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ESTIMACION DE MAXIMA VEROSIMILITUD DE LA VARIABILIDAD
DEL RITMO CARDIACO DURANTE PRUEBA DE ESFUERZO

RESUMEN

La variabilidad del ritmo cardiaco constituye una de las medidas no invasivas mas
ampliamente utilizadas para la caracterizacién de la actividad del sistema nervioso auténomo
y, en particular, de sus dos ramas principales: el sistema simpatico y el sistema parasimpatico.
El analisis de la variabilidad del ritmo cardiaco durante prueba de esfuerzo resulta de gran
interés, ya que indices derivados de la misma han mostrado capacidad diagndstica en la
identificacion de pacientes con enfermedades coronarias.

Durante prueba de esfuerzo la variabilidad del ritmo cardiaco puede modelarse como
suma de dos componentes: una componente de baja frecuencia, asociada a la actividad del
sistema simpdtico fundamentalmente, y una componente de alta frecuencia, sincrona con la
frecuencia respiratoria, asociada a la actividad del sistema parasimpatico.

En el presente proyecto se va a desarrollar un estimador de maxima verosimilitud de la
potencia y frecuencia central de las componentes de baja y alta frecuencia de la variabilidad
del ritmo cardiaco durante prueba de esfuerzo. Dada la alta no estacionareidad de la sefial es
necesario realizar un enventanado de la sefial que permita suponer constantes los parametros
a estimar dentro de cada ventana.

Para la obtencion del tamafio dptimo de ventana se llevan a cabo dos estudios de
simulacion de sefiales de variabilidad del ritmo cardiaco durante prueba de esfuerzo uno de
caracter determinista y otro con caracter estocdstico, obteniéndose un tamafio de ventana
Optimo para cada una de ellas. Ademas se comprueba que la inclusion de informacion a priori
de la frecuencia respiratoria mejora la estimacién de las componentes, siempre que la
frecuencia respiratoria sea estimada con la suficiente precision. Asi en el estudio de simulacién
determinista con inclusion de la frecuencia respiratoria se obtienen unos errores de estimacion
de uf‘Fm + Gf‘FLH = 0,4583% =+ 0,2734%, uf}hﬂ + G&Lﬂ =0,8864% £+ 0,7013%, u|nFHF| +

OlFypl = 0,2496% £ 0,1867% Y Wp,p| T Ojayp = 0,7086% £ 0,5604%, para una SNR = 15
dB.

Finalmente, se aplican los dos tamafios optimos de ventana a una base de datos
consistente en el registro simultaneo de sefiales electrocardiografica y respiratoria durante
prueba de esfuerzo y se comparan los resultados con otros métodos existentes de analisis de
variabilidad del ritmo cardiaco durante prueba de esfuerzo. Se observa que, en general, la
frecuencia de LF se mantiene siempre alrededor de un valor aproximadamente constante,
mientras que la frecuencia HF crece desde el comienzo hasta el pico de estrés y decrece
durante la recuperacion. La potencia de LF disminuye con el aumento del nivel de esfuerzo
hasta practicamente desaparecer cuando llegamos al pico de esfuerzo, experimentando un
crecimiento abrupto durante la fase de recuperacion hasta llegar a valores semejantes a los
del inicio de la prueba de esfuerzo. En cuanto a la potencia de HF también se reduce al
comienzo del ejercicio y crece en la fase de recuperacién.
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1 Introduccidn

1 Introduccion

1.1 Contexto

El presente proyecto fin de carrera se ha realizado dentro del Grupo de Tecnologias de
las Comunicaciones (GTC) del Instituto de Investigacion en Ingenieria de Aragdn (I3A) de la
Universidad de Zaragoza. Dentro del GTC existe un subgrupo dedicado al analisis de sefales
biomédicas, cuyos miembros pertenecen, a su vez, al Centro de Investigacion Biomédica en
Red (CIBER), en particular al CIBER-BBN (Bioingenieria, Biomateriales y Nanomedicina).

