectro, la utilidad graba en otro fichero el parametro selec-
cionado por el usuario entre los 6 antes mencionados. El uso de Matlab en esta etapa
esta motivado unicamente por cuestiones practicas debido fundamentalmente a que

la siguiente etapa se realizara con ese mismos programa.

Para cada registro, una vez cargado el correspondiente espectro en Matlab, se
obtienen los 6 datos mencionados en forma de 6 vectores independientes. El siguiente
paso es separar la informacion relativa a cada episodio y guardar la misma en un

formato legible por el programa SPSS.

Este es uno de los puntos cruciales del andlisis dado que, si lo que pretende
es buscar patrones asociados con la presencia de episodios isquémicos, se necesita
definir con precisién unas dreas de interés, en relacién a cada episodio, para luego
construir, en base a los valores de las distintas variables en cada area, los patrones
deseados. En los estudios hechos hasta ahora no hay en absoluto uniformidad de
criterio en este sentido. Se suelen utilizar palabras como “durante el episodio”,
“Jjusto antes del inicio del episodio”, “en los minutos anteriores al episodio”, etc, sin
precisar mas. Tampoco la Sociedad Europea de Cardiologia, en el frecuentemente

citado trabajo sobre el andlisis de la VFC [257], menciona nada en este sentido.

Unicamente Jager, en un trabajo reciente [121] en el que realiza un estudio
similar al descrito en este capitulo, se ocupa de este tema y define con exactitud las
areas en las cuales realiza las correspondientes medidas. Nosotros vamos a usar la
demarcacién temporal mostrada en la figura 4.2, que guarda alguna similitud con la

empleada por Jager.

La zona etiquetada como nimero 2 se corresponde exactamente con el intervalo
de tiempo en el cual existe un episodio ST, o al menos asi se ha anotado en la base
de datos. Las zonas 1y 3, que denominaremos antesy después del episodio, tiene

una anchura de 2 minutos. Por dltimo, se ha tomado una zona de normalidad (zona
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Figura 4.2: Zonas de interés en relaciéon a un episodio isquémico.

0), en los 5 minutos anteriores a la zona 1. En algunos casos la extensién de las
zonas 0, 1 y 3 ha debido de acortarse por la presencia de otros episodios isquémicos
muy cercanos. Incluso, en aquello casos en los cuales habia una secuencia de dos o
mas episodios ST separados menos de 3 minutos, la zona de normalidad para todos

esos episodios se tomd justo antes de la zona 1 del primer episodio de la secuencia.

El objetivo de la definicién de estas cuatro zonas es, en primer lugar, estudiar la
relacién de los valores de los distintos pardametros entre la zona de normalidad y la
correspondiente al episodio isquémico. En segundo lugar, valorar dichos parametros
en los instantes anteriores al intervalo en el que se producen las manifestaciones
eléctricas de la isquemia y en el que, previsiblemente, se producen manifestaciones
hemodinamicas que pueden provocar alteraciones en los patrones de normalidad de
la VFC. En tercer lugar, se pretende estudiar la persistencia de los posibles cambios

en los indices de VFC tras el fin de las manifestaciones eléctricas de la isquemia.

Para realizar estas dos etapas de procesado, hemos escrito dos programas pa-
ra Matlab. El primero de ellos se encarga de la extraccién de los 6 pardametros

mencionados y tiene la siguiente sintaxis:
[povl, pol, poh, mavl, mal, mah] = bandas(espectro)

donde espectro es el argumento de entrada, o sea, el espectro del registro a analizar,

que previamente habra sido cargado en Matlab.

El segundo programa, a partir de los 6 vectores de datos generados con el pro-
grama anterior, obtiene un fichero apto para su lectura por el programa SPSS,
conteniendo los datos relativos a un episodio isquémico. La sintaxis de este segundo

programa es la siguiente:
genspss(t0a,t0b,tla,t1b,t2a,t2b, t3a, t3b)

Los 8 parametros se corresponderan con los extremos de las 4 zonas de interés del
episodio a analizar. Los nombres de los vectores de datos no se dan como argumentos

y se suponen los nombres mencionados anteriormente (povl, pol, ...).
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Figura 4.3: Fichero generado por Matlab con los datos de un episodio.

El resultado final, para cada episodio, es un fichero que contiene una matriz de
datos similar a la mostrada en la figura 4.3. Ese fichero tiene 7 columnas de datos y
un nimero indeterminado de filas. La primera columna es un ntimero entero entre
0 y 3 indicando la zona a la cual pertenecen los datos de la misma fila. Las otras 6
columnas contienen los valores de la potencia en los picos VLF, LF y HF y de los

maximos en dichas bandas, en este orden.

4.1.3 Analisis estadistico

El objetivo es analizar, para cada episodio, las 6 variables mencionadas, asi como
el cociente entre las potencias en los picos LF y HF y también entre sus maximos
respectivos. Para ello, desde SPSS se leen los ficheros con los datos correspondientes

a los distintos episodios y se generan los dos cocientes adicionales.

Pretendemos a continuacién hacer un analisis estadistico para estudiar las dife-
rencias que las distintas variables toman en las distintas zonas relativas al episodio.
En este sentido, procedemos a calcular las medias de los valores que toman cada
una de las variables en las distintas zonas relativas al episodio y construir nuevas
tablas con dichos valores medios. De este modo, cada tabla como la mostrada en la
figura 4.3 se reduce a un conjunto de 8 valores simples para cada una de las cuatro
zonas contempladas. Estos 32 valores, medidos sobre los 33 episodios, formaran 32
vectores de datos sobre los cuales se realizara el andlisis estadistico posterior. Los

objetivos de este andlisis seran:

e Valorar en las diferentes zonas de cada episodio de isquemia los indices de
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variabilidad, al objeto de comprobar la existencia de cambios en el conjunto de
mediciones atribuibles al episodio de isquemia para el conjunto de los registros,
estratificando para cada uno de los tipos de angina contemplados. Para ello

utilizaremos el test no paramétrico de Friedman [79].

Determinar, para cada indice de variabilidad durante el episodio de isquemia,
cuales de las restantes zonas presentan diferencias estadisticamente significa-
tivas con respecto a ella. Aplicaremos un andlisis de regresién lineal multiple
[79], donde la variable dependiente es la medicién en la zona 2 y como variables

independientes tomamos los valores de la variable en las zonas 0, 1 y 3.

Determinacién de patrones de comportamiento de los indices de variabilidad

para los diferentes diagnésticos contemplados.

Pasamos ahora a describir el conjunto de registros utilizados para este andlisis

antes de describir y comentar los resultados obtenidos.

4.2 Descripcion de los registros analizados

Como ya habiamos mencionado, para este andlisis usaremos un conjunto de

registros pertenecientes a la ESDB. Con la intencién de homogeneizar en lo posible el

conjunto de partida, y a pesar de las mencionadas limitaciones de esta base de datos,

hemos utilizado la informacién clinica asociada a cada registro que proporciona la

base de datos para hacer una seleccién de los mismos. Los criterios aplicados para

dicha seleccién son los siguientes:

Registros con ritmo sinusal.
Exclusién de pacientes tratados con betabloqueantes.
Ausencia de antecedentes de hipertension arterial, diabetes o IAM.

Registros con coronariografia explicita, de manera que sélo se incluyan pacien-

tes con enfermedad de un vaso o sin coronariopatia.

Registros representando clinica anginosa de esfuerzo y de reposo con corona-

riopatia (un vaso) y sin coronariopatia (angor vasoespdstico).
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Registro | Edad ‘ Datos clinicos Medicaciéon
e0115 60 Angina de esfuerzo. Enfermedad de 1 vaso —
e0116 47 | Angina en reposo. Arterias coron. norm. nit,ver
e0118 51 Angina en reposo. Arterias coron. norm. nit,ver
e0119 51 Angina en reposo. Arterias coron. norm. nit,nif,dil
e0121 51 Angina en reposo. Arterias coron. norm. nit,nif,dil
e0122 51 Angina en reposo. Arterias coron. norm. nit,nif,dil

e0127 44 Angina en reposo. Enfermedad de 1 vaso —

e0154 51 Angina en reposo. Enfermedad de 1 vaso nit,dil
e0403 40 Angina en reposo. Enfermedad de 1 vaso —
e0404 54 | Angina en reposo. Enfermedad de 1 vaso nif
e0410 41 Angina en reposo. Arterias coron. norm. nif
e0411 45 Angina en reposo. Enf. de las arterias coron. —
e0601 55 Angina en reposo. Enf. de las arterias coron. dil
e0612 64 | Angina de esfuerzo. Enf. de las arterias coron. | —

Tabla 4.1: Datos clinicos de los registros seleccionados de la ESDB para

este andlisis (nit=nitraros, nif=nifedipina, ver=verapamil, dil=diltiazem).

En la tabla 4.1 se indican los datos clinicos correspondientes a los 13 registros
seleccionados. Las edades de los pacientes varian entre los 40 y los 64 anos. El sexo
no se ha indicado explicitamente, pues todos los pacientes son de sexo masculino.
En cuanto a las anotaciones clinicas se observa que algunos pacientes presentaron
angina de esfuerzo y otros en reposo. También hay distincién en cuanto a que al-
gunos presentan enfermedad de un vaso, otros de las arterias coronarias en general
y otros no presentan enfermedad de las arterias coronarias. Por dltimo, en cuan-
to a la medicacién, hay pacientes que no han estado sometidos a ningtn tipo de
medicacién relevante, mientras que a otros se le suministraron diferentes tipos de

calcioantagonistas y nitratos.

Los 13 registros mencionados contienen 33 episodios ST diferentes segun las
anotaciones de la ESDB. En la tabla 4.2 se indica, para cada uno de esos episodios,
su duracién (en minutos:segundos), el valor extremo del mismo (en milivoltios) y

si llevan asociado un aumento de la FC estadisticamente significativo.
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‘ N ‘ Reg. ‘ Durac. ‘ Extremo ‘ FC H N ‘ Reg. ‘ Durac. ‘ Extremo ‘ FC ‘

1 | e0115 7:02 -150 | 1 || 18 | 0127 2:21 | +100/-100

2 | e0116 4:03 | -150/+350 19 | e0154 3:29 -150 | 1
3 | 20116 3:27 | -150/+300 20 | e0403 4:08 | -900/+200 | 1
4 | 0118 4:56 +350 21 | 0403 1:02 +100

5 | e0118 2:13 4200 22 | e0403 1:15 -+100

6 | e0118 7:30 +600 23 | e0404 6:16 | -100/-100

7 | e0118 11:28 | -150/+800 24 | 0404 1:38 +350

8 | e0119 2:27 +200 25 | e0404 2:20 -100

9 | e0119 11:49 | -150/4-500 26 | e0410 2:00 +300

10 | e0119 6:01 +600 27 | e0410 1:19 +300

11 | 0119 1:50 4200 | f+ || 28 | e0411 10:58 | -150/4200

12 | €0119 7:55 | -200/4600 | 1 || 29 | e0601 0:43 +400

13 | e0121 8:44 | -300/+4800 30 | e0601 0:50 +400

14 | e0122 2:34 | -100/+150 31 | e0612 6:19 -200

15 | e0127 0:42 | +100/-100 32 | e0612 18:25 -200

16 | e0127 2:17 | +200/-100 33 | e0612 3:17 +200/ |
17 | e0127 1:20 4100 | 1

Tabla 4.2: Duracién y valor extremo de los episodios ST correspondientes a
los registros descritos en la tabla 4.1 y que seran el objeto de nuestro analisis.
La flecha en la columna FC indica los episodios en los que se aprecia un

aumento significativo de la FC.

Como se describe en el apéndice B, cada registro de esta base de datos consta de
2 derivaciones de ECG. Las anotaciones referentes a la presencia de episodios ST se
hacen independientemente para cada derivacion, por lo cual puede darse el hecho de
se detecte simultaneamente un episodio en las dos derivaciones a la vez o que sélo
se detecte en una de ellas. Por otra parte, en el caso en que se detecten episodios
en ambas derivaciones, el comienzo y final del episodio en cada derivacién no tiene

por qué coincidir.

En caso de que haya una coincidencia de episodios en ambas derivaciones, noso-
tros hemos tomado como intervalo temporal asociado al episodio global la unién de
todos intervalos temporales correspondientes a los episodios de ambas derivaciones

que se superponen. En ese caso se indican los valores extremos de los episodios de
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ambas derivaciones, separados por una ’/’.

En general, para los registros que contienen algin episodio en cada una de las
derivaciones, se han indicado a la izquierda los extremos correspondientes a los
episodios de una derivaciéon y a la derecha los correspondientes a la otra. En los
casos en que todos los episodios se detectan en la misma derivacién, légicamente,

no se hace tal distincion.

Todas las caracteristicas descritas en la tabla 4.1, junto con los datos particulares
de cada episodio, seran valorados luego al hacer un andlisis por subgrupos de pa-
cientes. En la siguientes secciones se presentan los resultados del andlisis efectuado

sobre estos registros.

4.3 Resultados

Describiremos a continuacién los resultados correspondientes a los cuatro analisis
realizados, los tres primeros sobre las medias y el cuarto sobre los valores completos

de cada episodio.

En lo que sigue se utilizara la siguiente notacién:
MAH:, 1 =0,1,2,3 = Maximo del pico HF en la zona i

e idénticamente para las demds variables con los correspondientes prefijos, MAL
y MAVL para los maximos en los picos LF y VLF, POH, POL y POVL para la
potencia en los correspondientes picos, MALH para el cociente entre el maximo en

los picos LF y HF, y POLH para el cociente entre las potencias de dichos picos.

4.3.1 Determinacion de indices significativos

Como habiamos indicado, con este andlisis pretendemos determinar aquellos
indices de variabilidad de la frecuencia cardiaca en el dominio de la frecuencia que
muestran variaciones significativas entre las diferentes zonas de cada episodio. En

la tabla 4.3 se resumen los resultados obtenidos a partir de este analisis.

Para este analisis hemos usado la prueba de Friedman. Esta prueba se utiliza
para contrastar la hipdtesis de que un conjunto de k variables, medidas sobre una

muestra de n individuos, proceden de poblaciones con distribuciones estadisticas
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Prueba de Friedman Global | Angor Angor Angor
esfuerzo reposo vasoespastico
MAHO,MAH1,MAH2,MAH3
MALOMAL1,MAL2,MAL3 p<0.05 | p<0.1 p<0.1
MAVLO,MAVL1,MAVL2 MAVL3 | p<0.05 p<0.05
POHO,POH1,POH2,POH3 p<0.1 p<0.05
POLO,POL1,POL2,POL3 p<0.01 p<0.1
POVLO,POVL1,POVL2,POVL3 p<0.01 | p<0.1 p<0.1
MALHO,MALH1,MALH2,MALH3 | p<0.01 p<0.05 p<0.01
POLHO,POLH1,POLH2,POLH3 p<0.05 | p<0.05

Tabla 4.3: Resultados del test de Friedman sobre los diferentes indices de

variabilidad estratificados por el tipo de angina.

similares [79]. En nuestro caso esas k variables son los distintos grupos descritos
en la primera columna, o sea, los valores de la misma variable en las cuatro zonas
relativas al episodio, y los n individuos son los correspondientes a los 33 episodios

isquémicos.

Se han hecho cuatro analisis diferentes, el primero tomando globalmente los datos
de todos los episodios y tres mas agrupando los datos de los episodios con distinto
tipo de angina o angor de esfuerzo, de reposo y vasoespdstica (con arterias coronarias

normales).

En cada una de las celdas de la tabla se muestra el nivel de significacién para
la hipétesis de que cada conjunto de variables presenta distribuciones similares. Un
valor p<0.01 indica la existencia de variaciones muy significativas entre las distintas
variables, p<0.05 indica variaciones significativasy p<0.1 variaciones cast significa-

tivas.

Observamos que, para el conjunto de registros, existen diferencias estadisticamente
significativas o casi significativas para todos los indices, salvo para el componente
de alta frecuencia. Estas diferencias estadisticas muestran un comportamiento dife-
rente para los diferentes diagndsticos contemplados, si bien la interpretacion de esas

diferencias estd dificultada por la limitacién del tamano de la muestra. Es por ello
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que, al menos en el caso de los resultados casi significativos, con una muestra mayor
posiblemente alcanzarian significacién estadistica. De los resultados obtenidos es
destacable:

e Un diferente comportamiento entre los indices calculados como maximos y
los calculados como potencias. Estas diferencias pueden guardar relacién con
el tamano de la muestra, o pueden indicar una diferente sensibilidad. En
principio nos inclinamos por la primera hipétesis a la vista del paralelismo de

los resultados obtenidos.

e El componente de muy baja frecuencia MAVL mantiene significacién estadistica
con los registros correspondientes a angina de reposo con coronariopatias nor-
males (angor vasoespdstico). Este componente se ha relacionado con la activi-
dad vasomotora asociada a la termorregulacién, estimando como muy sugeren-
te este hallazgo que relaciona angor vasoespastico con actividad vasomotora

periférica.

e Tanto el angor de esfuerzo como de reposo con coronariopatia alcanzan casi
significacién estadistica con el componente de baja frecuencia MAL que, sal-
vo en situacion de cubito, se relaciona fundamentalmente con la regulacion
simpatica de la frecuencia cardiaca asociada a la actividad barorefleja. La im-
portancia y congruencia de esta asociacion viene reflejada por la importancia
del tratamiento con betabloqueantes en este tipo de pacientes. Cabe decir que

ninguno de los registros seleccionados estaba con tratamiento betabloqueante.

4.3.2 Efecto sobre los indices durante la isquemia de las

mediciones en las demas zonas

En este estudio hemos tratado de valorar el efecto o la relacién de los valores
de las distintas variables en las zonas 0 (normalidad), 1 (justo antes del episodio)
y 3 (justo después del episodio) con los valores de la misma variable en la zona 2

(durante el episodio). Los resultados de este andlisis se resumen en la tabla 4.4

Se ha hecho un anadlisis de regresién lineal multiple para cada una de las 8
variables que estamos manejando. La udltima columna muestra el coeficiente de la
regresion y el nivel de significacién de la misma. En las tres columnas se indica el

nivel de significacién individual de cada una de las variables independientes que nos
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Regresion R(coeficiente
lineal de regresién);
signif. estadistica

MAHO | MAH1 | MAH3

MAH?2 S NS NS 0.83; S
MALO | MAL1 MALS3

MAL2 S NS S 0.86; S
MAVLO | MAVL1 | MAVL3

MAVL2 NS NS S 0.73; S
POHO POH1 POH3

POH2 NS NS S 0.76; S
POLO POL1 POL3

POL2 NS NS S 0.82; S
POVLO | POVL1 | POVL3

POVL2 NS NS S 0.70; S
MALHO | MALH1 | MALH3

MALH?2 NS NS S 0.60; S
POLHO | POLH1 | POLH3

POLH?2 NS S NS 0.85; S

Tabla 4.4: Resultados del andlisis de regresién lineal sobre la influencia de

los valores de las zonas 0,1 y 3 en los valores en la zona 2(S=p<0.05, NS=no

significacién estadistica).

indicard si dichas variables tienen una contribucién significativa a la regresién (S) o

no (NS).

A la vista de los resultados, y como ya comentamos anteriormente, se pone de

manifiesto un comportamiento diferente entre las variables que representan valores

maximos y las que representan potencias, siendo aplicable el mismo comentario.

En este apartado valoramos todos los registros globalmente, sin estratificar, de-

bido a la limitacién en el tamano de la muestra. Llama particularmente la atencién

lo siguiente:

o El efecto de las mediciones en la zona 3 es superior al de las zonas 0 y 1.
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En esta memoria hemos hecho con anterioridad referencia a los importante
reflejos cardiogénicos desencadenados por la isquemia. De manera que cabe la
interpretacion de que la relacién entre las zonas 2 y 3 sea una manifestacion de
la regresién posterior al cese de los cambios del ST de los efectos neurogénicos

desencadenados por la isquemia.

e Las mediciones en la zona 0 de MAH y MAL tienen un efecto significativo
estadisticamente en las mediciones durante la isquemia. En relacién al com-
ponente MAL este efecto se mantiene en la zona 3, como ya hemos comentado.
El efecto de MAHO sobre MAH2 es congruente con el hecho de que no exista
diferencia de MAH en las diferentes zonas (tal y como se prob6 mediante el test
de Friedman anteriormente), siendo interpretable nuestro resultado en el sen-
tido de que la situaciéon normal o basal condiciona el valor de esta componente

en todas las demas zonas valoradas.

4.3.3 Patrones segun el tipo de diagnédstico

El objetivo en este nuevo andlisis es tratar de encontrar patrones de comporta-
miento relacionados con los diferentes diagnésticos contemplados: angor de reposo
con coronariopatia, angor de esfuerzo con coronariopatia y angor de reposo sin coro-

nariopatia. Para ello hemos valorado el comportamiento de las variables siguientes:

e Diferencia entre los valores de los 8 indices de variabilidad que venimos mane-

jando entre las zonas 0-1, 0-2, 1-2 y 2-3.
e Duracién del episodio ST.

e Aumento estadisticamente significativo de la frecuencia cardiaca durante el

episodio.

Con estos datos se han tratado de buscar patrones asociados a grupos de pa-
cientes con el mismo diagnédstico. Decir, en primer lugar, que tanto la duraciéon del
episodio ST, como el aumento de la frecuencia cardiaca, no han resultado significa-
tivos a la hora de establecer estos patrones, por lo cual no aparecen en los resultados
que se describen en la tabla 4.5, en la cual se recogen los patrones mas significativos

que se han encontrado.
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Diagnoéstico | Episodios 0-1 0-2 1-2 | 2-3
1 22,23,26,27,28,29,31 | MAVL- MAH-
2 10,11,14,17,18 MAVL- MAH+,
MAVL-
1 24,25,53 MAVL- MAH+,
MAVL+
1 30,32 MAVL+ | MAL-
2 5,6,7 MAVL+, | MAL+
MAL-,
MAH-
3 1,3,4 MAVL+, | MAL+
MAL-,
MAH+
2 8,13,15,16 MAVL+, | MAL+
MAL+
Diagnéstico
1-Angina de reposo con coronarias normales
2-Angina de reposo con coronariopatia
3-Angina de esfuerzo con coronariopatia

Tabla 4.5: Patrones seguin el tipo de diagnoéstico

En cada fila de esta tabla se indica el patrén asociado al grupo de episodios

citados en la columna 2, que presentan el diagnéstico indicado en la columna 1. Un

signo + asociado a una variable indica que se ha producido un aumento de la misma

(por ejemplo, MAL+ en la zona 0-2 significa que el maximo en la zona 2 es mayor

que el maximo en la zona 0).

Quedan sin clasificar 6 episodios, de los que:

e 4 son angor de reposo con MAH-+ en la zona 0-1, sin repercusién de la FC y

sin coronariopatia en tres episodios (19, 20 y 21) y con aumento de la FC y

coronaropatia el otro (9).

e 2 son angor con coronariopatia que presentan MAH- en la zona 0-1. Kl primero

es angor de esfuerzo con MAH- en la zona 2-3 (2) y el segundo es angor de
reposo con MAH+ en la zona 2-3 (12).
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Tras la obtencién de estos resumidos patrones de comportamiento cabe destacar

que:

e Los patrones difieren claramente entre los episodios de angor de reposo sin
coronariopatia (angor vaosespdstico) y los restantes episodios. Los episodios de
angor vasoespastico muestran patrones definidos por mediciones en las zonas
0-1 y 2-3 (salvo 2 episodios), en tanto que los registros con coronariopatia son

definibles con patrones en las zonas 0-1 y 1-2.

e Todos los episodios de angor vasoespastico presentan MAVL- a excepcién de
dos de ellos, los mismos dos episodios indicados como excepcion en el punto

anterior.

o Los episodios de angor de reposo con coronariopatia definibles por el comporta-
miento en las zonas 0-1 y 2-3, igual que los de angina vasoespastica, muestran
MAVL- en la zona 0-1.

o Generalizando los puntos anteriores, cualquiera que sea el diagnéstico, cuando
se da MAVL- en la zona 0-1, los patrones quedan definidos entre las zonas
0-1y 2-3. Por contra, cuando se da MAVL+ en la zona 0-1, el patrén queda
definido por 0-1 y 0-2. Por otra parte, MAVL- en la zona 0-1 parece asociarse
a vasoespasticidad, generalizacién de los episodios de angor vasoespastico, y
sélo presente en angor de reposo con coronariopatia, situacién en la que no se

puede descartar un componente de vasoespasmo.

¢ Existen patrones claramente diferentes en los casos en que se da MAVL+ en
la zona 1. En estos casos se da MAL+ en la zona 0-2 (salvo en los registros 30
y 32, ya mencionados como excepciones anteriormente) reflejando un aumento
de la actividad simpatica. También se aprecian patrones complementarios
en esta zona 0-1 claramente diferentes entre los registros con coronariopatia

correspondientes a angina de esfuerzo y de reposo.

e Por tdltimo, es destacable la relevancia en todos los casos, inclusive los 6 casos
que comentamos separadamente, de la zona 0-1. Ello es interpretable, inde-
pendientemente de los reflejos cardiogénicos que desencadena la isquemia y a
los que ya hemos aludido, en el sentido de que los cambios de la variabilidad

de la frecuencia cardiaca preceden en el tiempo a los cambios observables del

ST.
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4.4 Conclusiones del estudio

Como ya hemos indicado en reiteradas ocasiones, el nimero de pacientes y las
limitaciones técnicas de este andlisis (desconocimiento de datos clinicos fundamen-
tales) hace que los resultados deban tomarse con cierta cautela. No obstante, y en
funcién de dichos resultados, parece probable pensar que un estudio mas amplio y
con mas garantias pueda proporcionar resultados esclarecedores acerca del compor-
tamiento de los diferentes indices de VFC en relacién con la isquemia, a la vez que

permita comprobar la influencia de diversos condicionantes clinicos.

En cualquier caso, los resultados aqui descritos creemos que tienen ya de por si
un valor innegable, confirmando la relacién entre VFC, control neurovegetativo del
corazon e isquemia. Como valoracidén general de los resultados previos apreciamos

que el estudio de la VFC en el dominio de la frecuencia:

1. Es una técnica de andlisis de la informacién derivada de la monitorizacién
del electrocardiograma de claro interés clinico en el campo de la cardiopatia

isquémica, particularmente si valoramos su caracter no invasivo.

2. Dicho interés va mas alld del reconocido como indice pronédstico a medio/largo

plazo tras el infarto agudo de miocardio.

3. Su valoracién en tiempo real aporta informacién diagnéstica de interés, espe-
cialmente para los cambios del ST que se registran sin clinica de angina y que
no presentan unos criterios inequivocos de origen isquémico. Asimismo, puede
representar una importante herramienta en el diagndstico e interpretacién de

los fenémenos denominados clinicamente como equivalentes anginosos.

4. La informacién aportada por este tipo de analisis, ademas del aludido in-
terés diagnostico, tiene un evidente papel en la investigacién de efectos fisio-
patolégicos de la isquemia de miocardio. Este es un terreno atn no investigado

en estudios de ambito clinico.

5. La importancia del conocimiento de los aspectos fisiopatolégicos y patrones de
comportamiento de la isquemia en el paciente individual, puede tener impor-
tante repercusion en el ajuste personalizado del tratamiento de la cardiopatia

isquémica. Aspecto éste de mayor importancia.
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6. La apariciéon de patrones relevantes en la zona previa a la aparicién de las
manifestaciones eléctricas de la isquemia confirma la utilidad que ésta técnica

puede suponer para un diagnéstico precoz de la isquemia.

Anadir, por dltimo, que es nuestra intencién continuar realizando estudios de
este tipo. Para ello, y como ya indicamos en el capitulo 1, estamos colaborando con
una serie de grupos multidisciplinares de investigacién europeos en una iniciativa
que desembocard, entre otras cosas, en el desarrollo de una base de datos con las
suficientes garantias para poder abordar luego sobre ella la realizacién de un estudio

mucho mas extenso y definitivo que éste.



Capitulo 5

Implementacion

En este capitulo describiremos cémo se han aprovechado los algoritmos descritos
en los capitulos 2, 3 y 4 para anadir nuevas funcionalidades al sistema de monitoriza-
cién en el que venimos trabajando desde hace algin tiempo. Hablaremos asimismo
de una utilidad para el analisis de variabilidad en tiempo diferido de variables fi-

siolégicas intimamente relacionada con el propio sistema de monitorizacién.

Con el propésito de que todos los algoritmos desarrollados extiendan su utilidad,
los hemos implementado como funciones de una libreria. Empezaremos entonces el
capitulo con una descripcién de dicha libreria, para luego abordar las implementa-
ciones concretas en las que hemos hecho uso de la misma: las nuevas funcionalidades

del sistema de monitorizacién y la herramienta para procesado en tiempo diferido.

5.1 Libreria de funciones: libavs

Una de las premisas fundamentales que establecimos cuando abordamos el pro-
blema de la implementacién de los algoritmos descritos en esta memoria fue su por-
tabilidad. En estos momentos estamos trabajando sobre una plataforma hardware
determinada y con un software de monitorizacién especifico, de los cuales hablaremos
posteriormente. No obstante, nada impide que en un futuro mas o menos préximo
algunas de estas caracteristicas cambien, y de hecho lo van a hacer. Luego, si a
la hora de abordar la implementaciéon de los algoritmos de variabilidad lo hacemos
como una mera ampliacién del cédigo fuente de nuestro software de monitorizacién,

parece claro que una posterior adaptaciéon de los mismos para un futuro sistema
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podria ser bastante compleja.

Otra alternativa que valoramos en su momento fue la codificacién de los mis-
mos como extensiones de alguno de los paquetes software comerciales de célculo
numérico. En particular, habiamos pensado en utilizar el paquete Matlab distribui-
do por Mathworks, pensando sobre todo en su alta difusion, su facilidad de uso y

sus posibilidades.

Este paquete ofrece un nicleo de funciones estandar para calculo matricial, junto
con unas buenas utilidades graficas. Ademas, presenta la posibilidad de incorporar
extensiones (toolboz) para cada tipo de procesado especifico. La propia empresa que
lo comercializa distribuye una serie de extensiones entre las cuales una resulta espe-
cialmente interesante para nuestro propdsito. Se trata de la orientada al procesado

de sefiales (signal processing toolbox) [147].

Esta extension, de la cual se ha presentado recientemente una nueva revision,
se centra fundamentalmente en el filtrado digital, aunque también se ocupa, entre
otras cosas, de la estimaciéon espectral. En concreto, ofrece la posibilidad de realizar
una estimacién clasica del espectro, basada en el algoritmo de Welch [272] o una
estimacion paramétrica mediante el algoritmo de Levinson-Durbin o el de Prony,
entre otros [137]. Ni que decir tiene que las funciones referentes a célculo de medias,

maximos, varianzas, correlaciones, etc, las tendriamos también a nuestra disposicion.

Por otra parte, hay muchas funciones que necesitariamos para un andlisis mas
completo y flexible de la variabilidad y que no estan presentes en Matlab. Podriamos
pensar entonces en desarrollar una nueva extension para Matlab en la que se imple-
mentaran todas aquellas funciones que éste no ofrece, tales como la realizacién de
distintos tests de estacionariedad, el calculo de parametros propios del analisis no

lineal o la estimacion espectral mediante distribuciones tiempo-frecuencia.

De cara a la incorporaciéon del analisis de variabilidad a nuestro sistema, tampo-
co habria mayor problema, dado que es posible invocar a Matlab desde un programa
en codigo C, lenguaje en el que esta escrito el cédigo de nuestro sistema de monito-

rizacion SUTIL, del que luego daremos algunos detalles.

A pesar de las ventajas que este tipo de implementacién ofreceria, hemos des-
cartado esta via fundamentalmente por dos razones; esta solucién crearia una de-
pendencia de nuestro sistema de monitorizacién respecto de un sistema comercial
distribuido bajo licencia, Matlab. Esto podria ser aceptable si el objetivo del sistema

fuese tinicamente la investigacién, pero, dado que su objetivo final es la incorpora-
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cién al entorno hospitalario, este hecho encareceria enormemente el sistema, sobre

todo teniendo en cuenta lo poco que estariamos aprovechando de Matlab.

El segundo motivo se refiere al coste computacional. La ejecucién de un mismo
algoritmo escrito totalmente en cédigo C es mucho mas rapida que otra versiéon que
utilice llamadas a Matlab. Dado que estamos hablando de la incorporacién a un
sistema de monitorizacién en tiempo real, parece evidente que ésta es otra razén de

peso para descartar el uso de Matlab.

Por todo ello hemos optado por la alternativa que nos ha parecido mas 1til de
cara al futuro, la menos costosa econémicamente y, al mismo tiempo, la mas eficiente
computacionalmente: el desarrollo de una libreria de funciones en cédigo C. La
tabla 5.1 describe el contenido de esta libreria, a la que hemos denominado libavs
(LIBrerfa para Andlisis de Variabilidad de Sefiales). Utilizando estas funciones es
posible realizar un andlisis de cualquier tipo de senial (digitalizada y almacenada en

forma de un vector de datos) tendente a cuantificar la variabilidad de la misma.

Actualmente, el andlisis de variabilidad de sefiales se emplea en muy diversos
campos. Se usa en biologia y medicina para analizar senales electrofisiolégicas (ECG,
EEG, EMG, ...) [102, 244] y acusticas [276, 73, 212], en ingenieria para analizar
sefiales de sonar y radar [85], en la propia industria para procesar sefiales de senso-
res [12] o en andlisis de fallos en la maquinaria [230]. Esta libreria de funciones que
nosotros proponemos seria valida para todos ellos, por cuanto ha sido disenada de
forma genérica, con funciones flexibles y potentes. No obstante, y dada la aplicacién
mas inmediata de la misma, el andlisis de la VFC, se han implementado determina-
das funciones especificas o habitualmente utilizadas para este tipo de analisis, tales
como la funcién pNN50. Si en un futuro se usase esta libreria para otros fines no

habria ningtn inconveniente en extenderla incorporando nuevas funciones.

La mayoria de las funciones implementan algoritmos ya descritos en los capitulos
anteriores, por lo cual omitimos aqui una descripcién de los mismos, pero si mencio-
naremos algunos aspectos concretos que estimamos necesarios para una adecuada

comprensién de las mismas.

5.1.1 Utilidades genéricas

Agrupamos en este apartado un conjunto de primitivas de cdlculo simples uti-

lizadas por otras funciones de esta misma libreria. Todas ellas presentan la misma
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libavs

Utilidades genéricas

Interpolacion

desviacién(datos,n)
desviaciénf(datos,n)
media(datos,n)
mediaf(datos,n)
varianza(datos,n)
varianzaf(datos,n)
maxi(datos,n)

maxif(datos,n)

interpb(t1,v1,t2,v2t)
interpl(t1,v1,t2,v2,t)

Parametros temporales

pNN50(datos,n,factor)
rMSSD(datos,n,mini,maxi,paso,histo)

histog(datos,n,mini,maxi,paso,histo)

Analisis no lineal

Test de estacionariedad

turning_point_test(datos,n)
run_test(datos,n)
reverse_arrang_test(datos,n)
dif_sign_test(datos,n)

ApEn(datos,n)

dimensién(datos,n)

Analisis en frecuencia

Lectura de registros

abre_fich_db(registro,interp)

lee_noin_db(t-ini,n,t_fin,datos)

espeFFT(datos,n,esp,ne,ventana)
burg(datos,n,orden,coef,vari)
armapsd(ar,nar,ma,nma,vari,esp,ne)
espeSPWV (datos,n,esp,ne,vt,nvt,vf,nvf)
espel CAOK(datos,n,esp,ne,vol,ic,reini)
alfa(datos,n,deltaf)
integral(datos,n,filtro,delta)

ventana(datos,n,tipo)

Tabla 5.1: Funciones de la libreria libavs

sintaxis: operan sobre un vector de datos (datos) enteros o reales de un tamafo

determinado (n). Aunque el nombre de cada una de ellas indica en buena medida

su funcionalidad, anhadiremos que todas las que presentan un nombre terminado en

f operan sobre datos reales (float) y el resto sobre datos enteros.

5.1.2 Lectura de registros

Para explicar el modo de operacién de las funciones dedicadas a la lectura de

datos, es necesario describir el formato de grabacién de los mismos.
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El sistema de monitorizacién que nuestro grupo estd desarrollando, SUTIL [215],
graba los registros resultantes de la monitorizacién de un paciente en un formato
compatible con el empleado en las bases de datos electrocardiograficas MIT-BIH

[182] y ESDB [251].

En ese formato, la informacién relativa a cada registro electrocardiografico se
graba en 3 ficheros diferentes. Un fichero de cabecera, en donde consta el nombre del
registro, los datos del paciente, la fecha de la monitorizacién, el nimero de canales
grabados, etc. Un fichero de senal, que almacena la propia senal electrocardiografica
y un fichero de anotaciones, que contiene la informacién referente a todas las marcas
colocadas sobre la propia senal de forma automdtica o manual (posicién de los
latidos, inicio de un episodio ST, aparicién de ruido, ...). Para una informacién més
detallada del formato de cada fichero pueden consultarse las referencias [187, 186],

o bien el resumen descrito en el apéndice A.

Este formato es lo suficientemente genérico para poder ser aplicado a otros tipos
de senales distintos del ECG. De hecho, en las mencionadas bases de datos se usa
para guardar informacién referente a canales de presiones, temperatura, saturacién
de oxigeno, etc. Nosotros hemos elegido este formato para guardar la informacién
de FC obtenida a partir de un registro ECG de cara a su posterior procesamiento y

visualizacién, mediante la utilidad que hemos desarrollado o de otro modo distinto.

Esta eleccion presenta otra ventaja sumamente interesante. Todo el software de
procesamiento y visualizacién desarrollado por el MIT [187, 186] para las mencio-
nadas bases de datos electrocardiograficas, sera directamente utilizable por nuestros
propios programas, dado que se presenta mediante una libreria escrita en C (deno-
minada libdb). En concreto, haremos uso de algunas de estas funciones para lectura
de datos, conversién de fechas, manejo de anotaciones, etc. En el apéndice A se

describen dichas funciones.

Para el procesado posterior necesitaremos tanto la senal de FC original, o sea,
latido a latido, como la correspondiente version equiespaciada de la misma. Por
este motivo hemos decidido grabar dos registros distintos de FC por cada registro
electrocardiografico procesado. En el primero de ellos se almacena la FC original,
en forma de anotaciones situadas en las posiciones de los latidos y con una precision
marcada por la propia frecuencia de muestreo del ECG. En el segundo guardaremos
la senal de FC muestreada a una frecuencia determinada. Desde el punto de vista

de la légica del programa ambos registros se identifican mediante un mismo nombre,
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constituyendo una unidad légica de almacenamiento.

Ahora ya estamos en situacion de describir el modo de operacién de las funciones
especificas disenadas para la lectura de datos. La primera de ellas, abre fich_db,
es la funcién invocada al iniciar el procesado de un registro, antes de comenzar
la lectura de datos. Esta funcién toma como argumento el nombre del registro a
procesar y una variable, interp, que indica si queremos abrir el fichero interpolado

(interp=1), o bien el fichero correspondiente a la FC original (interp=0).

Si se ha abierto el fichero de datos interpolados la lectura de los datos es trivial,
sin mas que usar la funcién getvec incluida en la libreria l:bdb.a. Sin embargo, si se

ha abierto el fichero de FC original, la lectura puede ser un poco mas compleja.

Al no estar los datos equiespaciados, si queremos leer los datos de un intervalo
temporal determinado (5 minutos, 1 hora, ...), no sabremos cuantos datos debere-
mos leer. En otras ocasiones necesitaremos leer un nimero determinado de datos,

100 por ejemplo, sin importarnos el intervalo temporal que abarquen.

Para facilitar la labor del programador hemos incorporado la funcién 1lee_noin_db
para homogeneizar la lectura de datos del fichero no equiespaciado y funciona de la
siguiente forma. Si el primer argumento, t_ini, es distinto de cero, el puntero de
lectura se situard en el instante especificado por dicho argumento; en otro caso se
leeran datos a partir de la posicién indicada por el puntero de lectura que mantiene
el sistema mientras el fichero de datos no interpolados permanezca abierto. Si el
argumento t_fin es 0, se leerdn exactamente n datos a partir de ese punto y se
colocard en t_fin el valor del tiempo correspondiente al tltimo valor leido. En otro
caso, si t_fin es distinto de cero, se leeran datos hasta ese tiempo, y se colocara
en n el nimero de datos leidos. En cualquier caso los datos leidos se colocan en el
vector datos. Si todo funciona correctamente la funcién devuelve un valor légico 0,

en otro caso devuelve un valor -1.

Decir, por dltimo, que los tiempos mencionados (t_ini y t_fin), se miden en
muestras, pero su conversion a formato HH:MM: SS y viceversa es trivial haciendo uso

de las funciones strtim y timstr del software del MIT (ver apéndice A).

5.1.3 Test de estacionariedad

Hemos implementado 4 tests diferentes capaces de establecer la estacionariedad

o no de la senal. La sintaxis es la misma para todos: aceptan un vector de datos
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reales (datos) de tamano n y devuelven un valor real positivo que indicard la esta-
cionariedad de la senal si dicho valor es menor que 1, o la no estacionariedad de la

misma en caso contrario.

Dos de estos test, el run_test y el reverse_arrangement_test, ya habian sido

utilizados en la seccién 2.1, al tratar de probar la no estacionariedad de la senal de

FC.

El turning_point_test cuenta del ndmero de picos de la senal, entendiendo

como tal aquellos puntos z(i) que verifican la siguiente condicién:

(2(i — 1) — 2(3)) * (2(6) — 2(i + 1)) < 0 (5.1)

Estadisticamente, sobre un segmento de senal de n puntos, el nimero de picos
esperados seria:
2% (n—22)/34+ (16 xn —29)/90 (5.2)

donde la segunda cantidad indica la varianza de la estimacién [45, 139)].

En un caso real, si contamos el nimero de picos observados y obtenemos un valor
dentro del intervalo:

(E —d,E + d) (5.3)

siendo £ el valor tedrico esperado y d la desviacién esperada en esa estimacion,
podriamos concluir que la senal es estacionaria. En caso contrario sospechariamos

que la senal presenta algtin tipo de tendencia que la hace no estacionaria.

Para normalizar ese intervalo, si al nimero observado de picos le restamos el
valor tedrico esperado (E), y esa cantidad la dividimos por la desviacién teérica
(d), obtendriamos que, si el valor resultante es menor que la unidad, la sefial es
estacionaria, y no lo es en otro caso. Este valor normalizado es precisamente el que

devuelve la funcién turning point_test.

La funcién run_test [23, 139] realiza otro tipo de test de estacionariedad. En
primer lugar asigna a cada punto cuyo valor es superior a la media de todo el
intervalo, el valor 1, y al resto de los puntos el valor 0. Luego cuenta el ntimero
de secuencias o carreras de ceros y unos y compara ese valor con el valor tedérico

esperado, de la misma forma que se hacia en el turning_point_test.

En la tabla 5.2 se indican los valores tedricos esperados junto con sus desviaciones

para cada uno de los 4 tests implementados.
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Test E d
turning_point_test 2x(n—2)/3 (16 %+ n —29)/90
run_test (n—1)/2 (n+1)/12
reverse_arrangement_test | nx (n —1)/4 | 2% (2%n —5) % (n — 1)/72

(n—1) )/12

dif sign _test n—1)/2 (n+1

Tabla 5.2: Valores tedricos esperados (E) para los distintos tests de esta-

cionariedad junto con la desviacién esperada (d) para dicha estimacién.