El trabajo realizado en este proyecto fin de carrera se enmarca en el contexto del
proyecto TEC2007-68076-C02 02/TCM titulado “Anadlisis multimodal-multicanal e
interpretacién fisioldgico-diagndstica de sefiales biomédicas del sistema cardiovascular,
respiratorio, autonémico y del suefio: variabilidad dinamica e interacciones”.

1.2 Motivacion y antecedentes

Las enfermedades cardiovasculares constituyen una de las principales causas de
mortalidad en los paises desarrollados. En Espaia en concreto, segun el Instituto Nacional de
Estadistica en su informe 'Defunciones segun la Causa de Muerte 2008', las enfermedades
cardiovasculares repitieron como primera causa de muerte, ocasionando el 31,7% del total de
defunciones [2].

Estos datos reflejan la necesidad de reducir la incidencia de estas enfermedades,
trabajando en su prevencién, diagndstico y tratamiento.

Buena parte de los fallecimientos se producen al poco tiempo de manifestarse los
primeros sintomas, lo que se conoce como muerte subita cardiaca (CSD, cardiac sudden
death). De hecho, la mayoria de los CSD se deben a enfermedades de las arterias coronarias
(CAD, angina de pecho e infarto de miocardio, principalmente). De ahi la importancia del
diagnéstico y seguimiento temprano de este tipo de enfermedades.

Sin embargo, los métodos de diagndstico y tratamiento de CAD (angiografia coronaria,
angioplastia, bypass) y de prevencién de CSD (implantacién de un desfibrilador automatico,
farmacos antiarritmicos) tienen unos costes elevados, econdmicos y en términos de efectos
secundarios para el paciente. Por tanto, es evidente la importancia de identificar los pacientes
con CAD de manera poco costosa y generalizada.

En este sentido tenemos la sefial electrocardiografica (ECG), que es una medida de la
actividad eléctrica del corazdon que representa una prueba no invasiva y no traumatica para el
paciente ampliamente utilizada para el diagndstico de enfermedades cardiacas. En ocasiones
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las alteraciones en la sefial ECG son el Unico signo visible de la enfermedad antes de su
desencadenamiento, como en la isquemia miocardica.

Las medidas y criterios obtenidos de la sefal ECG durante prueba de esfuerzo,
empleados tradicionalmente en la rutina clinica para el diagndstico de CAD, pueden resultar
limitados [3], siendo una de las causas la alta no estacionareidad y la contaminacion por ruido
de la sefial, que dificultan la obtenciéon robusta de dichas medidas. Durante los ultimos
tiempos se han propuesto nuevos indices obtenidos mediante el procesado de la sefial ECG
para mejorar la precision diagndstica de la prueba de esfuerzo [4]. Algunos de los indices que
han mostrado tener un valor afiadido para el diagndstico de CAD son extraidos de la
variabilidad del ritmo cardiaco (HRV, heart rate variability) [4].

Sin embargo, el andlisis de la HRV durante prueba de esfuerzo requiere la consideracion
de numerosos factores que cambian debido al ejercicio y hacen que el analisis clasico de la
HRV no sea apropiado durante prueba de esfuerzo.

Entre estos factores se encuentran tanto el ritmo cardiaco como la frecuencia
respiratoria, que varian en el tiempo durante la prueba de esfuerzo.

En este proyecto se propone un método para el andlisis de la variabilidad del ritmo
cardiaco durante prueba de esfuerzo basado en el modelado de la misma y en un estimador
de maxima verosimilitud (MLE, maximum likelihood estimator) que permite la inclusién de
informacidn de la frecuencia respiratoria.

1.3 La seiial electrocardiografica

La sefial ECG refleja la actividad eléctrica del corazén y, por tanto, presenta un
comportamiento repetitivo correspondiente a los sucesivos latidos cardiacos.