El reverse_arrangement_test es un método ligeramente mas complejo, que se
basa en contar todas las fases de todas las longitudes posibles presentes en el inter-
valo de datos chequeado. Luego se compara ese valor con el valor teérico esperado y
de dicha comparacion se infiere la estacionariedad o no de la senal. La fase se define
como la distancia entre dos picos de la senal, entendiendo los picos en el sentido
indicado al principio de esta seccién. Para una definicién mas precisa de este test

se pueden consultar las referencias [45, 139, 23].

Por dltimo, el dif_sign_test cuenta el nimero de primeras derivadas positivas

de la serie a analizar.

No todos estos test estan igual de indicados para las mismas situaciones, algunos
detectan mejor la presencia de tendencias lineales de la senal (el dif _sign_test, por
ejemplo)y otros se orientan fundamentalmente a la deteccién de tendencias oscilantes
(el turning point_test entre otros). Por esta razén son convenientes distintos test
de cara a obtener conclusiones mas fiables acerca de la estacionariedad o no de una

senal, o incluso acerca del tipo de no estacionariedad que ésta pueda presentar.

5.1.4 Interpolacién

En este apartado se han implementado dos funciones muy simples, interpl e
interpb, capaces de realizar una interpolacién lineal o por el método de Berger [24].
Los 4 primeros argumentos contienen los valores v1 y v2 de la senal a interpolar en
los instantes t1 y t2. El quinto argumento indica el instante entre t1 y t2 en el

cual queremos conocer el valor de la senal.
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5.1.5 Analisis temporal

Bajo este epigrafe agrupamos un conjunto de funciones especificamente usadas
para el andlisis de variabilidad en el dominio temporal. Ademdas de estas funciones
especificas, para este tipo de andlisis se usardn también funciones genéricas, tales

como la media o la desviaciéon estandar.

La primera de esta funciones, pNN50 calcula el porcentaje de valores de la serie
datos que difieren del valor previo en més de 50 milisegundos. Ademas de los
argumentos habituales (datos y n), necesitaremos en este caso un argumento mds,
factor, cantidad por la cual se deberd multiplicar cada uno de los datos para

convertirlos en milisegundos.

La segunda funcién, rMSSD, también es bastante explicita, calcula la raiz cua-
drada de la media de las diferencias al cuadrado entre valores adyacentes de la serie

datos.

La tercera funcién, histog, calcula el histograma de la serie datos. El histogra-
ma es necesario para el calculo del indice HRVindex. Esta funcién también necesita
algunos parametros adicionales. En primer lugar, para no extender el histograma
hasta el infinito, se necesitan unas cotas minima y maxima para establecer el rango
numérico cubierto por el histograma. Se necesita también conocer el ancho de cada
uno de los intervalos del histograma (paso). Por dltimo, el argumento histo serd

el vector en el cual se almacenara el histograma.

5.1.6 Analisis no lineal

También para el andlisis no lineal hemos implementado dos funciones especificas.
ApEn calcula la entropia aproximada del vector datos, siguiendo el algoritmo descrito
en [208, 209]. dimensién calcula la dimensién fractal de la serie datos, utilizando

el conocido algoritmo de Grasberger y Procaccia [93, 133, 134].

5.1.7 Analisis en frecuencia

Dentro de este grupo se englobaria todo un conjunto de funciones orientadas a
la estimacién espectral de un vector de datos, junto con una serie de utilidades mas

0 menos genéricas.
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El primer estimador espectral, espeFFT, realiza una estimacién clasica del es-
pectro basada en la FFT. Opera sobre un vector datos de longitud n, al cual aplica
una ventana arbitraria (rectangular, Hamming, ...). El resultado es un espectro

esp de ne puntos.

También hemos implementado una rutina de estimacién autorregresiva del es-
pectro. La funcién burg calcula los coeficientes de un modelo autorregresivo de un
orden especificado que se ajuste al vector datos de n elementos. El algoritmo utili-
zado para ello, como su nombre indica, es el algoritmo de Burg [35]. El pardmetro
vari almacenard la varianza del ruido blanco tomado como entrada del modelo,

valor necesario para la posterior estimacién espectral.

La funcién armapsd calcula el espectro correspondiente a un sistema con un
modelo ARMA genérico. Los parametros de entrada son los coeficientes (ar,ma)
y los 6rdenes (nar,nma) de la parte AR y MA del modelo, junto con la varianza
del ruido blanco (vari) de entrada al modelo. La salida es un espectro esp de ne

puntos. Esta implementacién se basa en la descrita en [137].

Por 1ltimo, hemos implementado dos funciones que realizan una estimaciéon del
espectro mediante distribuciones tiempo-frecuencia. La primera de ellas, espeSPWV,
implementa la distribucién de Wigner-Ville suavizada [193, 56]. Esta distribucién se
basa en un suavizado en tiempo y en frecuencia de la distribucién de Wigner-Ville.
La ventana que controla el suavizado en tiempo es vt y la que controla el suavizado

en frecuencia es vf, de tamano nvt y nvf respectivamente.

La segunda funcién, espeICAOK, implementa el algoritmo de Jones basado en
un nicleo adaptativo [129] e incorporando el algoritmo de control del instante de
adaptacion descrito en el capitulo 2 de esta tesis. Como pardmetros adicionales
necesitamos, en primer lugar, el volumen del nicleo de la distribucién, vol. El
argumento ic indica si queremos implementar el algoritmo AOK original (I€=0), o
bien si queremos incorporar el control del instante de adaptacién (IC=1). El permitir
esta doble funcionalidad viene motivado por el hecho de que, aunque para el analisis
de VFC sea recomendable el uso del algoritmo ICAOK, para el andlisis de senales

altamente no estacionarias seria preferible el uso del algoritmo AOK original.

Atencién especial merece el ultimo argumento, reini. El algoritmo AOK ha
sido implementado pensando en una estimacion secuencial del espectro. Por esta
razon muchas de las etapas de procesado han sido implementadas mediante métodos

iterativos que aprovechan la informacién de la etapa previa. Cuando el parametro
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reini toma el valor 1 nuestro algoritmo realiza una inicializaciéon de todas las etapas
de procesado secuencial del espectro y calcula el primer espectro, correspondiente a
la serie datos. Por el contrario, cuando reini vale 0, se entiende que estamos en
medio de un procesado secuencial del espectro. En este caso, el vector datos contiene
los nuevos n y, para el calculo del nuevo espectro, se utilizara la informacién de la

etapa precedente, mas los nuevos valores del vector datos.

Pasamos ahora a hablar de las utilidades adicionales. La primera, alfa, calcula
el pardmetro del mismo nombre (utilizado habitualmente en andlisis de la VFC a
largo plazo). Opera sobre el vector datos de n elementos, suponiendo que es un

espectro en el cual la separacién en frecuencia entre cada par de puntos es deltaf.

La funcién integral nos servird para calcular la potencia concentrada bajo los
diversos picos espectrales. El nombre de esta funcién hace referencia al hecho de
que se trata de una funcién genérica que calcula el area bajo la hipotética curva que
definiria el vector datosxfiltro de n elementos, y suponiendo que la separacién
entre cada par de puntos es delta. El argumento filtro juega aqui el papel de una
ventana a través de la cual se filtra el vector original. En nuestro caso particular
de analisis de VFC mediante el estudio de la potencia bajo los picos VLF, LF y HF
de la senal de FC, este filtro adopta la forma de una distribucién trapezoidal, tal y

como se describié en la figura 3.16.

Por ultimo tenemos la funcién ventana. Hemos visto que muchas de las funcio-
nes anteriormente citadas necesitan algin tipo de ventana o filtro como argumento
(espeFFT, espeSPWV e integral). Para no tener que duplicar un cédigo similar
en cada una de estas funciones, y pensando también en su utilidad genérica, hemos
decidido incluir la funcién ventana en nuestra libreria. Segtn el valor del pardmetro
tipo, se llenara el vector datos con alguno de los siguientes valores:

e RECT = Ventana rectangular (datos(n) =1, Vn € [1,n])

e HAMM = Ventana Hamming [197].

e HANN = Ventana Hanning [197].

e BART = Ventana de Bartlett o triangular [197].

e VLF = Ventana especifica para el pico VLF.

e LF = Ventana especifica para el pico LF.

e HF = Ventana especifica para el pico HF.
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Estas tres ultimas opciones se han incluido especificamente para el calculo del

pardametro filtro de la funcién integral en su uso particular para el andlisis de

VFC.

5.2 Monitorizacion de la VFC en tiempo real

Actualmente se encuentra operativo en la UCIC del Hospital Universitario de El-
che un prototipo de sistema de monitorizacién de pacientes en tiempo real orientado

al seguimiento de episodios isquémicos desarrollado por nuestro grupo [215].

Esta implementaciéon supuso un hito importante en la linea de investigacién
sobre monitorizaciéon inteligente en la que trabaja nuestro grupo desde finales de los
anos 80, financiada por diversos proyectos de investigacién, y de la que han surgido
importantes resultados, recogidos en varias tesis y un buen nimero de publicaciones

cientificas.

Mas recientemente se ha desarrollado un sistema de monitorizacién, basado en
el prototipo antes mencionado, pero potenciando muchas de las capacidades del
mismo. Este sistema, al que hemos denominado SUTIL (Sistema cUasi inTegral de

monltorizacién inteLigente), es el contexto mds directo de nuestro trabajo.

Una de las realizaciones practicas que hemos desarrollado en el marco de este
trabajo de investigacion ha sido la incorporaciéon a SUTIL de las capacidades ne-
cesarias para realizar un andalisis exhaustivo de VFC en tiempo real y, a través de
la herramienta descrita en el apartado anterior, de cualquier variable obtenida por
SUTIL en tiempo diferido [263, 264].

Vamos a realizar en primer lugar una descripcién breve de la estructura hardware
y software de SUTIL, asi como de su interfase grafica, antes de presentar las nuevas

capacidades incorporadas.

5.2.1 Descripcion de SUTIL

SUTIL es un sistema disefiado para el seguimiento intensivo y exhaustivo de pa-
cientes con cardiopatias isquémicas ingresados en Unidades de Cuidados Intensivos
Coronarios (UCIC). Para ello es capaz de obtener y procesar en tiempo real senales

hemodinamicas y electrocardiograficas, de realizar una valoracién de la informacién
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Figura 5.1: Estructura hardware de SUTIL

extraida de las mismas y de presentar al usuario de forma estructurada todo este

volumen de informacion.

La figura 5.1 muestra un esquema de la estructura hardware de SUTIL. Consta
de dos bloques bien diferenciados, tanto fisica como operativamente. El primero de
ellos se encarga del procesado de seniales, mientras que el segundo se encarga de la

interaccién con el usuario y del almacenamiento de la informacién.

Esta disposicién en dos médulos aislados se ha hecho pensando fundamental-
mente en la posibilidad de que, en el futuro, el sistema pueda tener caracter multi-
paciente. En este caso el bloque de procesado de senal seguird siendo monopaciente,
pero el de interaccién con el usuario y almacenamiento se convertiria en un médulo

central de integracién de la informacioén.

Para la realizacion del primer bloque se ha usado una arquitectura basada en la
norma VME, utilizando una tarjeta basada en el microprocesador 68030 de Motoro-
la, funcionando bajo el sistema operativo en tiempo real OS-9. También este bloque
incorpora una tarjeta de conversién A/D para la recepcién de datos. El segundo
modulo ha sido implementado en una estacién de trabajo SparcStation 20 bajo el
sistema operativo SunOS. Ambos bloques se comunican a través de una red local
ethernet usando el protocolo TCP /IP.

SUTIL es capaz de adquirir 3 canales de ECG y 1 de presion y realizar sobre ellos
un procesamiento capaz de detectar y valorar sus eventos mas relevantes, partiendo
de los latidos cardiacos. También realiza tareas de mas alto nivel, como la deteccion
y clasificacién de episodios isquémicos. La figura 5.2 muestra un esquema de las

distintas tareas que realiza SUTIL y que, como vemos, concluyen con la deteccién
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Figura 5.2: Tareas de procesado de SUTIL, resaltando el bloque de analisis

de variabilidad. En linea discontinua se indican las fases inacabadas

de episodios isquémicos.

Como podemos apreciar existen 3 ritmos basicos de procesado. En primer lugar
tenemos una serie de rutinas que operan muestra a muestra y que se encargan de ad-
quirir la senal de ECG y de presién y realizar determinadas tareas de preprocesado,
tales como la deteccién de ruido. También operaria muestra a muestra el algoritmo

de deteccidén de latidos.

Cada vez que se detecta un latido se dispara una serie de rutinas destinadas,
en primer lugar, a caracterizar y clasificar apropiadamente el latido, asi como de
extraer del mismo todas las caracteristicas necesarias para posteriores rutinas de
procesado (posicién y anchura de las ondas, desnivelacién ST, ...). En ese mismo

instante se realizarian también medidas puntuales sobre el canal de presion.

Con esta informacién elemental operan una serie de rutinas de alto nivel orienta-

das a la deteccién de episodios isquémicos. En la figura podemos apreciar como en
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la deteccién de episodios isquémicos influyen o participan el algoritmo de deteccién
de episodios ST y T y el de analisis de VFC. No obstante, la detecciéon actual de
episodios isquémicos en SUTIL se realiza sélo en base a la detecciéon de episodios
ST y T. La implementacién del otro bloque, descrita en esta tesis, se orienta de
momento a ofrecer al cardiélogo informacién visual, pero sin intervencién directa en

los algoritmos de deteccién automatica de episodios isquémicos.

Las razones que motivan este hecho ya han sido convenientemente expuestas en
los capitulos previos: no disponemos todavia de un conjunto de entrenamiento sufi-
cientemente fiable como para abordar con garantias la fase de decisién que seguiria a

la etapa de andlisis de VFC con objeto de concluir la fase de deteccion de episodios.

Por ultimo, cada vez que se detecta un episodio isquémico, existen rutinas que
determinan la extension temporal del mismo y realizan una clasificaciéon de los dis-

tintos episodios detectados.

En la figura se han destacado claramente los bloques directamente relacionados
con el trabajo de investigacién expuesto en esta memoria (los que aparecen dentro
de una caja); de ellos nos ocuparemos mds adelante. Ahora pasamos a describir la

interfase usuario-sistema de SUTIL.

5.2.2 Interfase usuario-sistema de SUTIL

El diseno de una interfase con el usuario apropiada es de vital importancia para
que un sistema de monitorizacién de pacientes sea aceptado por la comunidad de
usuarios a los que va destinado: personal médico y paramédico de la UCIC. De poco
sirve un sistema que aporte gran cantidad de informacién y muy elaborada, si la
interfase del sistema es confusa. Esto haria que el sistema perdiese gran parte de
su utilidad. De hecho, el éxito de algunos sistemas de monitorizacién comerciales
radica fundamentalmente en que la interfase con el usuario posee un aspecto vistoso
y en que la informacién se presenta de una forma bien estructurada, aunque no

disponga de técnicas de procesamiento muy sofisticadas.

Resulta imprescindible, por tanto, no escatimar esfuerzos en el desarrollo de la
interfase usuario-sistema, facilitando el acceso, visualizacion e interpretacién de los
datos proporcionados por el bloque de procesado de senales fisiologicas. A continua-
cién describiremos dicha interfase. No trataremos de describir de forma exhaustiva

el modo en que un usuario debe de interacionar con el sistema (mds propio de un
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manual de usuario), resaltando, por contra, los logros mds importantes desde el

punto de vista cientifico-tecnolégico.

La interfase grafica de SUTIL se desarrollo sobre XWindow, un sistema de venta-
nas grafico basado en red, desarrollado por el MIT en 1984, del cual de desarrollaron
multitud de versiones, siendo la mas reciente la X11, disponible desde 1987. Antes
de describir la interfase usuario-sistema de SUTIL, vamos a justificar brevemente el

haber asumido X11.

X11 ha sido adoptado como el sistema de ventanas estandar a nivel industrial,
de forma que empresas tan importantes como DEC, Hewlett-Packard, Sun, IBM
y AT&T dan soporte a dicho software. Entre sus principales ventajas podriamos
mencionar que no forma parte de ningin sistema operativo concreto, y que se adapta
perfectamente a entornos de red, al tener una arquitectura basada en el modelo
cliente-servidor [221]. El servidor actia como intermediario entre los programas
clientes y el hardware local de visualizacién, pudiendo residir ambos en la misma
maquina o no. Una consecuencia de este hecho es que los programas cliente son

altamente portables, al no depender en absoluto del hardware.

Dado que la interaccion grafica se va a realizar en una estacién de trabajo SUN,
se ha usado el API (Application Program Interface) denominado Xview [104, 222]
suministrado por dicha empresa. Este API cumple las especificaciones del GUI
(Graphical User Interface) Openlook, por lo que el aspecto de la aplicacién serd
similar al entorno de ventanas de la propia estacién Sun, al ser dicha interfase la
utilizada para el diseno de todas las aplicaciones desarrolladas por Sun para sus

estaciones de trabajo.

Existen diversas formas de escribir aplicaciones XWindow, debido a que este
entorno no estd restringido a un dnico lenguaje, sistema operativo o interfase de
usuario. El dnico requerimiento de una aplicacién XWindow es que genere y reciba
mensajes de acuerdo con un protocolo establecido [194]. La figura 5.3 muestra las
capas software de una aplicacién XWindow. Xlib es el nivel mas bajo de la interfase
de lenguaje C con Xwindow. La principal tarea de Xlib es transformar estructuras
de datos en eventos del protocolo X11, pero resulta dificil de programar y propenso
a errores. Por ello, han ido surgiendo diversas herramientas de programacién a mas
alto nivel. XView es una de ellas, tratandose de una herramienta orientada a objetos
en base al uso de primitivas Xlib. El uso de una herramienta como XView no implica

que no se vayan a manejar primitivas Xlib de forma simultanea.
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Figura 5.3: Arquitectura software de las aplicaciones X11

Cabe comentar, por ultimo, tal como refleja la figura 5.3, que el servidor de X11
no tiene por que residir en la misma maquina que la aplicacién. Otro componente
importante de X11, que también se muestra en la misma figura, es el denominado
window manager, programa cliente responsable de resolver todo tipo de conflictos

en las peticiones de acceso a los recursos que maneja el servidor.

Centrandonos ya en la interfase usuario-sistema de SUTIL, diremos que esta
es una interfase dirigida por datos, de forma que el programa que gestiona dicha
interaccién se activa ante la recepcion de informacién. Los datos pueden proceder, o
bien del sistema VME, recibidos a través de la interfase ethernet, o bien del propio

usuario, a través del ratén y, en contadas ocasiones, a través del teclado.

Las salidas que proporciona la interfase son fundamentalmente graficas, no pu-
diendo hasta el momento generarse informes impresos mas que a partir de datos
grabados en disco y utilizando para este fin las utilidades suministradas por el MIT

y descritas en el apéndice A.

También se controla desde aqui la grabacién de datos en tres niveles: RAM, disco
y cinta. En memoria RAM se guardara la informacién que vaya a ser consultada
en tiempo real con una elevada frecuencia (por ejemplo, la dltima hora de la senal
de ECG). La informacién que vaya a ser consultada sélo esporadicamente o cuyo
almacenamiento en memoria RAM sea prohibitivo, se almacena en disco. Por tltimo
se contempla una grabacién en cinta de aquella informacién que ya no vaya a ser

accedida por el usuario en tiempo real.

La figura 5.4 muestra, en forma de diagrama de bloques, las distintas entradas

y salidas de la interfase usuario-sistema de SUTIL.

La propia estructura del sistema aconseja el diseno de una aplicacién multiven-

tana, por lo que estd plenamente justificado el uso de X11 como herramienta para
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Figura 5.4: Diagrama de bloques de la interfase usuario-sistema

la construccién de esta interfase. La informacion se presentard de forma estructu-
rada, de modo que el usuario siempre sepa a qué ventana acudir para obtener la
informaciéon que necesita. El programa principal serd el encargado de realizar la
conexién con el servidor X11 y enganchar las diversas funciones de que consta a sus
respectivos eventos. Cada funcién que debe realizar la interfase esta controlada por
un evento, pudiendo ejecutarse mas de una funcién del programa al mismo tiempo,

como consecuencia de la activacién simultanea de muiltiples eventos.

En la figura 5.5 podemos apreciar el aspecto general de la interfase usuario-
sistema. La disposiciéon de ventanas ha sido pensada procurando que la informacién
mas relevante se muestre en el centro de la pantalla y que las ventanas se solapen
lo menos posible. Esto facilita un analisis rapido del estado del paciente por parte
del usuario del sistema. No obstante, éste puede variar la posicién de las distintas

ventanas para adecuar mejor el sistema a sus necesidades.

Todas aquellas ventanas que muestran informaciéon temporal disponen de una
barra (scrollbar) controlada por ratén que permite al usuario visualizar informacién
de intervalos anteriores al actual. Cuando dicha barra se encuentre completamente
a la derecha de la ventana, ésta presentara informacién en tiempo real, mientras
que cuando esté en otro punto, presentard de forma estatica la informacién corres-

pondiente al instante de tiempo seleccionado. Asimismo, en dicho tipo de ventanas
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Figura 5

.5: Aspecto de la interfase usuario-sistema

aparece un botén de sincronizacién que permite sincronizar todas las ventanas

que presentan informacién de pendiente del tiempo, de acuerdo con el instante selec-

cionado en una de ellas. Un posible ejemplo del uso de esta utilidad seria el analisis

del diagrama de tendencias correspondiente a la desnivelacién del segmento ST, de

forma que, ante la presencia de una desnivelacion significativa para el usuario, éste

pueda ver la senal de ECG correspondiente a ese instante.

En cuanto a la eleccién de colores hemos estimado conveniente usar una paleta

de 7 u 8 colores diferentes, dado que un nimero mayor no seria de utilidad practica.

La presentacién de avisos y alarmas se hace mediante los colores usuales (rojo,

amarillo y verde) de forma que exista una codificacién cromética de la gravedad de

la alarma. Los fondos de las ventanas se presentan en color blanco (al no ser éste un

color agresivo o desagradable a la vista) y la informacién presentada en las mismas

se realiza por medio de colores que destaquen frente al blanco (azul, verde o rojo).
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Resaltar asimismo que las ventanas que muestran tendencias de parametros ex-
traidos de las senales monitorizadas utilizan siempre una escala fija, aun a riesgo
de que esto pueda provocar que en instantes puntuales la informacién no aparezca
dentro de la ventana correspondiente. Una escala fija facilita la interpretacion visual
por parte del especialista sin que, por ejemplo, fenémenos no significativos despier-
ten su interés por el mero hecho de ser mostrados en una escala mas amplia de lo

habitual.

A continuacién vamos a describir brevemente el funcionamiento de las distintas
ventanas. Dada la especial relevancia que tiene en el contexto de esta tesis la infor-
macion referente a VFC, mas adelante volveremos a referirnos a esta interfase para
describir con mayor nivel de detalle aquellas ventanas encargadas de la presentacion

de la informacién de VFC.

Ventana de senal. Es una de las ventanas mas importantes del sistema. Mues-
tra la senal de ECG y de presién en tiempo real, junto con la informacién corres-
pondiente a la posicién y clasificaciéon de los latidos detectados. También muestra
informacién relativa a la calidad de la sefial (ruido), a la FC media y a la alarma
de mayor gravedad activa en cada instante. Mediante la barra de la parte inferior
el usuario puede visualizar datos previos de la tdltima hora de monitorizacién. Dada
la importancia de esta ventana, la hemos situado por defecto en la parte superior

central de la pantalla.

Ventana de latido. Esta ventana muestra la morfologia del latido, junto con
la localizacién de los diversos puntos de interés del mismo (inicio y final de on-
das). También se indica, como informacién numérica, el valor de la desnivelacién
ST y la clasificacién morfolégica del latido. En principio, esta ventana se actualiza
automaticamente cada cierto tiempo y muestra el altimo latido detectado, pero el
usuario, mediante la barra asociada a esta ventana, puede retroceder en la visualiza-
cion de los latidos. El botén de edicién permite al usuario modificar la situaciéon de
las distintas marcas en el latido para corregir posibles fallos del sistema automatico

de caracterizacion del latido.

Ventana de tendencias. En esta ventana se muestra la evolucién a lo largo
del tiempo de distintos parametros tales como la desnivelacion ST y T, la presiéon

sistdlica, diastolica y media, la FC, la anchura del complejo QRS o la informacién

de VFC.

En esta ventana se permite visualizar hasta 5 subventanas con un maximo de 3
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parametros en cada una. En el ejemplo se han mostrado 3 de ellas con la FC en
la primera, las desnivelaciones ST de las tres derivaciones en la segunda y la altura
de la onda R de las tres derivaciones en la tercera. También puede seleccionar el
usuario distintos rangos temporales a visualizar, desde 5 minutos hasta 1 hora (en

la figura se muestran 30 minutos).

Esta ventana se ha dotado de unas especiales capacidades de interaccién con-
troladas mediante los botones de la parte superior. El botén ver valores permite
visualizar en la subventana de la parte superior los valores puntuales de las distintas
tendencias en el instante indicado por el usuario mediante el ratén. El botén ver
anotactones hace que aparezcan unas rayas verticales discontinuas en los instantes
en que haya una anotacién especial (comentario, episodio ST, ...). El botén in-
sertar comentario permite al usuario introducir comentarios en instantes de tiempo
concretos. Por 1dltimo, el botén sincronizar hace que la ventana de latidos y de senal
ECG se sitien automaticamente en el instante indicado por el usuario al pulsar el

ratén sobre la ventana de tendencias.

Mediante la barra de la parte inferior el usuario podra variar el intervalo de
tiempo visible en la ventana. Dado que esta ventana permite visualizar informacién

de VFC, volvera a ser mencionada més adelante.

Ventana de tendencias cruzadas y anadlisis no lineal de la FC. Esta
ventana tiene una doble funcionalidad. Por una parte permite la visualizacién de
diagramas bidimensionales mostrando la relacién entre dos parametros cualesquiera.
El namero de parametros diferentes posibles y el intervalo temporal, presentan las
mismas posibilidades que para la ventana de tendencias. Por otra parte, se utilizara
para visualizar los mapas resultantes del andlisis no lineal de la FC, como se comen-
tard mas adelante. En la figura no se aprecia esta ventana, pues esta tapada por el
menu de configuracién de la ventana de tendencias. Se verd otro ejemplo al tratar

de forma especifica la visualizacién de la informacién de VFC.

Plantilla de normalidad. Esta ventana presenta al usuario la plantilla de
normalidad utilizada por el sistema VME en la clasificaciéon de latidos y que éste

envia a la estacién de trabajo cada cierto tiempo.

Ventana de VFC a largo plazo. Esta es una ventana muy especifica que
muestra en forma de diagrama de tendencias los resultados del andlisis de VFC a

largo plazo. Se describira con detalle mas adelante.

Menu. Contiene 4 botones que despliegan, al pulsarlos, ventanas de configura-
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Figura 5.6: Tareas del médulo de analisis de VFC

cién relativas a la ventana de latido, tendencias, tendencias cruzadas y VFC. Desde
estas ventanas se puede, por ejemplo, indicar si queremos o no ver determinadas
marcas sobre los latidos o qué variables queremos visualizar en la ventana de ten-

dencias.

5.2.3 Mobdulo de analisis de la VFC

Lo descrito hasta este momento se corresponde con las capacidades de SUTIL al
margen de los algoritmos orientados al andlisis de VFC, aspecto en el que centrare-

mos el contenido de este apartado.

Este médulo ha sido escrito en lenguaje C, al igual que el resto del software
que compone SUTIL. Se han usado asimismo las facilidades implementadas en las
librerias libdb, que forma parte del software distribuido por el MIT, junto con sus
bases de datos [182], y libavs, desarrollada por nosotros y que ha sido descrita al

inicio de este capitulo.

Un diagrama de bloques del nuevo médulo se muestra en la figura 5.6. Cada
vez que se detecta un nuevo latido y se realiza la extraccién de caracteristicas del

mismo, se invoca el médulo de analisis de la VFC.
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Actualmente no existe un consenso sobre la metodologia de procesado de la
VFC, si bien comienzan a verse intentos serios de estandarizar en cierta medida este
campo, como el patrocinado por la Sociedad Europea de Cardiologia [257]. En ese
estandar se propone una metodologia bastante clara para el analisis de VFC a largo
plazo. Por el contrario, no se menciona para nada el analisis no lineal y tampoco se

clarifica demasiado lo que se refiere al andalisis espectral.

El trabajo descrito en los anteriores capitulos de esta tesis pretende anadir un
poco de luz en estos campos, para lo cual han analizado diferentes técnicas de
procesado para cada uno de los pasos implicados en el procesamiento de la senal de
FC y se han hecho recomendaciones concretas en funcién de la orientacién de este

analisis (largo plazo, corto plazo, transitorios).

SUTIL es un sistema de monitorizacién orientado a la deteccién y seguimiento de
episodios isquémicos, por ello hemos puesto un especial cuidado en todo lo referente
al analisis de transitorios, particularmente en cuanto al tipo de estimador espectral
necesario. Por otra parte, y pensando en que SUTIL es un sistema lo suficientemente
potente como para poder dedicarse a otros fines, también se ha implementado un

procesamiento basico en el dominio del tiempo y no lineal.

Las técnicas de procesado de VFC implementadas en SUTIL pretenden servir, en
cierto modo, como una referencia valida que complemente los aspectos mas oscuros

de la recomendacién de la Sociedad Europea de Cardiologia.

A continuacién se describiran las distintas tareas en que se divide el médulo de
analisis de VFC.

Eliminacion de artefactos

El objetivo de esta primera tarea es construir la serie de FC no equiespaciada, que
se utilizard directamente para determinados calculos y que serda también la entrada
de la tarea de muestreado para construir la serie de FC equiespaciada, y de la tarea

de calculo de la VFC a largo plazo.

Hasta el momento la informacién no equiespaciada que se manejaba en SUTIL se
guardaba en forma de listas enlazadas para facilitar las operaciones sobre la misma.
Pues bien, el caso de la FC no tiene por que ser diferente y también vamos a guardar
esta informacién en forma de una lista doblemente enlazada, en la que cada valor,

ademas de los dos punteros de enlace, consta de un elemento, idéntico a la estructura
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funcion elim artef (pos,tipo)
Inicio
si(tipo#normal)
regresar
si (primera llamada)
inicializacién
sino
si(se cumplen los criterios del filtro)
insertar F'Cjq
Llamar muestreado
Llamar VFC a largo plazo
Llamar rutinas graficas
Actualizar media

Periddicamente actualizar umbrales

Fin

Figura 5.7: Generaciéon de F'C.,

utilizada en el software del MIT para el manejo de las anotaciones. Esta estructura
tiene varios campos [187], pero los que nos interesan en este caso son uno para
guardar la posicién de la anotacién (time) y otro auxiliar (aux) en el que nosotros

guardaremos la FC instantanea asociada a ese latido.

El algoritmo del filtro ha sido ya descrito en el capitulo 3, por lo cual obviaremos
aqui los detalles del mismo. Recordemos tinicamente que, para operar correctamen-
te, necesitaba una media calculada sobre los tltimos valores procesados y también

unos umbrales que se actualizaban periédicamente.

En la figura 5.7 se describe el algoritmo correspondiente a la tarea de eliminacién
de artefactos. Como podemos observar, los datos de entrada al mismo son la posicién
y el tipo del latido detectado. Si el latido no es de tipo normal se rechaza sin mas

y ahi termina el procesado del mismo.

En el momento en que se recibe el primer latido normal se realiza el proceso de

inicializacién, que deja la tarea preparada para, a partir del segundo latido, comenzar
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funcién muestreado (FC,eq)

Inicio
si (primera llamada)
inicializacién
sino
desde t=ty,; hasta FC),.time paso f,/f
FCeq(t)=interpb(ant, F'Cneq,t)
tani=t
ant=FC,
Fin

Figura 5.8: Generaciéon de F'C,,

la generacién de la serie de FC no equiespaciada (F'Cl,,).

Cada vez que un latido verifique las exigencias del filtro se inserta en la serie
de F'C,., Lainsercién de un nuevo elemento es un evento que dispara la siguiente
etapa de procesado, muestreado asi como la tarea VFC a largo plazo. También
puede disparar procesos de actualizacién de la interfase, aunque de esto dltimo nos

ocuparemos a su debido tiempo.

Muestreado

La funcién de esta tarea es convertir la serie no equiespaciada FC,,., en la versiéon
equiespaciada I'C,,. Para ello vamos a usar el método de interpolacién de Berger

[24], del que ya hemos hablado en el capitulo 3.

Asi como FC),., se almacenaba en una lista encadenada, FC,, se almacena en
un vector de tamano fijo que contiene espacio para almacenar 1 hora de senal de FC.
Periédicamente se vuelca a disco la informaciéon contenida en este vector, dado que
solo se necesitaran en cada instante los datos de los minutos previos para la rutina

de estimacion espectral y el calculo del parametro alfa.

Cada vez que se inserta un nuevo elemento en F'C,., se llama a esta funcién,
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tant
: i f
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Figura 5.9: Ejemplo de funcionamiento de la operaciéon de muestreado

pasandole como argumento el nuevo elemento insertado en FC,,.,. En la figura 5.8
se muestra el algoritmo correspondiente a esta tarea, algoritmo que se ha descrito

con un poco mas de detalle que el resto para facilitar su adecuada comprension.

Esta funcién mantiene dos punteros. El primero de ellos, ant, contiene la copia
del pentltimo valor insertado en F'Cl,., (0 sea, el argumento de la anterior llamada
a esta funcién). El segundo, t,,,, indica la posicién temporal de la préxima muestra

que hay que insertar en FC.,.

La situacién seria la indicada en la figura 5.9, donde las rayas verticales indican
los elementos de la serie F'C,,, estando marcados con un circulo aquellos elementos
que ya han sido Illenados en llamadas previas a esta funcién. Se indica asimismo que
la separacién entre cada par de muestras de F'C., es f,,/fi, siendo f,, la frecuencia
de muestreo de la senal de ECG y f; la frecuencia de interpolacién de la propia
senal F'C., (estamos considerando que todas las posiciones se miden en ndimero de

muestras a la frecuencia de muestreo de la ECG).

Esta funcién llenaria entonces las muestras situadas entre ant.timey F'C,¢,.time,
tal como se aprecia en la figura 5.9. Para ello se haran las oportunas llamadas a
la funcién interpb, que forma parte de la libreria 1ibavs. Por dltimo habria que

dejar los punteros t,,; y ant listos para la siguiente llamada a esta funcién.

Estimacion espectral

El objetivo de esta nueva tarea es obtener los espectros correspondientes a F'C.,
y, a partir de ellos, la potencia bajo los picos VLF, LF y HF. Estos valores se

almacenaran en un vector, picos, de forma similar a como se almacenaba la propia



5.2. Monitorizacién de la VFC en tiempo real 219

funcion estim espe(ipc)
Inicio
si (no inicializado y no hay datos para inicializar)
regresar
si (no inicializado)
tnicializacton
espeICAOKQ)
sino si (hay N datos )
espeICAOK ()
picos (fpicos)=integral )
actualizar tpicos

Fin

Figura 5.10: Estimacién espectral

FC.,. Cada elemento de este vector consta de 3 campos para almacenar el valor de

la potencia en cada uno de los 3 picos.

El primer parametro a fijar es la frecuencia con la que se desea realizar dicha
estimacion espectral. En principio se podria obtener un espectro cada N muestras
de la serie I'Cl,. El valor concreto de N serd una solucién de compromiso entre la
resolucion en frecuencia que pretendamos y la potencia de célculo de la maquina de
la que dispongamos. En nuestro caso, por defecto estamos usando N=4, lo que, junto
con una frecuencia de 4 Hz para la senial F'C,,, significa que estamos obteniendo un

espectro nuevo cada segundo.

En la figura 5.10 se describe el algoritmo correspondiente a esta tarea. Cada vez
que se ejecuta la funcién muestreado, ésta, a su vez, invoca a estim_espe pasandole

como argumento el puntero correspondiente a la ultima muestra de F'C,, valida, tpc.

La funcién utilizada para la estimacién espectral, espeICAOK, forma parte de
la libreria libavs y ya ha sido descrita previamente. Recordemos que el dltimo
argumento de esta funcién indicaba si se iba a calcular un espectro directamente
sobre un vector de datos nuevos (1) o si estdbamos en medio de un proceso de

célculo espectral iterativo (0). En nuestro caso, cuando haya un ntimero de datos
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suficientes en F'C,, se calculard el primer espectro y a partir de ahi se utilizard la

forma iterativa.

Una vez inicializado el proceso, cada vez que haya suficientes datos nuevos en
FC.,; (o sea, N datos nuevos), se calculard un nuevo espectro utilizando la funcién
espeICAOK. t,;.,s es un puntero que indica el elemento siguiente al ultimo insertado

en picos.

Por dltimo se utiliza la funcién integral, también de la libreria libavs, para
calcular la potencia bajo los picos VLF, LF y HF y se actualiza convenientemente

el puntero t,;cos-

La estimacién espectral hace que este médulo de analisis de VFC sea muy cos-
toso computacionalmente. El sistema VME se encuentra ya bastante cargado sin
esta tarea, por lo cual hemos decido realizar este procesado directamente en el mo-
dulo encargado de la visualizacién y almacenamiento de la informacién, médulo
actualmente implementado en una SPARCstation20. Otras razones justifican esta

decisién.

Actualmente estamos trabajando en el desarrollo de un nuevo sistema de moni-
torizacién mas ambicioso todavia que SUTIL pues pretende ser un sistema de moni-
torizacién, diagnéstico, sugerencia de administracién terapettica y seguimiento de
la misma. El desarrollo de este nuevo sistema se enmarca dentro del proyecto titu-
lado Un sistema de monitorizacion inteligente de pacientes basado en razonamiento
temporal, financiado por la CICyT (TIC 95-0604), en el que participa nuestro grupo
en colaboracién con otros investigadores de las Universidades de Murcia y Alicante.
En este nuevo sistema las tareas de adquisicién y procesado de senales se realizaran
en un sistema UNIX. Por esta razén, la implementacién de la tarea de andlisis de
la VFC en la SPARCstation20 facilitara su posterior traslado al nuevo sistema de

procesado de senal.

La segunda razén es que los datos de entrada de esta tarea, o sea, los datos de
FC instantanea, estan disponibles en la SPARCstation20, y los resultados obtenidos
por esta tarea también van a ser grabados aqui. En consecuencia, esta alternativa

no aumenta el trafico de la red ethernet, sino que mas bien lo disminuye.

Con la implementacién actual en la cual se calcula una muestra cada segundo,
esta tarea consume un 15-20% de la capacidad de la CPU de la maquina. Aunque es
un tiempo considerable, seria posible reducirlo, si fuese necesario, haciendo algunas

mejoras en el algoritmo AOK, ademés de la ya descrita de control del instante
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de adaptacién. Los propios autores sugieren algunas modificaciones tendentes a

conseguir esa reduccién de tiempo de computacién [129].

Conviene aclarar que no ha sido nuestro objetivo optimizar tiempos de calculo
al realizar esta implementacion, sino solamente conseguir la funcionalidad deseada,

en tiempo real y sobre los equipos actualmente disponibles.

VFC a largo plazo

Entre las facilidades que se ofrecen al cardidlogo desde la interfase grafica de
SUTIL, esta, como luego veremos, la posibilidad de visualizar la VFC a largo pla-
zo. Para ello se podra optar por visualizar la evolucién a lo largo del tiempo de

monitorizacién de determinados parametros.

Para este cometido se ha seguido el estandar propuesto por la Sociedad Europea
de Cardiologia [257], que propone calcular cada 5 minutos los pardmetros SDNN,
SDANN, rMSSD y HRVi (en la tabla 3.3 se explica el significado de los mismos). El
intervalo de 5 minutos es un valor que en nuestro sistema puede cambiarse al inicio

de la monitorizacion.

En principio, estos parametros no son susceptibles de ser calculados de forma
continua, sino que, por definicién, se calculan para un intervalo determinado, nor-
malmente 24 horas. Ahora bien, en nuestro caso hemos decidido calcularlos de otra
forma alternativa, que permita una valoracién que, aunque sin la definicién temporal
de la estimacién espectral, posibilite un seguimiento de dicha variabilidad mediante
su representacién gréfica. Para ello hemos calculado, sobre la serie F'C,.y, y en
cada intervalo de 5 minutos, los siguientes parametros: media, desviacién, rMSSD

v HRVi.

En la figura 5.11 se describe el algoritmo implementado para la obtencién de estos
parametros. Dado que los mencionados parametros se obtienen de forma equiespa-
ciada, se guardaran en un vector vfcl, conteniendo cada uno de sus elementos 4

campos que almacenaran los 4 parametros mencionados.

Para el cdlculo de esos 4 parametros se usaran funciones de la libreria libavs,
tales como media, desviacién, rMSSD, histog y maxi. Estas funciones operan
sobre un vector, no sobre una lista enlazada, forma en que esta almacenada FC,,.
Por esta razon, la funcién vfc_largo se encarga, entre otras cosas, de mantener un

vector Uy, feneq, que contiene los valores de FC almacenados en F'C,,.,. Esto facilitara
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funcion vfc_largo(F ()
Inicio
si (primera vez)
tntctalizacton
sino
Vteneq=Vfeneqt F'Cneq - aUX
si (hay suficientes datos)
vicl(typ)=funcion(v,fepeq,n-datos)

actualizar fi,fq

Figura 5.11: VFC a largo plazo

la llamada a estas funciones y, a la vez, permitird, como luego veremos al hablar
de la interfase grafica, el calculo instantaneo de los verdaderos parametros SDNN,
SDANN, rMSSD y HRVi. Evidentemente es una redundancia mantener informacién
duplicada en el sistema, pero, en este caso, y dado el poco espacio que ocupan esos
datos, compensa con creces el tiempo de calculo adicional que supondria operar
sobre la lista encadenada (recordemos una vez mas que estamos operando en un

sistema en tiempo real).

La primera vez que se llame a esta funcién se realizara la oportuna inicializacién
de vectores y punteros. A partir de ahi, en cada llamada se inserta el valor de
FCeq-aux en el vector v,.eq y se chequea si hay suficientes datos nuevos para
calcular un nuevo elemento del vector vfcl. Si es asi se invocan las correspondientes
funciones para llenar los 4 campos de dicho vector. Esta funcién simboliza las
funciones media, desviacién y rMSSD de la libreria libavs, para los tres primeros
campos. Para el parametro HRVi se invoca la funcién histog, sobre el histograma

asi calculado se obtiene el maximo, y con él obtenemos HRVi (=n_datos/maximo).

Solo nos restaria, para finalizar, realizar la correspondiente actualizaciéon de los
punteros implicados en esta funcién, tales como ¢,f4, que indica la posicién del

elemento siguiente al tltimo insertado en el vector v, feneq-
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Grabaciéon de datos

Para terminar esta parte indicaremos el modo en que se guarda la informacién
referente a la FC. En primer lugar, y como ya se ha indicado a lo largo de esta

seccion, en memoria principal tenemos la siguiente informacién:

o ['C\.,. Lista enlazada de la FC original.