Cada recurrencia o ciclo de la seifal ECG consta de distintas ondas en una secuencia
determinada. Cada onda, o grupo de éstas, representa a una de las distintas fases del latido
cardiaco, y se denotan por una letra del alfabeto (P, Q, R, S, T). El segmento horizontal que
precede la onda P se denomina linea de base o linea isopotencial y la secuencia de ondas Q, R,
y S se denomina QRS o complejo QRS.

La Figura 1.1 muestra un fragmento de sefial ECG que comprende dos latidos cardiacos
consecutivos donde se definen los intervalos temporales con importancia desde el punto de
vista del diagndstico. En este proyecto nos interesa en particular la onda R, pues la distancia
entre ondas R de latidos sucesivos define el periodo cardiaco, cuya inversa constituye el ritmo
cardiaco.
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Figura 1.1 Seial ECG con las ondas e intervalos principales

1.4 Laseinal HRV

Se denomina variabilidad del ritmo cardiaco a las variaciones del ritmo cardiaco en
torno a su valor medio que se producen latido a latido. Estas variaciones tienen su origen en
los impulsos generados en el nodo seno-auricular o SA. El instante en el que se produce el
impulso en el SA viene aproximadamente determinado en el ECG por el inicio de la onda P. Sin
embargo, para detectar el instante de ocurrencia de cada latido se utiliza como punto fiducial
algun instante del complejo QRS con mayor energia para ser mas facilmente detectable, por
ejemplo la onda R o el centro de gravedad del complejo QRS. Generalmente se emplea el
inverso del intervalo RR (distancia entre ondas R) como medida del ritmo cardiaco.

1.4.1 Origen fisioldgico

Desde los inicios de la electrocardiografia se han observado pequefias variaciones en
torno al valor medio del ritmo cardiaco que se producen latido a latido. Dicha variabilidad
depende de la frecuencia de disparo del nodo SA, que esta controlado por el sistema nervioso
auténomo (ANS, autonomic nervous system) a través de sus dos ramas: el sistema simpatico y
el sistema parasimpatico o vagal. Por regla general, la accién del sistema simpatico acelera el
ritmo cardiaco mientras que la accién del sistema parasimpatico lo decelera. La HRV se origina
por la interaccidn entre los sistemas simpatico y parasimpdtico, siendo dominante la accién del
parasimpatico en condiciones de reposo [5].
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Ademas, el ANS recibe informacion de diferentes sistemas que influyen en la
regulacién de la HRV. Por ejemplo, la respiracién tiene una clara influencia sobre el ritmo
cardiaco, que aumenta durante la fase de inspiracién, caracterizada por la inhibicion de la
estimulacién parasimpatica, y disminuye durante la expiracion. Este fendmeno se denomina
arritmia sinusal respiratoria (RSA, respiratory sinus arrhythmia) [6] y se ha convertido en un
indice de medida de la estimulacién parasimpatica sobre el corazén [7], [8].

Por tanto la RSA constituye una oscilacidn ritmica de la actividad parasimpatica sobre
el corazoén, responsable de las variaciones del ritmo cardiaco sincronas con la respiracion. La
frecuencia de las variaciones del ritmo cardiaco debidas a la RSA coincide con la frecuencia
respiratoria y su magnitud es directamente proporcional al volumen tidal (volumen de aire
inhalado o exhalado en cada ciclo respiratorio) e inversamente proporcional a la frecuencia
respiratoria [9].

1.4.2 Analisis de la HRV

Numerosos trabajos han demostrado la existencia en la HRV de al menos dos
componentes principales bien diferenciadas [10]: una componente de baja frecuencia (LF, low
frequency), entre 0.04 y 0.15 Hz y una componente de alta frecuencia (HF, high frequency),
entre 0.15y 0.4 Hz.