FC,,. Vector conteniendo la ultima hora de FC muestreada.
e picos. Vector conteniendo la potencia bajo los picos espectrales.

e vfcl. Vector conteniendo los datos de VFC a largo plazo.

Uyfeneq- Vector conteniendo copia de los datos de F'C,,y.

De toda esa informacion, solamente los 3 primeros items seran guardados como
informacién final de la monitorizacién. El vector v,feme, Do tiene ningun interés,
dado que es copia de F'C),,, y el vector vfecl no serd tampoco guardado, dado que
la informacién que contiene puede ser generada de nuevo en cualquier momento a

partir de los datos de F'C,,.,, sin que ello suponga un gran coste computacional.

El hecho de guardar la informacién en disco tiene la utilidad de que el médico
pueda realizar analisis de VFC en tiempo diferido. Precisamente, para realizar este
tipo de tareas que hemos desarrollado nuestra propia herramienta para analisis de

variabilidad.

Esta utilidad es capaz de leer datos de VFC almacenados en una forma similar
a la de un registro que siga la norma definida por el MIT para sus bases de datos
electrocardiograficas [187] (ver apéndice A). Por ello, la informacién contenida en
FCeq y FCeq serd guardada en ese formato. Esto posibilitard no sélo su utilizacién
por parte de la mencionada herramienta, sino que podrad ser examinada directa-
mente con las distintas utilidades contenidas en el software distribuido junto con
las mencionadas bases de datos del MIT. En la figura 5.12 se muestra, a modo de
ejemplo, la FC de un segmento de senal visualizado mediante la utilidad wave de

dicho software.

En realidad, con cada monitorizacién se generaran 4 ficheros diferentes, aunque
no independientes. Dos de ellos (un fichero de cabecera y uno de anotaciones),

formaran un registro que almacenard la informacién contenida en F'C,., y los otros
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Figura 5.12: Segmento de FC visualizado mediante la utilidad wave.

dos (un fichero de cabecera y uno de sefial) guardaran la informacién contenida en
FC¢y. Todos ellos se identifican con un dnico nombre de registro légico, nombre
mediante el cual podran ser accedidos desde la mencionada herramienta de andlisis

de variabilidad en tiempo diferido.

El vector picos es un caso aparte. En principio no tendriamos porqué guardarlo,
pues siempre puede ser generado de nuevo con la informacién almacenada. No
obstante, hemos decidido hacerlo porque volver a generarlo supone un tiempo de
calculo grande, de modo que si el cardidélogo quiere examinar un lote de registros
para una investigacién concreta, perderia un tiempo considerable solamente en la
regeneracién de los datos de estimacién espectral. Este vector se ha guardado en
formato ASCII, en un fichero aislado y sin cabeceras de ningun tipo, para facilitar

su lectura por programas comerciales tales como Matlab, Excel o SPSS.

Hasta el momento estamos trabajando solamente con la VFC, pero, en el mo-
mento en que decidamos ampliar nuestro campo de andlisis de variabilidad a otras
variables obtenidas por SUTIL, no habria ningtin problema. Lo tnico que nece-
sitariamos es que SUTIL grabase en un formato similar al utilizado para grabar
la informacién de FC esa nueva informacién (podria ser, por ejemplo, la variable

presién arterial).
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5.2.4 Aspectos de la interfase relacionados con VFC

La interfase usuario-sistema de SUTIL ha sido convenientemente disenada para
la visualizacién de los resultados obtenidos por los médulos de andlisis de VFC,

tanto en tiempo real como en tiempo diferido.

Pensamos que la informacién de VFC debe de estar convenientemente integrada
con el resto de la informaciéon. Por otra parte, hemos pretendido centralizar la
interaccién del usuario con el sistema para especificar cémo quiere visualizar la
informacién de VFC en una tdnica ventana. Con ello se consigue que, si el usuario
no indica explicitamente que estd interesado en visualizar informacién de VFC, en

el resto de la interfase no se haga ninguna alusién a ella.

En el momento en que el usuario se decanta por un analisis de VFC, la informa-
cién por él demandada serd visualizada en una serie de ventanas diferentes, segin
la naturaleza de dicha informacién. Para no crear un nimero excesivo de ventanas
(que no podrian ser visualizadas simultdneamente, pues no cabrian en la pantalla),
se han utilizado pocas ventanas pero lo suficientemente flexibles como para poder
soportar informacién de origen diverso. Debido a ello, solamente existe una venta-
na destinada exclusivamente a visualizar datos de VFC, en el resto seran ventanas

compartidas con otro tipo de datos.

En la parte superior izquierda de la pantalla existe una ventana de ment. Uno
de los botones de dicha ventana, denominado VFC, al ser pulsado, despliega una
ventana, denominada Config. para VFC, desde la cual el usuario puede definir la
informacién de VFC que desea visualizar. A continuacién describiremos la funcio-

nalidad de ésta y las demds ventanas relativas a VFC.

Ventana de configuracion para VFC

En principio se permitird al usuario realizar un andlisis de VFC a corto y a largo
plazo. El andlisis a largo plazo se basara, como no podia ser de otra forma, en la
estimacion espectral, mientras que el andlisis a largo plazo se basard en la visuali-
zacién de parametros en el dominio del tiempo y en la visualizaciéon de diagramas
propios del andlisis no lineal. En la figura 5.13 se muestra la ventana de configura-
cién para el analisis de la VFC, desde la cual el usuario podrda seleccionar, dentro
de cada una de estas técnicas, qué tipo de pardmetros quiere visualizar, asi como el

rango de tiempo visible (entre 5 minutos y una hora).
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Parametro en tiempo: SDOMM | SOANN | HRWI |rMSSD
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Figura 5.13: Ventana de configuracién para el andlisis de la VFC

En cuanto al analisis a corto plazo, recordemos que el sistema guarda la infor-

macién de potencia bajo las bandas VLF, LF y HF en el vector picos. Observando

la ventana de configuracién vemos que bajo el epigrafe tendencias el usuario puede

seleccionar una o varias de entre las siguientes magnitudes a visualizar:

e Potencia en los picos VLF, LF y HF.

e Cociente entre las potencias de los picos LF y HF.

e Porcentaje de potencia concentrada en el pico LF frente al total LF+HF.

Como ya se indicé en el capitulo 3, esta elecciéon de parametros responde a la

propuesta por la Sociedad Europea de Cardiologia [257], con las salvedades mencio-

nadas en dicho capitulo.

Como ya habiamos mencionado, existe una ventana denominada tendencias,

diseiada para visualizar la evoluciéon temporal de un amplio abanico de magnitu-

des. Entre las variables que puede visualizar estan las que acabamos de mencionar.

A continuacién describiremos las distintas ventanas relacionadas con la VFC, em-

pezando por la propia ventana de tendencias.
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Figura 5.14: Ventana de tendencias mostrando informaciéon de VFC a corto plazo.

Ventana de tendencias

Recordemos que el nimero y distribuciéon de magnitudes a visualizar en dicha
ventana de tendencias, se elegia en principio desde la ventana desplegada al pulsar el
botén tendencias, de la ventana de mend. Podriamos pensar entonces que seria méas
coherente el anadir sin mds las magnitudes VLF, LF, HF, LF/HF y LF/(LF+HF) a
la lista de magnitudes alli mencionadas. Si hemos adoptado una alternativa diferente
es para adaptarnos a una de las premisas descritas al principio de esta seccion:

centralizar en cierta medida el control del andlisis de VFC en una sola ventana.

En nuestro caso es el propio sistema el que decide automaticamente, en funcién
de la seleccién hecha por el usuario en la ventana de configuracién de la VFC, cuantas
subventanas hay que anadir a la ventana de tendencias. Si el usuario ha seleccionado
una o varias de las opciones VLF, LF y HF, se anadird una nueva subventana en la
que se visualizaran dichas magnitudes. Si ha seleccionado LF/HF, LF/(LF+HF), o
ambas, se anadird otra subventana para visualizarlas. Esta eleccién viene motivada
por las diferentes escalas que se usan en ambos casos (0 — 10*mseg® en el primer

caso y 0 — 1 en el segundo).

En la figura 5.14 se muestra esta ventana de tendencias, para la seleccién concreta
hecha en la ventana de configuracién que se indicaba en la figura 5.13. No obstante,
conviene resaltar que no hay ningtn problema para mezclar en dicha ventana estas
graficas con otras subventanas conteniendo otro tipo de informacién de tendencias
distinta de la de VFC (desnivelacién ST, altura de la onda R, etc). En este ejemplo

concreto se aprecia un aumento general de la variabilidad hacia el final del segmento,
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Figura 5.15: Ventana mostrando los resultados del analisis de VFC a largo plazo.

especialmente en el pico VLF.

Por supuesto, en las subventanas relativas a informacién de VFC se podran
usar todas las facilidades disponibles, tales como la posibilidad de ver los valores
numeéricos concretos de los distintos parametros, la inserciéon de comentarios pulsan-
do el ratén o el desplazamiento del rango de visualizacién mediante la barra de la

parte inferior.

Ventana de VFC a largo plazo

En cuanto al analisis a largo plazo, en principio disponemos de los datos almace-
nados en el vector vs, (recordemos: media, desviacién, rMSSD y HRVi calculados
cada 5 minutos). Pero, ademads, disponemos del vector F'C,.,, a partir del cual
podriamos calcular en cualquier instante los valores de SDNN, SDANN, HRVi y
rMSSD, para todo el intervalo de monitorizacién. Hemos pensado que lo mejor es

ofrecer al usuario ambos tipos de informaciéon de VFC a largo plazo simultaneamente.

En la ventana de configuracién de la VFC el usuario habra seleccionado uno
de los 4 pardmetros temporales de VFC a largo plazo, el cual pretende visualizar.
Este tipo de datos no pueden ser visualizados en la ventana de tendencias, dado que
las escalas temporales que esa ventana maneja estan orientadas al seguimiento de
valores latido a latido, o lo que es lo mismo, en intervalos de tiempo corto (maximo
1 hora). Por ello, hemos disenado una ventana especifica, titulada precisamente

Andlisis de la VFC a largo plazo, tal como la mostrada en la figura 5.15.

A la derecha, en esta ventana, y de forma numérica, se muestra el valor del
parametro temporal seleccionado por el usuario (en este caso rMSSD), y a la iz-
quierda, y en forma de diagrama de tendencias, uno de los 4 valores almacenados

en el vector v,fy. Para los pardmetros HRVi y rMSSD se mostraria el campo de
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igual nombre y que, recordemos, contenia el correspondiente parametro calculado
sobre intervalos consecutivos de 5 minutos. Para el parametro SDNN, se muestra
la desviacién y para el pardmetro SDANN la media, dado que SDANN se define
precisamente como la desviacién de esa serie de medias. De hecho, este tultimo es
el nico parametro que no se recalcula integramente cada 5 minutos, sino que se

aprovecha esa serie de medias y se calcula inicamente la desviacién de la misma.

En esta ventana se puede observar asimismo un menu en la parte superior que
indica la posibilidad de calcular 3 nuevos indices de VFC: ApEn, dimensién y alfa.
Los dos primeros son dos indices propios del andlisis no lineal de los que ya hemos
hablado al describir la libreria libvfc.a. El tercero, alfa, es la pendiente del
espectro de la serie de I'C),., en escala logaritmica. Este era uno de los pardmetros
recomendados por la Sociedad Europea de Cardiologia [257] y por eso lo hemos

incluido aqui.

Aunque estos indices podrian calcularse automaticamente cada cierto tiempo,
su costo computacional es muy alto (excepto al calculo de alfa). Esto ha motivado
el hecho de que hayamos decidido calcularlos sélo bajo demanda del usuario en

instantes puntuales.

Asi, cada vez que el usuario pulsa una de estas opciones, en la parte derecha de
la ventana se mostrard el valor de dicho parametro, tras la oportuna invocacién a

la correspondiente funcién de la libreria libavs.

En la ventana de configuracién de la VFC se puede fijar el intervalo de tiempo
sobre el cual se calcula el espectro para la obtencién del pardmetro alfa (en este
caso el espectro se obtiene mediante estimacién cldsica de Fourier). También se
puede cambiar el valor por defecto del niimero de datos utilizados en el célculo de

ApEn y dimensién.

Aunque esta ventana estd destinada de momento a visualizar tinicamente infor-
macién de VFC, no habria ningin inconveniente en reformarla en el futuro para
visualizar informacién de otro tipo. Si no le hemos hecho ahora es porque no ha

surgido esta necesidad.

Analisis no lineal de la VFC

Al hablar del andlisis no lineal de la FC, en el capitulo 3, hablamos de la repre-

sentacién 2D 6 3D de la dindmica del sistema, ademas del uso de técnicas numéricas
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tales como las mencionadas ApEn y dimensién. Entre los mapas o diagramas mas
usuales estan el conocido como return map, el diagrama de fase o la seccién
de Poincaré (ver capitulo 3). Hemos decidido ofrecer al usuario la posibilidad de

visualizar esos diagramas en SUTIL, tanto en tiempo real como en tiempo diferido.

En la ventana de configuracién de la VFC el usuario puede seleccionar el tipo de
mapa a visualizar de entre los tres anteriormente mencionados. Asimismo indicara
el rango del intervalo a visualizar mediante una hora de comienzo del mismo y una
duracién (entre 5 minutos y 24 horas). En el caso de que dicho intervalo abarque
mas alld del tiempo actual de monitorizacién, la ventana se actualizard con cada
dato recibido. Si el usuario selecciona la seccidén de Poincaré debera indicar adicio-
nalmente qué frecuencia quiere examinar. Para la construccién de estos graficos el

sistema utiliza la informacién almacenada en la lista F'C,¢,

En cuanto a la visualizacion del correspondiente grafico, hemos utilizado la mis-
ma ventana que se utiliza para la visualizacién de tendencias cruzadas entre distintas
variables siguiendo una de nuestras premisas iniciales: aumentar lo menos posible
el nimero de ventanas nuevas en el interfase. Esta ventana tiene justo el formato
que necesitamos: mapa bidimensional con distintas variables en cada eje y, por lo

tanto, es la que vamos a usar para mostrar los graficos propios del andlisis no lineal
de la VFC.

En la figura 5.16 se aprecia dicha ventana, mostrando el resultado de la seleccién
hecha por el usuario en la ventana de configuracién, o sea, mostrando el diagrama

de fase.

Puntualicemos, por ultimo, que esta ventana sigue siendo ttil asimismo para vi-
sualizar tendencias cruzadas, de modo que, si en un momento determinado el usuario
quiere visualizar una tendencia cruzada, no tiene mas que hacer la correspondien-
te seleccion en el menu de tendencias cruzadas y el contenido de esta ventana se

adecuard a su eleccién.

El inconveniente que supone el uso de la misma ventana para esos dos cometidos
es que el usuario no puede visualizar a la vez un diagrama de tendencias cruzadas y
un diagrama de fase de la FC o similar. No obstante, creemos que este hecho no es
excesivamente limitador de las capacidades del sistema por cuanto ambos tipos de
graficas no suelen ser utilizadas por el cardidlogo de forma continua, sino que mas

bien son observadas en instantes muy puntuales.
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Figura 5.16: Ventana mostrando los resultados del analisis no lineal de la VFC.

5.3 TAV: Una herramienta para el analisis de va-
riabilidad

Ademads de la incorporacién del analisis de la VFC a SUTIL, hemos abordado
una segunda implementacién destinada a la realizaciéon de estudios de variabilidad
en tiempo diferido, que se desarrollaran en general sobre grabaciones resultantes de
monitorizaciones previas realizadas por SUTIL [263]. Empezaremos justificando la

utilidad de esta implementacién.

5.3.1 Utilidad de una herramienta de analisis de variabili-

dad en tiempo diferido

El motivo inicial de que nos planteasemos la realizacién de una herramienta de
este tipo fue el estudio de la VFC sobre registros holter para la realizaciéon de inves-
tigaciones clinicas. Por ello comenzaremos analizando el interés de esta herramienta
para este tipo de analisis y luego extenderemos la discusién al ambito médico en

general.

Para valorar adecuadamente las ventajas que puede suponer para el cardidlogo
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esta herramienta, deberiamos empezar analizando el modo habitual de operacién del
mismo en lo referente al analisis de VFC en tiempo diferido. Ya hemos mencionado
que, hasta el momento, la utilidad clinica del andlisis de la VFC es mds bien esca-
sa, debido, fundamentalmente, al desconocimiento de patrones precisos asociados a
las diferentes patologias o eventos de interés. Por esta razén, asumiremos que su

principal utilidad es la investigacién médica.

Al final del capitulo 3, en la tabla 3.5, se describian los sistemas comerciales
actuales para andlisis de registros electrocardiogrificos que permiten realizar un
andlisis de VFC. Estos sistemas son relativamente validos para la realizaciéon de
estudios clinicos de VFC a largo plazo, orientados a la estratificacién del riesgo en

pacientes con complicaciones cardiovasculares, valoracion de salud fetal, etc.

Este tipo de sistemas presentan varios inconvenientes que los hacen deficientes
para, por ejemplo, realizar investigaciones en relacién con la isquemia de miocardio.
En primer lugar, las técnicas de procesado que implementan estan orientadas fun-
damentalmente al andlisis temporal, insuficiente para un anélisis de VFC a corto
plazo, tal como habiamos indicado anteriormente. Aunque la mayoria permiten el
calculo de espectros, se quedan ahi, sin ofrecer la posibilidad de estimar la potencia
espectral en las bandas VLF, LF y HF. Ademas, esta estimacién espectral se hace
con técnicas clasicas o, a lo sumo, autorregresivas, de las cuales ya hemos descrito

sus problemas en el capitulo 2.

En segundo lugar, son totalmente rigidos en cuanto a las metodologias de pro-
cesado. El usuario no puede decidir a qué frecuencia se muestrea la senal de FC o
qué estimador espectral se usa. Esto puede ser valido para una utilizacién clinica,

pero no para propédsitos de investigacion.

Por ultimo, y quizas mas importante, no permiten guardar la informacién de
VFC obtenida en un formato simple, o al menos documentado por el fabricante, que
permita su lectura por otros programas comerciales con vistas a la realizacién de,

por ejemplo, andlisis estadisticos.

Una alternativa seria el uso de programas comerciales de calculo numérico tales
como Matlab. En este caso, y siempre que podamos disponer de la senal de FC
en un formato valido para Matlab, que podria ser un fichero ASCII, por ejemplo,
podriamos utilizar sus capacidades, tanto de calculo como gréficas, para realizar el

andlisis de VFC.

Al inicio de este capitulo, cuando hablamos de la utilidad de la libreria 1ibavs,
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ya comentamos que la utilizacién de Matlab para nuestros propdsitos no era una
buena via, fundamentalmente porque estariamos creando una dependencia de una
herramienta comercial distribuida bajo licencia y, ademas, estariamos aprovechando
muy poco de la capacidad des este software. Otro problema adicional es que no nos
librariamos de tener que diseniar una interfase grafica para que el médico pudiese
manejarlo de forma ficil, asi como también deberiamos de implementar aquellas

rutinas que Matlab no nos proporciona.

En este sentido debemos de mencionar que recientemente ha aparecido un com-
pilador de C para Matlab capaz de transformar cédigo desarrollado para Matlab en
cédigo C y, por lo tanto, independiente del propio Matlab. Esta es una solucién que
nosotros no hemos podido valorar al no estar disponible en el momento de disenar

esta implementacién.

Desechada la opcién de Matlab no nos queda mas alternativa que la que hemos
tomado: desarrollar integramente una aplicacién que no dependa de otros programas
comerciales. Para ser precisos, esta afirmacién merece una matizacién. Si hemos
utilizado un software comercial, la libreria 1ibdb distribuida por el MIT, como ya
habiamos comentado al inicio de este capitulo. No obstante, en este caso si creemos
que es admisible esta situacién por las siguientes razones. En primer lugar es un
software del que es perfectamente posible y recomendable disponer en cualquier
hospital, dado su bajo coste y su evidente utilidad clinica. En segundo lugar, la
dependencia de dicho software es muy limitada, de forma que, si por cualquier
causa no fuese posible su uso en el futuro, seria relativamente facil sustituirlo por

funciones propias equivalentes.

Evidentemente la FC no es la tnica variable de la cual se hacen estudios de
variabilidad, aunque si sobre la que mas se hacen. En el campo de la cardiologia se
ha estudiado la variabilidad de la distancia PR [154], de la distancia QT [180], de la
distancia RT [181, 214], de la presién sanguinea [196, 171], de la dindmica respirato-
ria [235], de los potenciales tardios [141], etc. Fuera del campo de la cardiologia se
han hecho estudios de variabilidad sobre el elctroencefalograma (EEG) [102, 244],
del electromiograma (EMG) [74] e incluso del electrogastrograma (EGG) [156].

El modus operandsi, sin embargo, es bastante similar en todos los casos. En primer
lugar el especialista obtiene del paciente la senial correspondiente (ECG, EMG, ...)
y la graba. Luego, en tiempo diferido, y ya sin la presencia del paciente, analiza

detenidamente la informacién que puede extraer del mismo.
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Por ello, la discusiéon que hemos hecho sobre la utilidad de esta herramienta para
el andlisis de la VFC, es extendible al resto de las senales. Para que esta herramienta
pueda operar sobre otro tipo de senales distintas de la FC, solamente deberiamos
garantizar que el formato en el que esté guardada esa nueva senal sea legible por
la herramienta. Pensando en esa posible ampliacion del campo de aplicaciéon de la
herramienta, hemos posibilitado la incorporacién de futuros filtros para la lectura

de diferentes formatos de datos.

En conclusién, hemos decidido crear una herramienta para analisis de la varia-
bilidad (en el &mbito médico fundamentalmente) escrita integramente en cédigo C,
haciendo uso de la libreria de funciones desarrollada por nosotros mismos, libavs,
y de la proporcionada por el MIT, 1ibdb. A esta herramienta la denominaremos en
el futuro TAV (Toolbox para el Anélisis de Variabilidad).

Aunque no pretenda ser una herramienta genérica para el analisis de variabilidad
de todo tipo de senales, si puede resultar de sumo interés en el ambito médico, cu-
briendo el hueco existente entre los sistemas de adquisicién de datos y los programas

comerciales de calculo numérico.

A continuacién describimos el aspecto general y las posibilidades de esta herra-
mienta. Como ya se comenté al describir la implementacién en tiempo real, no se
pretende hacer una descripcion desde el punto de vista de un manual del usuario, si-
no resaltar las caracteristicas mas importantes de la implementacién y hacer énfasis

en la utilidad de la misma para el personal médico.

5.3.2 Funcionalidad general

La figura 5.17 muestra el aspecto de la interfase grafica de esta aplicaciéon. Para
realizar un procesado lo primero que debe hacer el usuario es indicar el nombre
del registro que contiene los datos, asi como el segmento temporal del mismo que

pretende analizar (tiempo inicial y duracién).

El registro con los datos de entrada debe de tener un formato similar al ya
indicado en la anterior seccién, aquel en el cual SUTIL guardaba los datos de VFC.
En caso de que no se disponga de ese registro, sino que la informacién se presente
en otro formato, por ejemplo, el registro de ECG original, el usuario podra generar

el registro de FC correspondiente pulsando el botén Generacion.

A continuacion el usuario indicard qué tipo de analisis quiere realizar: tiempo,
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Nombre del fichero:
Tiempo inicial: 4]

Duracion: 0

Tipo de procesado: | Tiempo No lineal | Frecuencia | Secuencial

Experien teereakar
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Figura 5.17: Aspecto general de la herramienta para analisis de la variabi-

lidad de senales en tiempo diferido

no lineal, frecuencia o secuencial. La diferencia entre las dos tdltimas opciones es que
en el primer caso se supone que el usuario quiere calcular el espectro de un intervalo
concreto, mientras que en el segundo pretende analizar la evolucién a lo largo del

tiempo de parametros espectrales.

El siguiente paso seria, dentro de cada tipo de analisis, seleccionar el parametro
que se desea analizar. En ese momento, y tras pulsar el botén Procesar, se mos-
traran al usuario los resultados del andlisis en alguna o varias de las cuatro ventanas

graficas que se observan en la figura.

Algunas de estas técnicas usan parametros por defecto que el usuario podria
modificar pulsando el botén Configurar. También es posible guardar los resultados
del analisis mas reciente pulsando el botéon Grabar y especificando un nombre de
fichero.

Comentar, por dltimo, que el pie de la ventana se aprovecha para mostrar al
usuario mensajes referentes a lo que debe (parte izquierda) y puede (parte derecha)

hacer.
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Tipo de fichero: | MIT  ASCII

Nombre del fichero de entrada:

Extension del fichero de entrada:

Nombre del fichero de salida:

Metodo de interpolacion: | BERGER LINEAL
Dato a interplar: 1/RR  RR

Frecuencia de muestreo (Hz): 4 | e— 5
1 1 1 1 1
Tipo de filtrado: NO | BASICO  +PASA_ALTA
num. latidos para la media 50 1 | 100

|
TR I I B

latidos de margen para el filtrado 0 [
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Come ntario: ‘

PROCESAR CANCELAR

Figura 5.18: Ventana de control para la generaciéon de registros de FC

Seguidamente vamos a describir cada una de estas posibilidades con mayor de-
talle.

5.3.3 Generacion de registros de datos

Aunque en principio se pensé en la utilizacién de esta herramienta como post-
procesado de los datos de FC obtenidos por SUTIL, para aumentar la flexibilidad
de la misma se le ha incorporado una etapa previa para conversién de otros posibles
formatos de entrada. La figura 5.18 muestra la ventana que controla este proceso
de conversién de datos y que se despliega en el momento en que el usuario pulsa el

botén Generacion.

Esta etapa ha sido disenada de forma modular de modo que, aunque de mo-
mento sélo contempla dos tipos de formatos de entrada diferentes, no habria mayor

inconveniente en aceptar nuevos formatos si en algin momento se hace necesario.

Los dos formatos aceptados en este momento se han denominado MIT y ASCII.
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El primero corresponde al formato que utilizan las bases de datos del MIT y el
propio SUTIL para almacenar registros electrocardiograficos. En este caso no se
dispone de la informaciéon de FC, sino de la de ECG anotada. El programa leerd las

anotaciones de tipo latido y en base a ellas construira la senal de FC.

El segundo formato, denominado ASCII, se corresponde con la forma habitual
en la que los analizadores holter graban la informacién de FC. Dicha informacién
aparece como un fichero ASCII en el cual se muestra, en forma de columna, la serie

de valores de FC en milisegundos.

En el primer caso se solicita al usuario el nombre del registro electrocardiografico,
asi como el nombre del fichero de anotaciones (extensién), pues es posible que
existan varios ficheros de anotaciones para un mismo registro. En el segundo caso
nos basta con el nombre del fichero ASCII. También se pide el nombre que se quiere

dar al registro de salida con los datos de FC.

Aunque estos dos formatos han sido pensados especificamente para la informa-
ciéon de FC, pueden soportar perfectamente otro tipo de informacién. Por ejemplo,
en el formato MIT, sin mas que sustituir los valores de FC asociados a cada la-
tido, por otra variable diferente (distancia QT o RT, por ejemplo), ya podriamos

incorporar dicha variable para el posterior analisis mediante esta utilidad.

En la linea de ofrecer al usuario la maxima flexibilidad posible, se le permite una
serie de alternativas en el proceso de filtrado e interpolacién para la obtencién de la
serie de datos. En primer lugar se le permite seleccionar el método de interpolacién
para obtener la serie equiespaciada, de momento entre dos alternativas posibles:
método de Berger e interpolacién lineal. A continuacién se le permite al usuario
especificar si quiere trabajar con el dato propiamente dicho (1/RR) o con su inverso
(RR). Estas etiquetas guardan relacién con la FC puesto que 1/RR es la propia FC
vy RR es el inverso de la FC. También se puede variar la frecuencia de muestreo entre
1y 5 Hz.

En cuanto al filtrado se le ofrecen al usuario 3 posibilidades: no realizar ningun fil-
trado, aplicar el filtro de eliminacién de artefactos descrito en el capitulo 3 (basico),
e incluso anadir al mismo un filtrado pasa alta de la serie de FC tendente a eliminar
las contribuciones de muy baja frecuencia (+pasa alta). En este tltimo caso se
usaria un filtro de Butterworth de orden 10 y frecuencia de corte en 0.05 Hz. Estos
filtros estan especialmente indicados para el procesamiento de la senal de FC, si

trabajamos con otra variable seria aconsejable no utilizarlos.
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Aunque habitualmente no vamos a utilizar este filtro pasa-alta, si puede resultar
interesante cuando el investigador pretende realizar un andlisis visual del espectro.
Dado que lo normal es que las componentes de muy baja frecuencia sean mucho mas
potentes que las de los picos LF y HF, estas ultimas se verian enmascaradas por
aquella. Con este filtro pasa-alta eliminariamos dichas componentes de muy baja

frecuencia y el espectro de las componentes LF y HF resultaria mucho mas nitido.

En cuanto a la fase de filtrado de artefactos, se le permite al usuario fijar dos
parametros. El primero de ellos es el nimero de valores que contribuyen a la media
mévil que se utiliza en el algoritmo de filtrado (por defecto 50, pero seleccionable
entre 1 y 100). Por otra parte, se observa bastante habitualmente que, cuando
un latido es rechazado, los latidos adyacentes tampoco son latidos normales, aun
cuando puedan superar los criterios del filtro (ocurre, por ejemplo, con las pausas
compensatorias). Para evitar esos posibles errores, se permite al usuario eliminar
automaticamente algunos valores alrededor de cada latido detectado como no valido.
El niimero de valores a eliminar (latidos de margen para el filtrado) se puede

seleccionar entre 0 y 5 (por defecto 0, aunque 1 también es una buena eleccién).

Por dltimo, el usuario puede insertar un comentario referente al registro a proce-
sar (nombre del paciente, tipo de procesado utilizado, datos clinicos de interés, ...).
Ese comentario sera incorporado al filtro de cabecera del registro con los datos de
FC, lo cual puede ser interesante de cara a una posterior identificacién del mismo o
a la valoracion de la influencia que las distintas técnicas de procesado puedan tener
en los resultados de VFC.

Cuando todos los parametros han sido fijados, el usuario pulsard el botén Pro-
cesar para generar el registro con los datos correspondientes. Ademéas de los 4
ficheros de que consta dicho registro, siempre que se utilice un filtro se generara un
fichero adicional denominado filtrado.txt, similar al mostrado en la figura 5.19,
que contiene informacién acerca de la localizacién temporal de los distintos valores

eliminados por el filtro.

La generacion de este fichero se hace con la intencién de posibilitar al usuario
la evaluacion del algoritmo de eliminacién de artefactos. Por otra parte, y mas
importante si cabe, esto permite una edicién manual del resgistro ECG original,

basandose en estos datos, para corregir los posibles errores del filtro.
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INFORMACION DE FILTRADO

Lat eliminado en: 2:04
Lat eliminado en: 2:06
Lat eliminado en: 3:27
Lat eliminado en: 4:28
Lat eliminado en: 4:37
Lat eliminado en: 4:39
Lat eliminado en: 5:18
Lat eliminado en: 7:07
Lat eliminado en: 10:05
Lat eliminado en: 13:50

Latidos procesados: 980
Latidos validos: 970

ok ok ok ok ook ok o ok o sk ok ok ok sk ok ok ok ok 3ok sk ok sk ok ok skok ook o ok ok sk ok ok ok ok ok ok

Figura 5.19: Ejemplo de fichero filtrado.txt generado en el proceso de

obtenciéon de un registro con datos de FC.

5.3.4 Analisis en el dominio del tiempo

Por lo que respecta al analisis de VFC en el dominio del tiempo, se han imple-
mentado 6 parametros diferentes: SDNN, SDANN, SDNNIDX, pNN50, tMSSD y
HRVi, todos ellos descritos en el capitulo 3, por lo que supondremos al lector fami-
liarizado con los mismos. En la figura 5.20 se muestra un ejemplo con los resultados

de efectuar un analisis en el dominio del tiempo sobre un segmento de senal de FC.

Tras haber seleccionado el registro a analizar y un segmento de tiempo deter-
minado, en el momento en que el usuario indica como tipo de procesado el andlisis
en el dominio del tiempo, se activa el ment que le permite seleccionar uno de los 6
parametros antes mencionados. Todos ellos originan un resultado numérico que sera
visualizado en una de las ventanas superiores. En el caso del HRVi, y dado que para
su calculo se necesita el histograma de la serie RR, se visualizard adicionalmente
dicho histograma. Precisamente este es el ejemplo mostrado en la figura 5.20. En

este caso particular, la visualizaciéon del histograma permitira al usuario rechazar el
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Nombre del fichero: test TIENPD
Tiempo inicial: 1000

Duracion: 1000 HRY1: 38,50

Tipo de procesado: | Tiempo HNo lineal | Frecuencia ‘ Secuencial |

HISTOGRAMA

S pREtenl mteevatar 3

Seleccione: SDNN | SDANN | sONNIDX | phnso | =mssD [HRYE | 104

¥rac, para Poinvare Guiik 2%

PROCESAR S&LIR GRA&BAR GENERACION
fleheradesalide . _CONFIGURAR) a0 ’ latémnin T m

Figura 5.20: Resultados de un andlisis en el dominio del tiempo

indice HRV1i, dado que la forma bimodal del histograma asi parece aconsejarlo (ver

capitulo 3).

Para facilitar al maximo al usuario el manejo de esta herramienta, desde esta
ventana principal va a poder invocar todo el procesado, sin perderse en una es-
tructura de ments, submends, cuadros de didlogo y demds, que sélo contribuirian a
confundirlo. No obstante, la informacién que puede presentarsele en esta pantalla es
limitada. Por esta razén, y para casos muy puntuales, se ha permitido el despliegue

de otras ventanas.

Como ya se indicé en la introduccién de esta seccion, muchas de las técnicas de
procesado utilizan parametros por defecto que el usuario puede cambiar si lo desea.
Precisamente estos pardmetros de procesado, que se espera el usuario cambie rara
vez, han sido reunidos en una sola ventana que se despliega cada vez que el usuario

pulsa el botén configurar.

En la figura 5.21 se muestra dicha ventana. De momento comentaremos solamen-
te lo que se refiere al procesado en el dominio del tiempo, y en su debido momento
nos referiremos al resto de los elementos de esta ventana. En este caso el tnico

parametro que se permite modificar al usuario es el tamano del intervalo que se usa
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Tiempo: tam. segmento {(min) g, 1= | =10}

111111111111

Mo lineal: pintar con .. | LIMEAS PUNTOS

Frecuencia: tipo de ventana | RECT HAMM | kK&ISER |

Secuencial: ver espectro NO 5|

En escala .. | LINEAL LDGF\HITMICF’.|

Ver de cada banda ... | POTENCIA  MAXIMO |
S&LIR

Figura 5.21: Ventana de configuracién de los parametros de procesado

para el calculo de los parametros SDANN y SDNNIDX, que por defecto es de 5

minutos.

5.3.5 Analisis no lineal

En cuanto al andlisis lineal, se ofrece al usuario la posibilidad de calcular la
dimensién y la entropia aproximada (ApEn) de un registro. Esto en cuanto a
parametros numéricos, en otra linea se contempla la posibilidad de realizar ma-
pas 2D tipicos del andlisis no lineal, tales como el diagrama de fase (Diag_fase), el

return map (Return_map) o la seccién de Poincaré (Sec_Poincare).

Para la visualizacién de los resultados numéricos se utilizara la ventana grafica
superior derecha, mientras que para la visualizacién de los mapas 2D se utilizara la
ventana grafica central. En la figura 5.22 podemos observar un caso practico en el
cual el usuario ha pedido el célculo del return map correspondiente a un segmento
de 2 minutos de senal de FC. En este caso podemos apreciar una forma de cometa

caracteristica de un paciente sano [174].
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Nombre del fichero: test Andlisis no lineal
Tiempo inicial: 17:0:0

Duracion: 20

Tipo de procesado: Tiempo | No lineal  Frecuencia | Secuencial

160

Fapprien: tmrereater 2

Spleoripna | X SR | RNNE

ApEn | Dim | Diag_fase | Return_map SecPoincare

¥rac, para Poinvare Guiik 2%

PROCESAR SALIR GRABAR GENERACION
Fichars de sallda CONFIGURAR
R J m Tatimin 160

Para guardar los resultados pulse GRABAR

Figura 5.22: Resultados de un analisis no lineal de la FC

Si el usuario hubiese seleccionado la visualizacién de la seccién de Poincaré,
deberia haber especificado como parametro adicional el valor de la frecuencia a
examinar. Asimismo, en la ventana de configuracién el usuario podria haber indica-
do si queria realizar los correspondientes mapas utilizando lineas para conectar los

diferentes puntos (por defecto), o si solamente queria ver la nube de puntos.

5.3.6 Analisis en frecuencia

Aunque se ha pretendido dotar a esta herramienta de las caracteristicas nece-
sarias para que sea posible su uso con muy diversas finalidades, debido al tipo de
andlisis de VFC que estamos realizando en estos momentos (andlisis de VFC a cor-
to plazo, destinada al seguimiento de episodios isquémicos), es comprensible que el
aspecto en el que hemos pretendido ser mas exhaustivos sea precisamente en el de
la estimacion espectral. En este apartado hablaremos de analisis espectral sobre
intervalos fijos de tiempo y en el siguiente de estimacién espectral secuencial, o lo
que es lo mismo, sobre intervalos que se desplazan en el tiempo. Cuando el usuario
pulsa el botén Frecuencia entenderemos que se estd refiriendo al primer tipo de

analisis y cuando pulsa Secuencial entenderemos que se refiere al segundo.
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Nombre del fichero: test FRECUENCIA
Tiempo inicial: 2:0:0

Duracion: a0 alfa: 1807
Tipo de procesado: Tiempo | No lineal | Frecuencia  Secuencial

ESPECTRO

Experien teereakar

mzeq”2/Hz
4,065

Eelocrinng

utF | iF | o | LhseE | LrArnn [ alfa

¥rac. parn Peinvare (udzh 23 T

PROCESAR ) SALIR ) GRABAR)  GENERACION )
flchere de salider CONFIGURAR ) 0 Tl s 1 Frecuencis (Hz)

Para guardar los resultados pulse GRABAR

Figura 5.23: Resultado del analisis espectral de un segmento de senial de FC

Para el primer tipo de andlisis se ofrece al usuario la posibilidad de realizar una
estimacién clasica del espectro (FFT) o bien utilizar el algoritmo IC-AOK descrito en
el capitulo 2 de esta memoria. En este caso, y dado que lo normal es que se analicen
periodos largos de tiempo (entendiendo por ello periodos superiores a 2 minutos)

deberia ser suficiente y aconsejable una estimacién clasica del espectro.

En la figura 5.23 se muestra un ejemplo de andlisis en frecuencia. Una vez
seleccionado el intervalo de procesado, el tipo de andlisis (frecuencia) y el tipo
de estimador espectral (FFT), al pulsar el botén de procesado se visualizard en la

ventana grafica de la parte derecha el espectro correspondiente.

Por otra parte, en el momento en que el usuario selecciona como tipo de proce-
sado el analisis en frecuencia, se activa una linea del menti Seleccione: indican-
do al usuario la posibilidad de elegir uno de entre los parametros VLF, LF, HF,
LF/HF, LF/(LF+HF) o alfa. Tras calcular el correspondiente espectro, en la ven-
tana grafica superior izquierda se mostrard al usuario el resultado numérico relativo

al parametro seleccionado.

De entre los opciones presentes en la ventana de configuracién, la dnica relativa

a esta parte de procesado es la que indica qué tipo de ventana deseamos aplicar a los
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datos de FC antes del calculo del correspondiente espectro. La opcidén por defecto
es el uso de una ventana rectangular, pero también es posible utilizar una ventana

Hamming o de Kaiser.

5.3.7 Analisis secuencial en el dominio de la frecuencia

Para el andlisis de determinadas transiciones, tales como las producidas en rela-
cién con la presencia de episodios isquémicos, es de vital importancia poder seguir
a lo largo del tiempo la evolucién de la VFC. Habiamos comentado también en
su momento que esto sélo es factible utilizando el dominio de la frecuencia y, mas
concretamente, el dominio combinado tiempo-frecuencia, que proporciona el analisis
secuencial de la senal en base a espectros de intervalos que se desplazan en el tiempo.

Por este motivo hemos dedicado un especial interés a este tipo de analisis.

En principio, cuando el usuario decide realizar un analisis de este tipo, debe
especificar un parametro adicional, el tamano del intervalo sobre el que se van a
realizar los sucesivos espectros, o mas precisamente, al ancho de la ventana moévil
que se va a utilizar para el calculo de los sucesivos espectros. Este es el parametro
identificado como Intervalo. Igual que en el caso anterior debe seleccionar también
uno de los pardmetros etiquetados como VLF, LF, HF, LF /HF 6 LF/(LF+HF). En
este caso el parametro alfa ha sido desactivado pues no tiene sentido calcularlo en

este tipo de andlisis.

El resultado de un andlisis de este tipo se muestra en la figura 5.24. En la ventana
grafica de la parte inferior aparece un diagrama de tendencias en el cual se muestra

la evolucién temporal del parametro especificado por el usuario, en este caso HF.

Por defecto ese seria el resultado de este procesado. No obstante, si observamos
de nuevo la ventana de configuraciéon podremos apreciar que hay una serie de op-
ciones que afectan a este tipo de procesado. Una de ellas indica si queremos ver la

evolucién de la potencia en la banda seleccionada o bien la de su maximo.

En otro sentido, bajo el epigrafe Secuencial:, se pregunta al usuario si quiere
visualizar el espectro, ademas del parametro concreto que haya seleccionado. Por
defecto esta opcién toma el valor NO, o sea, no se muestra, pero si el usuario decide
visualizarlo, se abriria una ventana adicional especificamente disenada para la vi-
sualizacién de dicho espectro. Esta es la ventana que se aprecia en la parte superior
derecha de la figura 5.24.
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Figura 5.24: Resultado del analisis secuencial de un segmento de senal de FC

Para facilitar la visualizacién del mismo, en la propia ventana de configuracién

se le pregunta al usuario si quiere utilizar una escala lineal o logaritmica. Esto es

muy util cuando, por ejemplo, se visualiza un espectro en escala lineal y, debido a la

presencia en un instante de una componente extremadamente potente, el resto del

espectro se ve blanco. En ese caso se deberia de utilizar la escala logaritmica.

Para la visualizacion del espectro, una vez normalizado, se le asigna a cada punto

del mismo un valor numérico entre 0 y 49. Este valor servira como indice para la

asignacion del color. Hemos utilizado una tabla de 50 colores, los 3 primeros son

el rojo, verde y amarillo, y los 47 restantes son niveles de gris.

pretendido resaltar de forma especial los valores mas significativos del espectro.

5.3.8 Almacenamiento de resultados

Con ello hemos

Al margen del incuestionable interés de lo descrito hasta ahora de esta herra-

mienta, también resulta interesante para el cardidlogo, desde el punto de vista de la

investigacion médica, la posibilidad de grabar los resultados de los andlisis realiza-

dos.
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En principio no habria mayor problema para guardar cualquier tipo de dato ge-
nerado por esta herramienta. No obstante, de momento nos hemos restrigido a la
grabacion de los datos resultantes del analisis secuencial. La principal razén para es-
ta eleccidn es de utilidad practica: esos son precisamente los resultados que nosotros
necesitamos para el tipo de analisis que estamos llevando a cabo, concerniente al
seguimiento de episodios isquémicos. Por otra parte, los resultados del resto de los
tipos de procesado son mayoritariamente datos aislados, de modo que contemplar

la posibilidad de grabarlos en un fichero no resulta tan interesante.

Cuando el usuario ha realizado un analisis secuencial, ha obtenido, al menos,
alguno de los pardmetros VLF, LF, HF, LF/HF 6 LF/(LF+HF). Si lo ha especificado
explicitamente tendra también a la vista el espectro correspondiente. Para guardar

esos datos, el usuario dispone del botén Grabar.

Una vez pulsado dicho botén se activa la linea del ment en la que se le solicita al
usuario un nombre para el fichero de salida. En base a dicho nombre, el programa
creard un fichero denominado fichero.picos, en el cual se guardard la informacién
referente al parametro del andlisis secuencial que esta visualizando el usuario. Si
ademas el usuario habia decidido visualizar el espectro, se generara otro fichero,

denominado fichero.espe, conteniendo dicho espectro.

Dado que la utilidad de estos ficheros es poder ser aprovechados por otros pro-
gramas, se han grabado los datos en un formato ASCII estandar. El fichero con los
datos del parametro es leido sin problemas, al menos por programas como Matlab,
FEzxcel y SPSS. El fichero con los datos del espectro también es leido sin dificultad
por Matlab.

A modo de ejemplo, en la figura 5.25 se muestra el resultado del analisis efectuado
mediante SPSS sobre una ristra de 7 minutos de datos correspondientes al parametro
HF, obtenidos de la forma antes mencionada. Se ha tratado de seguir la evolucién
de dicho parametro minuto a minuto y para ello se ha utilizado una de las facilidades

graficas que permite dicho programa, el grafico de caja y bigotes (Box-plot en inglés).

Este grafico presenta, para cada segmento de datos, la mediana (linea negra
gruesa en el centro de la caja) y el margen de desviacién de los datos respecto a la
misma (para una definicién estadistica exacta del significado de dicho gréfico puede
consultarse la referencia [79]). En este caso se puede apreciar un aumento brusco del
parametro analizado, HF, en el minuto 5, acompanado de un considerable aumento

en la varianza.
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(I

HF

T 1 7 3 T 5 5 7

MINUTE, not periodic

Figura 5.25: Andlisis de HF mediante SPSS

Como resumen final de todo lo expuesto en referencia a esta herramienta para
el analisis de la variabilidad de senales, diremos que en su diseno hemos pretendido
ser flexibles en lo que se refiere a selecciéon de técnicas de procesado. No obstante,
es evidente que esta herramienta ha sido diseniada originalmente para un propésito
concreto: el andlisis de episodios isquémicos a partir del andlisis de la senal de FC y,
por lo tanto, incide particularmente en todo lo referente a andlisis de VFC a corto

plazo.



248 Capitulo 5. Implementaciéon




Apéndice A

Descripcion del software del MIT
para el manejo de bases de datos

electrocardiograficas

En este apéndice describiremos el paquete software creado por el MIT para el
procesamiento de bases de datos de ECG !. Este paquete incluye una libreria de fun-
ciones, ademads de una serie de programas que podemos clasificar en dos categorias:
los dedicados a la validaciéon de algoritmos de procesamiento de ECG y aquellos
cuya funcién es la visualizacién de informacién, bien sea a través de la pantalla del

ordenador o por medio de la generacién de informes impresos.

Estos programas fueron inicialmente disenados para su uso con las bases de datos
MIT-BIH y AHA-DB, ambas orientadas a la validacién de sistemas cuya funcién sea
el seguimiento y deteccion de arritmias ventriculares. Posteriormente se aumento el
conjunto de anotaciones permitido para adaptarse a las necesidades de la Base de
Datos ST-T Europea (ESDB). No obstante, el paquete es lo suficientemente flexible
como para poder adaptarse a cualquier coleccion de senales digitalizadas, estén éstas
anotadas o no. En concreto, nosotros hemos usado este paquete para gestionar el

almacenamiento de la senal de FC.

En primer lugar describiremos el formato en el que estin almacenadas estas
bases de datos, el mismo que se ha utilizado en SUTIL para grabar los datos de

monitorizacién y también el mismo que hemos utilizado para el almacenamiento de

1Este software se encuentra disponible a través de internet en la direccién http://ecg.mit.edu

249
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los datos especificos de frecuencia cardiaca (FC). Posteriormente hablaremos de la
libreria de funciones, centrandonos en aquellas que nosotros hemos utilizado, para,
por ultimo, describir los programas de aplicacién incluidos en el paquete que mas

relacion guardan con el tema de esta tesis, o sea, con el andlisis de la FC.

Este apéndice sigue en buena medida la descripcién hecha en [215], haciendo
énfasis en aspectos relativos a la extracciéon y analisis de la FC, y a algunos aspectos
de la nueva version 9.6, disponible desde finales de 1996, especialmente importantes

en el marco del andlisis de la FC.

Decir ademas que no es nuestro objetivo el hacer una exposicién detallada de las
posibilidades y caracteristicas de este software, para lo cual el lector interesado puede
acudir a los manuales de referencia [187, 186, 188], sino reflejar ciertos aspectos que
han sido de utilidad en nuestro trabajo y cuya exposicién puede apoyar el contenido

de algunas partes de los capitulos de esta memoria.

A.1 Estructura de ficheros

Las bases de datos citadas consta de una serie de registros, conteniendo cada uno
de ellos toda la informacion correspondiente a un paciente, junto a un identificador
que denominaremos nombre de registro. A cada registro se le asocian una serie
de ficheros que contienen en su campo de identificaciéon el nombre de registro en
cuestion. Estos ficheros son el registro de cabecera, que contendra las especificaciones
del paciente y de las senales grabadas, uno o varios ficheros de serial, que almacenaran
las senales grabadas y uno o varios ficheros de anotaciones, que contendran las

marcas colocadas sobre la propia senal de forma automatica o manual.

Puede existir ademas un fichero llamado de calibracion, cuya funciéon es sumi-
nistrar la informacién necesaria para poder transformar la informaciéon contenida en
los ficheros de senal en valores fisicos reales (mV, mmHg, Hz, etc.). A continuacién

describiremos el formato de cada uno de estos ficheros.

A.1.1 Fichero de cabecera

Existe uno por cada registro. En él se especifica el nombre de los ficheros de

senal asociados y sus atributos. Es un fichero de texto ASCII organizado por lineas.
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Contiene como minimo una linea de registro en la que se especifica el nombre del
registro y el ntimero de senales y una linea de especificacion de senal para cada
sefial. Para ficheros multisegmento (soportados a partir de la versién 9.1) esas lineas
de especificaciéon de senal se sustituyen por lineas de especificacion de segmento.

Puede haber también lineas de comentarios comenzando por el caracter "#’.

Estructura de la linea de registro

La primera linea que no sea un comentario se toma como la linea de registro
y contiene informacién aplicable a todas las senales del registro. Sus campos mas

importantes son:

e nombre del registro: cadena de caracteres que identifica el registro.

e numero de segmentos: es un campo opcional que indica, si estd presente, que
se trata de un registro multisegmento. Debera aparecer separado del campo

anterior por un ’/’.
e numero de senales.
o frecuencia de muestreo: expresada en muestras de senal por segundo.

e tiempo base: contiene el tiempo correspondiente al principio del registro en
formato: Horas:Minutos:Segundos. Sino estd presente se asume por defecto

el valor 00:00:00, correspondiente a la medianoche.

o fecha base: contiene la fecha correspondiente al principio del registro en for-

mato: Dia/Mes/Afio.

Estructura de las lineas de especificacion de senal

Cada linea que siga a la de registro contiene la especificacién de una senal,

empezando con la senial 0. Los campos mas significativos son:

e nombre del fichero: fichero en el que estan las muestras de senal. Hay que

tener en cuenta que varias senales pueden estar multiplexadas en el mismo

fichero.
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formato: un entero que indica el formato de almacenamiento de la senal (véase

A1.2).

e ganancia del conversor: especifica el nimero de muestras del conversor que
corresponden a una unidad fisica. Es un campo opcional, tomandose por
defecto el valor 200.

o unidades: Es opcional y s6lo aparecera cuando esté presente la ganancia; apa-
recerd separado de dicho campo con un ’/’. Es una cadena que especifica el

tipo de unidades fisicas, asumiéndose por defecto milivoltios.

o descripcion: Es una cadena que aparece al final de la linea, describiendo la

senal.

Un ejemplo de fichero header que se corresponde con un registro conteniendo

datos de FC obtenidos mediante nuestra utilidad TAVS, es el siguiente:

test 1 4 0 20:40:23 05/02/1997
test.dat 16 1/mHz 0 0 0 0 O 1/RR + BERGER
# Filtro basico (50,0)

La primera linea corresponde a la linea de registro y especifica un registro deno-
minado test, con una uUnica senal muestreada a 4 Hz, y que empieza a las 20 horas,
40 minuntos y 23 segundos del dia 5 de febrero de 1997. De la misma forma, la segun-
da linea indica que la primera (y tnica) senal se encuentra almacenada en el fichero
test.dat, en el formato 16 de grabacion de datos, poseyendo una ganancia unidad
y estando expresada la senal en mHz. El nombre de la sefial es ”1/RR+BERGER”.

A.1.2 Ficheros de senal

Los ficheros de senal son ficheros binarios que contienen las muestras de las
distintas senales. Cuando en un mismo fichero se almacenen varias senales éstas se
almacenan multiplexadas. Los formatos permitidos para dichas muestras son:

e Formato 8

o Formato 16
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Formato 61

Formato 80

Formato 160

e Formato 212

Formato 310

Los formatos 8 y 80 necesitan un byte por muestra, los formatos 16, 61 y 160
necesitan 2 bytes por muestra, el formato 212 necesita 12 bits por muestra (2 mues-
tras equivalen a 3 bytes) y el formato 310 necesita 10 bits por muestra (3 muestras

equivalen a 4 bytes).

Por ejemplo, SUTIL utiliza el formato 212 para almacenar la senial de ECG y las
presiones hemodinamicas. La eleccion de este formato se ha hecho para adecuarse a
la resolucién de la tarjeta de conversién A/D, que es de 12 bits. Sin embargo, para
almacenar los datos de FC hemos utilizado el formato 16, porque aunque ocupa
algo mas de espacio es mucho més manejable desde un programa escrito en cédigo
C (su tamano coincide con el de un dato de tipo unsigned short en C). Téngase
en cuenta que en este caso el espacio no es un factor determinante, pues la senal de

FC se muestrea a baja frecuencia y ocupara, en cualquier caso, poco espacio.

A.1.3 Ficheros de anotaciones

Son ficheros binarios en un formato compacto, ocupando 2 bytes de media por
anotaciéon. Cada anotacién ocupa un ntimero par de bytes. Los seis bits mas signi-
ficativos (A) de cada par de bytes constituyen el cédigo del tipo de anotacién y los
10 bits restantes (I) el tiempo de la anotacién, medido en muestras desde la dltima
anotacién (o desde el principio del registro para la primera anotacién). La informa-
cién adicional que puede contener cada anotacién (subtipo de la anotacién, nimero
de canal asociado a la anotacién, campo de informacién auxiliar, ...) se asume por
defecto. En aquellos casos en que haya que especificar alguno de esos campos se

anadird a continuacién de la anotacién una anotaciéon ficticia, tal como:

o A=01; I=subtipo de la anotacién. En otro caso se asume subtipo 0.
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o A=062; [I=canal de la anotacién. En otro caso se asume el de la anotacién

previa.
o A=03; I=ntmero de bytes de informacién adicional.

o A=[=0, Fin de fichero.

A.1.4 Fichero de calibracion

Los datos de calibracién se necesitan para poder convertir valores de muestras
del conversor en unidades fisicas. Los ficheros de calibracién especifican las carac-
teristicas fisicas de los pulsos de calibracién. Programas como pschart (véase A.3.1)
hacen uso de este fichero. Normalmente un solo fichero de calibracién servira para

todos los ficheros de una base de datos.

Los ficheros de calibracién son ficheros de texto ASCII, en los que cada linea

describe la calibracion de un tipo de senal. El formato de cada linea es:

DESC <tab> MIN MAX TIPO ESCALA UNIDADES

donde DESC es una cadena de caracteres tomada del campo de descripcién de la
senal deseada del fichero de cabecera; MIN y MAX son las medidas fisicas que co-
rresponden a los valores maximo y minimo del pulso de calibracién; TIPO especifica
la forma del pulso de calibracién (’sine’; ’square’ o 'undefined’); ESCALA especi-
fica la escala seleccionada por el usuario para la generaciéon de informes impresos
en unidades fisicas por centimetro; y UNIDADES es una cadena que especifica las
unidades fisicas de la sefal ('mV’, 'mmHg’, ...). Si MIN es ’-’ la senal se toma
como acoplada en alterna y MAX representa la amplitud pico a pico del pulso de
calibraciéon. Si MAX es -’ el tamano del pulso de calibracién no esta definido. Las
lineas que empiezan por '#’ son tratadas como comentarios. Un ejemplo de fichero

de calibracion seria:

# Fichero de calibracion valido para todas las derivaciones
RR 0 - undefined 50 mseg
1/RR 0 - undefined 50 mHz

Este es precisamente el fichero de calibracién que usamos con los ficheros de FC

generados por SUTIL o por nuestra utilidad para andlisis de la VFC.
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A.2 Libreria de funciones

Todas las funciones que vamos a describir en este apartado pueden invocarse
desde cualquier programa escrito en C y compilado con la opcién ’-1db’. Supongamos
que quisiésemos, por ejemplo, imprimir las 10 primeras muestras del registro cuyo

nombre es ’100s’. En este caso nos bastaria con ejecutar un programa tal como:

# include <ecg/db.h>
main()
{
int i;
DB_Sample v[2];
DB_Siginfo s[2];
if (isigopen("100s",s,2) < 1)
exit(1);
for(i=0;i<10;i++) {
if (getvec(v) < 0)
break;
printf ("/4d\t%d\n",v[0],v[1]);
}
exit(0);

El include es imprescindible en todos los programas que usen funciones de esta
libreria, pues en db.h se describen, entre otras cosas, estructuras como la DB_Siginfo
usada en este ejemplo. En este caso usamos dos funciones de la libreria, la isigopen,

que nos permite abrir un registro de senal, y la que nos permite leer de él, getvec.

Las funciones de la libreria suelen manejar alguna de las cuatro estructuras
definidas en el fichero db.h, alguno de los tipos de datos simples definidos en el

mismo fichero y, ademas, algin otro dato, como puede ser el nombre del registro.
Los datos simples definidos en el fichero db.h son:

o DB_Sample: entero que almacena valores de muestras de sefial en unidades del

CONVErsor.

e DB_Time: entero largo que almacena tiempos e intervalos de tiempo en ntimero

de muestras.
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o DB_Date: entero largo que representa fechas en unidades de dias.
e DB_Frequency: numero real que representa la frecuencia de muestreo en Hz.
e DB_Gain: numero real que representa la ganancia en unidades del conversor.

e DB_Group: entero sin signo que representa el ntimero del grupo al que perte-

nece la senal.
o DB _Signal: entero sin signo que representa el nimero de senal.

o DB_Annotator: entero sin signo que representa el ntimero del anotador.
Las cuatro estructuras definidas en el mismo fichero son:

o DB_Siginfo: almacena las caracteristicas propias de una senal, tales como el

nombre del fichero en donde esta, su formato, descripcién, unidades, etc.
e DB_Calinfo: almacena los datos de calibracién de una senal.

o DB _Anminfo: contiene el nombre y tipo de acceso a un determinado fichero de

anotaciones.

e DB_Annotation: contiene la informacién relativa a una anotacién (tiempo,

tipo, canal, ...).

Hasta la versiéon 8.2 no existian estos tipos de datos simples especificos y en

su lugar se utilizaban tipos de datos estandar en C (long int, unsigned int,
.). Los nombres de la cuatro estructuras mencionadas también eran diferentes:
siginfo, calinfo, anninfo y ann respectivamente. En el momento en que se
diseié SUTIL estaba disponible la versién 8.0 de la libreria l1bdb.a, y ha sido ésta la

que se usd en su implementacion.

Entre las funciones de estas libreria existe un grupo de funciones que extraen
informacién de los ficheros de cabecera para poder acceder convenientemente a los
ficheros de anotaciones y de senal. Otro grupo permite leer o escribir directamente
en los ficheros de senal y de anotaciones. Un tercer grupo permite el acceso no
secuencial a los mencionados ficheros. Por 1iltimo podriamos englobar en otro grupo
a una serie de funciones de conversion de datos, calibraciéon y demds utilidades
genéricas. A continuaciéon vamos a citar algunas de ellas, las que hemos utilizado

para la implementacién descrita en el capitulo 5.
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e annopen: abre un fichero de anotaciones.

e isigopen, osigfopen: abren un fichero de senal (para entrada y salida).
e getvec: lee una muestra de cada una de las senales disponibles.

e putvec: escribe una muestra en cada una de las seniales disponibles.

e getann: lee una anotacién de un fichero de anotaciones.

e putann: inserta una anotacién en un fichero de anotaciones.

o isigsetime: coloca el puntero temporal usado para la lectura sobre el fichero

de senal en un tiempo determinado.

e timstr: convierte tiempos en el formato DB_Time al formato alternativo como

cadena de caracteres.
e strtim: conversién inversa a la anterior.
e newheader: crea un fichero de cabecera para un registro.
o dbquit: cierra todos los ficheros de senal y de anotaciones abiertos.
o sampfreq: determina la frecuencia de muestreo de un registro.

o setsampfreq: define una frecuencia de muestreo a utilizar por todas las funcio-

nes de conversién de tiempo.

o setbasetime: define la base temporal usada por las funciones de conversién

timstry strtim.

e putinfo: inserta un comentario en un fichero de cabecera.

El siguiente fragmento forma parte del cédigo fuente de la utilidad para andlisis
de la variabilidad, descrita en el capitulo 5. En él se describe el proceso de creacién
de un nuevo registro de cabecera para el registro que almacenara los datos de FC
muestreada. Asimismo, se han definido la frecuencia de muestreo y el tiempo base

que usaran las funciones de conversion timstry strtim.
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s[0].fmt = 16;
sprintf (nom_fich,"%s.dat",dat.nomfichout);

s[0] .fname nom_fich;
s[0].group = 0;
s[0] .bsize = 0;
sprintf(descripcion,"¥%s + ¥%s",(dat.dato_interp == RR) ?
"RR" : "1/RR",
(dat.tipo_interp == LINEAL) ? "LINEAL" : "BERGER");
s[0] .desc = descripcion;
sprintf (unidades,"%s",
(dat.dato_interp == RR) ? "mseg" : "mHz");
s[0] .units = unidades;
s[0].gain = 1;
if (osigfopen(s,1) < 1)
{
perror("No se ha podido abrir el fichero de senhal");
exit(1l);
+
setsampfreq((double)dat.frec_interp);
setbasetime(dat.fecha);
if (newheader (dat.nomfichout) < 0)
{
perror("No se ha podido crear el nuevo header");

exit(1);

A.3 Programas de aplicacion

Los programas de aplicacién nos permitiran manejar los registros de cualquier
base de datos con dos fines fundamentales. Por un lado nos permiten consultar
dichos registros para ver o imprimir trozos de senal, consultar las anotaciones de
determinado tipo, elaborar estadisticas con ellas, etc. Por otra parte, hay una serie
de programas que nos permiten evaluar anotadores; éstos irdn comparando nuestras
anotaciones con las de algtin otro anotador de referencia y nos ofreceran informes
de las discrepancias entre uno y otro. Dado que nostros no hemos realizado ninguna

validacién de anotadores no nos ocuparemos de este segundo grupo.
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[10:09:30] [10:09:40]

Figura A.1: Ejemplo de figura obtenida por medio del programa pschart.

Dentro del primer grupo habria que distinguir las que simplemente presentan los
datos correspondientes a los diferentes registros, de aquellas otras que obtienen nueva
informacién a partir de la almacenada en dichos registros. Es precisamente este
segundo grupo el que mas se ha desarrollado en la nueva versiéon 9. A continuacién
decribiremos las aplicaciones mas ttiles en relacién a nuestro trabajo, dentro de cada

uno de esos grupaos.

A.3.1 Programas de visualizacion

o dbdesc: permite leer las especificaciones de las senales pertenecientes a un regis-

tro. Nos informara de las caracteristicas de cada senal (formato, unidades,. . .).

e pschart: produce registros anotados en un formato PostScript, similares a los
que imprime un electrocardiégrafo en una tira de papel. Un grafico construido
con esta utilidad puede verse en la figura A.1. Entre las opciones que nos
ofrece esta utilidad estan: anadir una rejilla, etiquetar las senales, especificar
las escalas en los 2 ejes, poner un titulo, generar la salida en formato EPSF,

etc.

e psfd: similar a la anterior, pero en este caso produce registros comprimidos
que pueden corresponder a varias horas de monitorizacién en una sola hoja,

similares a los que suele ofrecer un sistema Holter. Las opciones son similares
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[10:09:30] [10:10:30]

[10:10:30] [10:11:30]

Figura A.2: Ejemplo de figura obtenida por medio del programa psfd.

a las de pschart y un ejemplo de su uso podemos verlo en la figura A.2.

rdann: permite leer anotaciones especificindole el nombre del registro y del
fichero de anotaciones correspondiente. Opcionalmente se le puede indicar un
rango temporal o que muestre solamente las anotaciones de un determinado

tipo.

rdsamp: permite leer ficheros de senal. Las opciones son similares a las de

rdann.

sumann: esta utilidad permite obtener un resumen de un fichero de anotacio-
nes. En concreto nos informard de cuantas anotaciones de cada tipo existen

en el fichero, asi como de cuantos episodios de ruido hay y de su duracién.

wave: Esta es una utilidad que nos permite visualizar la senal correspondiente
a cualquier registro en cualquier dispositivo controlado por un servidor de
X11, permitiendo cargar, ademaés, cualquier fichero de anotaciones del registro.
Incorpora, también, importantes facilidades, como son las de permitir editar de
forma manual el registro cargado, imprimir en cualquier dispositivo PostScript
partes seleccionadas de la senal presente, o realizar analisis usando para ello
comandos equivalentes a los programas citados mas arriba. Por ejemplo, la

figura 5.12 ha sido obtenida utilizando este programa.

A.3.2 Programas que generan nueva informacion

que

En este apartado nos centraremos en las funciones relacionadas con la FC, aun-

dentro del mismo podrian englobarse otras aplicaciones. Todas las funciones,
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Figura A.3: Senal de FC extraida mediante los programas ihr (linea
continua) y tach (linea discontinua) junto con su espectro obtenido me-

diante el programa fft.

excepto la primera, tach, han sido introducidas en la versién 9 y, por lo tanto, no es-

taban disponibles en el momento de la implementaciéon de SUTIL ni en el momento

en que iniciamos nuestro trabajo orientado al andlisis de la VFC.

e tach: con este programa podemos obtener una senal de FC instantanea unifor-

memente muestreada. Esta senal podemos visualizarla en pantalla o grabarla
como si se tratase de un fichero de senal (asi es como nosotros mismos graba-
mos la informacién de FC generada por SUTIL o por la utilidad para andélisis
de VFC). Entre las opciones mds interesantes estdn las de limitar un intervalo
temporal y fijar la frecuencia de muestreo. Entre sus inconvenientes estan el
realizar un filtrado para eliminacién de artefactos muy bdsico, sin permitir

demasiada flexibilidad al usuario.

thr: genera la senal de FC instantanea sin muestrear. En este caso la salida sélo
es en formato de texto ASCII. Esta salida es legible por la utilidad que luego
comentaremos para estimacion espectral sobre muestras no equiespaciadas, el
espectro de Lomb. En la figura A.3(a) se muestra un trozo de senal de FC

extraida mediente estos dos programas.
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o fft: calcula el espectro de frecuencia correspondiente a una senal muestreada a

una frecuencia fija (obtenida mediante tach, por ejemplo) usando la FFT. Se
permite la aplicacién de diversas ventanas a los datos de entrada, suavizado
del espectro, eliminacién de la deriva de los datos, etc. En la figura A.3(b)
se muestra el espectro de la senal de FC mostrada en la figura adyacente,

obtenido mediante este programa.

memse: calcula el espectro de frecuencia correspondiente a una senal mues-
treada a una frecuencia fija usando estimacién espectral autoregresiva (AR),
también conocida como método de maxima entropia (MEM). Las opciones son

similares a las de fft.

lomb: calcula el espectro de frecuencia correspondiente a una senial no equies-
paciada (como la obtenida mediante ihr, por ejemplo), utilizando el método
de Lomb [220, 189



Apéndice B

La base de datos ST-T Europea

En este apéndice describiremos el contenido y organizacién de la base de datos
ST-T Europea, asi como la metodologia utilizada para su elaboracién, resaltando
los aspectos mas interesantes en el contexto de esta memoria. Para su redaccién se
ha seguido fundamentalmente la referencia [215]. Una informacién mas completa

acerca de esta base de datos puede encontrarse en [251, 253, 250].

El desarrollo de las bases de datos de ECG anotadas comenzé en 1980 con la
presentacién de la base de datos de arritmias del MIT [182] y posteriormente con
la base de datos para evaluacién de detectores de arritmias de la AHA [105]. Estas
bases permitian a los creadores y usuarios de detectores automaticos de arritmias

evaluar éstos y realizar estudios comparativos entre ellos.

Durante los ultimos anos el interés en la deteccion de isquemia de miocardio
ha ido creciendo, favorecido por el desarrollo tecnolégico que ha hecho posible esta

aplicacién. Este es el motivo de la aparicién de la base de datos ST-T Europea.

Esta base comienza a desarrollarse en 1985 a través del proyecto “Concerted
Action on Ambulatory Monitoring“ de la Comunidad Europea [172], cuyo objetivo
era definir una base de datos de ECG que sirviese como referencia para evaluar
sistemas de andlisis de ECG en pacientes ambulatorios y en el cual participaron

expertos de doce paises.

Dada la existencia de las dos bases de datos de ECG antes mencionadas, los
esfuerzos se concentraron en desarrollar un estandar para la anotacién de episodios
ST y cambios en la onda T. Ambas anotaciones son necesarias para la evaluacién de

detectores de isquemia y no estaban contempladas en las bases de datos anteriores.

263
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La base de datos ST-T Europea surge entonces como el necesario complemento de

las dos bases de datos antes citadas.

B.1 Criterios para la seleccion de registros

La fuente de los registros de ECG que componen esta base de datos son un con-
junto de grabaciones Holter proporcionadas por los distintos grupos de investigaciéon
participantes en el proyecto [251]. Esta base de datos ha sido disenada principalmen-
te para su uso en la evaluacién de algoritmos de andlisis de episodios ST y cambios
en la onda T. La base da datos consta de 90 registros de dos canales de ECG cada
uno y de dos horas de duracién, tomados a partir de cintas analgicas obtenidas de

grabaciones realizadas con 79 sujetos.

Cada registro contiene al menos un episodio etiquetado como ST o T, segin los
criterios indicados en el apartado B.5, aunque la mayoria contendran mas de un
episodio. La mayoria de los episodios ST de la base y muchos de los episodios T
estan relacionados con el diagndstico o la sospecha de la existencia de isquemia de
miocardio, pero algunos pueden ser producidos por cambios posturales del paciente.
Para obtener una muestra representativa de anormalidades relacionadas con episo-
dios ST se buscaron registros en los cuales hubiese desplazamientos del segmento ST

como resultado de condiciones tales como hipertensién o efectos de la medicacién.

La base de datos incluye 368 episodios ST y 401 episodios T, con duraciones que
van desde los 30 segundos a varios minutos, y picos desde 100 microvoltios hasta
mas de un milivoltio. Cada registro aparece documentado con un informe clinico en
el que se incluye la patologia, medicacién, desequilibrios electroliticos e informacién
técnica de cada registro. A modo de ejemplo, se muestra a continuacién el informe

clinico referente a uno de los episodios de esta base de datos.

Notes: Resting angina.
Normal coronary arteries.
Medications: nitrates, nifedipine, diltiazem
Recorder type: ICR 7200.

Como puede apreciarse, se indica el diagnéstico del paciente y la medicaciéon a la

que ha sido sometido. Por el contrario, no se indica nada acerca de la historia clinica
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previa, ni se aportan anotaciones referentes a datos clinicos adicionales (resultados de
la analitica practicada, técnicas utilizadas para contrastar el diagndstico, presencia

de dolor u otras manifestaciones, . ..).

B.2 Eleccion de las derivaciones de ECG

En cada caso se grabaron las dos derivaciones consideradas como mas adecua-
das para revelar cambios ST-T [251]. En la practica, el andlisis de la isquemia de
miocardio requiere una monitorizacién especifica de las regiones precordiales. Por
este motivo los electrodos fueron colocados en diferentes puntos del pecho del pa-
ciente. Las derivaciones usadas incluyen las derivaciones modificadas V1, V2, V3,
V4 y V5 y las derivaciones I y III modificadas (MLI, MLIII), obtenidas colocando

los electrodos en el pecho.

El criterio para elegir los canales a grabar fue el de que en todo momento al
menos en uno de ellos la calidad de la sefial (y en cierto sentido la prominencia de
los complejos QRS en la misma), fuese elevada. No obstante, algunas veces ocurre
que los complejos QRS son dificiles de discriminar en un canal, mientras que los
episodios ST-T y los latidos ectépicos pueden ser mas prominentes en dicho canal

que en los restantes.

B.3 Grabacién de las cintas y digitalizacion

La grabacién original de las cintas analdgicas se obtuvo mediante una variedad
de grabadores Holter de 2 canales. Al principio de cada cinta se grabé una senal de
calibracién de un milivoltio para permitir medidas calibradas de las desviaciones ST
y T. Estas cintas fueron filtradas para evitar los efectos de solapamiento espectral

(aliasing) y digitalizadas a 250 Hz por canal, usando hardware especifico para ello.

Se usé para este propédsito un conversor A /D de 12 bits con un rango de £10 mV.
Después de la digitalizacién se reescalaron los valores de las muestras de acuerdo
con las senales de calibracién de los registros analégicos, obteniendose una escala

uniforme de 200 unidades de conversor por milivoltio para todas las senales.
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B.4 Anotaciones

Inicialmente se produjo un conjunto de etiquetas de latido por medio de un de-
tector de QRS sensible a la pendiente, que marcaba cada evento detectado como un
latido normal. Cada dos horas se imprimia en papel el trozo de ECG correspondien-
te en formato completo (full disclosure) a razén de dos minutos de ECG por pagina,
anadiéndole las marcas obtenidas por el detector de QRS, graficas de tendencias de
desplazamientos ST y amplitud de la onda T, medidos latido a latido, y unas casillas

para marcar los resultados de los chequeos de anotaciones.

Se seleccionaron dos cardiélogos no pertenecientes al grupo que envié el registro
y se les remitieron dos copias de cada registro, junto con otros datos adicionales,
tales como diagramas de tendencia de la frecuencia cardiaca media y de pardmetros
ST-T tomados a intervalos regulares de 10 segundos, asi como unas reglas especiales
dibujadas en pléastico transparente para medir sobre ellas intervalos de tiempo y
desplazamientos de la senal ECG [249].

Cada cardidlogo revisé de forma independiente y manual las etiquetas de latido
generadas por el ordenador y anadié anotaciones indicando cambios en la morfologia
de los diagramas de tendencias ST y T, del ritmo o de la calidad de la senal. Pos-
teriormente se compararon las anotaciones de los dos cardiélogos y las divergencias

las resolvié otro cardidlogo perteneciente al grupo de coordinacién.

Se mantuvo en lo posible un alto grado de compatibilidad con la MIT-BIH y la
base de datos del AHA. Se definieron algunos cédigos de anotaciones nuevos para
la base de datos ST-T Europea y se anadieron a los ya definidos para las bases del
MIT y del AHA. El esquema de anotaciones global fue revisado en colaboracién con
los creadores de la base de datos MIT-BIH para que éste fuese consistente tanto con

esa base como con la de la AHA.

B.5 Definicion de episodios ST y T

Para localizar los episodios ST y T los cardiélogos participantes en el proyecto
definieron conjuntamente un conjunto de reglas. En cuanto a los episodios ST se

aplicaron los siguientes criterios:

¢ Para la medida de las desnivelaciones del segmento ST se tomé como referen-
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cia una forma de onda especifica para cada sujeto, determinada normalmente
en los primeros 30 segundos de cada registro. Las medidas de la desviacién
del segmento ST se tomaron 80 milisegundos después del punto J, si la fre-
cuencia cardiaca no sobrepasaba los 120 latidos por minuto, mientras que si
la frecuencia cardiaca superaba dicho umbral se consideraban 60 milisegundos

después del punto J.

e Para que exista un episodio ST debe de existir al menos un intervalo de 30
segundos durante el cual el valor absoluto de la desviacién del segmento ST

sea mayor de 0,1 milivoltios.

e Para localizar el principio de un episodio ST, una vez detectado el episodio,
se hace una busqueda hacia atras hasta el momento en que el valor absoluto
de la desviacién del segmento ST baje de 0,1 milivoltios. Desde aqui se hace
una nueva busqueda hacia atras hasta encontrar un latido para el cual el valor
absoluto de la desviacién del segmento ST sea menor de 0,05 milivoltios y
tal que durante los 30 segundos previos el valor absoluto de la desviacién del
segmento ST sea menor de 0,1 milivoltios. Justamente en ese latido sera en

donde se coloque una anotacién especial indicando el comienzo del episodio

ST.

e En el latido para el cual el valor absoluto de la desviacién del segmento ST es
maxima se localiza el pico del episodio. Aqui se coloca otra anotacién especial

que indica el valor de la desviacién en ese punto.

e Para localizar el final del episodio ST se realiza una btisqueda hacia adelante
hasta encontrar un punto en el cual el valor absoluto de la desviacion del
segmento ST descienda por debajo de 0,1 milivoltios. A partir de aqui la
bisqueda hacia adelante continua hasta encontrar un latido para el cual el
valor absoluto de la desviacién del segmento ST sea menor de 0,05 milivoltios
y tal que durante los siguientes 30 segundos el valor absoluto de la desviacién
del segmento ST sea menor de 0,1 milivoltios. En ese punto se coloca una

anotaciéon indicando el final del episodio ST.

Para anotar e identificar un episodio T se siguieron criterios similares:

o Todas las medidas de desnivelacion de la onda T se hicieron con la misma

referencia que la usada para las mediadas de desnivelacién del segmento ST.
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Se define una cantidad A; como la amplitud de la fase dominante de la onda T
medida de modo relativo a la linea base (localizada en el punto de unién PQ).
Si la onda T esta invertida o si la fase dominante de una onda T bifasica esta
por debajo de la linea base, A; se asume como negativa. Definimos entonces la
desviacién de la onda T como la diferencia, positiva o negativa, entre el valor

de A; del latido actual y el valor de referencia.

Para que exista un episodio T debe de existir por lo menos un intervalo de 30
segundos durante el cual el valor absoluto de la desviacién de la onda T no

descienda de 0,2 milivoltios.

Para localizar el principio del episodio T se realiza una busqueda hacia atras
hasta encontrar el primer latido para el cual la desviaciéon de la onda T se
hace menor de 0,2 milivoltios. Desde dicho punto se hace otra btisqueda hacia
atrds hasta encontrar un intervalo de 30 segundos en el cual la desviacién de
la onda T no supere los 0,2 milivoltios. El final de este intervalo marcara el
principio del episodio T y en ese punto se colocara una anotacién indicando el

principio del episodio.

En el punto del intervalo en el cual el valor absoluto de la desviacién de la onda
T es maximo se localiza el pico del episodio. Ahi se colocard una anotacién

indicando el valor de dicho pico.

Para localizar el final del episodio se hace una btsqueda hacia adelante para
buscar el punto en el cual el valor absoluto de la desviacién de la onda T
desciende de 0,2 milivoltios. Desde ese punto se hace otra busqueda hacia
adelante intentando localizar un intervalo de 30 segundos durante el cual el
valor absoluto de la desviacién de la onda T no sobrepase los 0,2 milivoltios.
El principio de dicho intervalo marcara el final del episodio T y en ese punto

se colocard una anotacién indicativa de dicho final.

Dentro de los episodios T en que existan desviaciones de la onda T superiores
en valor absoluto a 0,4 milivoltios se colocaran unas anotaciones especiales en
los puntos de cruce con dicho umbral, que indicaran la existencia de episodios

extremos.

Estas nuevas anotaciones indicaran entonces el principio y el final de cada uno

de los intervalos de desviaciones extremas de la onda T. Estas reglas se aplicaron
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de forma independiente a los dos canales, por lo cual cada anotacién referente a

episodios ST o T indicard ademas el canal al cual se aplica.

Cada anotacién referente a episodios ST o T contiene un campo de texto indican-
do su significado. Dicho texto contiene caracteres que identifican el tipo de episodio
(’ST’ 0 'T”), el ntimero de canal (0’ 0 ’1’) y la direccién de la desviacién ("+’ 6 ’-;
en el caso de los episodios T extremos se usa '++’ 6 '——’). El principio de cada
episodio llevard el prefijo '(’. Las referentes a picos de episodios llevaran el prefijo
"A’ y un anexo de 3 6 4 digitos decimales expresando la magnitud de la desviacién
del pico en microvoltios. Las indicativas de finales de episodios llevardn el sufijo ’)’.
Por ejemplo, un episodio ST en el canal 0 con un pico de 2004V quedaria marcado
mediante 3 anotaciones cuyos campos de texto serian ’(ST0’,’AST0200’ y 'STO0)’.

La figura 1.3 contiene ejemplos de anotaciones de este tipo.
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Aunque el analisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) es una
técnica utilizada en multiples campos, creemos que los motivos por los que hasta
el momento no ha sido aplicada con éxito a la monitorizacién de la isquemia es la
deficiencia de las técnicas habituales de procesado y el parcial desconocimiento del

mecanismo fisiolégico que relaciona VFC e isquemia.

En cuanto a la primera causa, en esta memoria se propone una técnica integral
de procesamiento de la senal de FC, valida para el estudio de episodios isquémicos.
Esta técnica incluye aportaciones propias en algunas etapas, tales como el filtrado
de artefactos, la estimacién espectral o la definicién de las bandas espectrales. En
otras etapas se han aplicado algoritmos existentes, elegidos tras un analisis detallado

que nos ha permitido justificar en cada caso su adecuaciéon al analisis de VFC.

Especial importancia hemos concedido a la etapa de estimacion espectral, dado
que consideramos insuficientes las técnicas empleadas habitualmente para este fin.
En este sentido, hemos propuesto la utilizacién de distribuciones tiempo-frecuencia
de ntucleo adaptativo, de adaptacion selectiva, muy util para el estudio de senales

estactonarias a tramos, como es el caso de la senal de FC.

En cuanto a la segunda causa, la investigacion de dichos mecanismos es claramen-
te una tarea médica. No obstante, mediante un analisis realizado sobre un conjunto
de registros de la base de datos ESDB, hemos puesto de manifiesto la relacién exis-
tente entre VFC e isquemia, hemos analizado la significaciéon de los distintos indices
espectrales y, por dltimo, hemos relacionado distintos patrones de VFC con la pre-
sencia de episodios isquémicos de diferente diagnéstico. Estos resultados prueban
la viabilidad de la utilizacién del analisis de VFC en la monitorizacién de la isque-
mia, poniendo de manifiesto, asimismo, la necesidad de controlar otros parametros
clinicos, tales como el estado de los vasos coronarios o el tipo de angina, a la hora

de definir patrones caracteristicos.
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Hemos realizado también un trabajo de implementacién practica, que pone a
disposicion del médico la posibilidad de aplicacion de los logros tedricos antes men-
cionados. En este sentido, hemos realizado dos implementaciones diferentes, aunque

en buena medida complementarias.

En primer lugar, y en el contexto del sistema de monitorizacién SUTIL, dispone-
mos de un sistema singular por su capacidad para realizar analisis en tiempo real de
la VFC. En esta implementacién se ha cuidado especialmente la presentacién de la
informacion al cardidlogo, para lo cual se ha disenado un entorno grafico especifico
a través del cual la informacién se presenta al usuario estructurada jerarquicamente,
facilitando la interaccién usuario-sistema. Hemos utilizado también un formato de
grabacion de la informacién compatible con el de las bases de datos del MIT, lo cual
posibilita el intercambio de informacién con otros investigadores y el procesamiento

en tiempo diferido de la misma.

En segundo, lugar hemos desarrollado una herramienta para el andlisis diferido de
variabilidad de senales, TAV. Esta herramienta permite un completo procesamiento
que incluye el cdlculo de indices de variabilidad en el dominio del tiempo y de la
frecuencia, asi como de pardmetros numéricos y graficos propios del andlisis no lineal.
Se ha facilitado al maximo la interaccién con SUTIL de cara a poder procesar con
esta herramienta toda la informacién obtenida por dicho sistema de monitorizacion.
Se ha prestado también atencién al formato de grabacién de los resultados, pensando
en el posterior procesado de los mismos mediante programas de cédlculo numérico o

de analisis estadistico de amplia difusion.

Ambas implementaciones utilizan una libreria de funciones, libavs, disenada
especificamente para el andlisis de variabilidad. Esta libreria contiene funciones
genéricas tipicas del procesado de senales, pero también otras mas especificas tales
como diversos estimadores espectrales o funciones de manejo de datos, complemen-
tarias a las integradas en el software del MIT. Este disefio basado en una libreria
de funciones es altamente flexible y transportable, lo que permitira un crecimiento
futuro de las capacidades de los sistemas implementados, a la vez que permitira el

aprovechamiento de la misma para futuras implementaciones.

En el futuro pretendemos seguir dos lineas de trabajo relacionadas con el conte-

nido de esta memoria.

Por un parte, en la linea de nuestra actual participacién en el desarrollo de un

nuevo sistema de monitorizacién inteligente de pacientes basado en razonamiento
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temporal (proyecto TIC95-0604). Uno de los médulos de dicho proyecto lleva por
titulo “Estudio de la variabilidad de parametros fisiolégicos”. En este contexto pre-
tendemos, no sélo transportar las capacidades de andlisis de la VFC implementadas
en SUTIL y en la herramienta TAV al nuevo sistema, sino también ampliar el abani-
co de variables a las que se aplique el andlisis de variabilidad. En primera instancia
se haran andlisis de variabilidad de la presiéon arterial y la frecuencia respiratoria,
por existir en el presente serios indicios sobre la utilidad de este tipo de procesado,

pero la lista de variables susceptibles de andlisis podria ampliarse en el futuro.

En una segunda linea, y esta vez con financiacién solicitada a la Unién Europea,
nos integramos en un proyecto de investigacién que, entre otros objetivos, persigue
el desarrollo de una nueva base de datos anotada que integre no sélo ECG sino otras
senales no invasivas, como la presién arterial o la respiracién, obtenidas en condi-
ciones controladas y documentadas con informacion clinica procedente de historias

médicas y procedimientos diagndsticos basados en iméagenes.

La fiabilidad de las anotaciones serd una méaxima de esta nueva base de datos, que
nos permitira abordar con garantias una segunda etapa del trabajo que ya se refleja
en esta memoria, orientada a completar el ciclo de deteccién precoz no invasiva y

en tiempo real de episodios de isquemia.
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