La componente LF se considera una medida de la estimulacién simpatica sobre el
corazdn, si bien su potencia absoluta puede verse modificada tanto por una estimulacion
simpdtica como parasimpatica [11], [12]. La componente HF se considera una medida de la
estimulacidén parasimpadtica sobre el corazén y se debe principalmente a la RSA [13] — [15], si
bien ha de tenerse en cuenta que la amplitud de la RSA varia con el volumen tidal y la
frecuencia respiratoria sin mediacion del sistema parasimpatico, como han demostrado
estudios de la HRV tras la administracién de farmacos inhibidores de la estimulacién simpatica
y parasimpatica [12], [16].

El funcionamiento del ANS puede verse alterado por diferentes condiciones fisioldgicas
y patoldgicas. Del estudio de la HRV se pueden obtener indices que proporcionen informacién
sobre el balance simpatico-vagal como el cociente entre las potencias asociadas a las
componentes LF y HF.

1.4.3 HRYV durante prueba de esfuerzo

La prueba de esfuerzo requiere un aumento tanto en el ritmo cardiaco como en el
volumen de eyeccién. Esto supone que al iniciarse el ejercicio la respuesta del ANS se
caracterice por una inhibicion de la estimulacidn parasimpatica, seguida por una activacion de
la estimulacién simpatica cuando la intensidad del ejercicio es elevada [17], [18]. El efecto del
ejercicio sobre la respiracidn es un aumento tanto de la frecuencia respiratoria como del
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volumen tidal. Conforme aumenta la intensidad del ejercicio el volumen tidal aumenta hasta
estabilizarse en torno al 50-60% de la capacidad vital y es la frecuencia respiratoria la que
aumenta [18].

Durante un ejercicio dinamico, el ritmo cardiaco aumenta y su variabilidad disminuye
[6]. Trabajos anteriores han mostrado que el ejercicio reduce tanto la componente LF como la
HF de la HRV debido a la inhibicidn de la estimulacién parasimpatica [19] — [21]. Sin embargo,
existen resultados inconsistentes en cuanto a la evolucién del cociente LF/HF [18].

En algunos casos, cuando la intensidad del ejercicio es elevada y aun cuando la
variabilidad total de la HRV es minima, se ha observado la presencia de oscilaciones de HF, no
mediadas por el ANS (no afectan a la componente LF), que representan casi la totalidad de la
HRV cuando la intensidad del ejercicio es maxima [17], [21], [22].

Se ha estudiado la evolucién de la componente HF, asociada a la RSA, durante prueba de
esfuerzo. Se ha observado que durante ejercicios de intensidad elevada, la RSA es la
responsable principal de la HRV. La frecuencia de la RSA coincide con la frecuencia respiratoria.
La amplitud de la RSA disminuye al comienzo del ejercicio debido a la inhibicion de la
estimulacién parasimpatica, sin embargo, al aumentar la intensidad del ejercicio se produce un
aumento de la amplitud de la RSA de origen mecdnico debido al aumento del flujo respiratorio.

El hecho de que la HRV dependa de numerosos factores cardiovasculares (ver seccién
1.4.1), y de que estos a su vez se alteren en condiciones de esfuerzo, hace que el estudio de la
HRV durante prueba de esfuerzo requiera consideraciones especiales tanto en el andlisis como
en su interpretacién. Ademas, el aumento del ritmo cardiaco durante la prueba de esfuerzo
aumenta la frecuencia intrinseca de muestreo de la HRV y es posible medir la potencia en
bandas frecuenciales que se extienden por encima del limite superior de la banda de HF en el
analisis espectral clasico de HRV. La frecuencia respiratoria durante prueba de esfuerzo puede
alcanzar los 0.7 Hz, situando a la RSA fuera de la banda de HF clasica (0.15- 0.4 Hz). Por tanto,
en el andlisis espectral de la HRV durante prueba de esfuerzo necesitamos redefinir las bandas
frecuenciales para estudiar la HRV para todas aquellas frecuencias con significado fisiolégico,
incluyendo la frecuencia respiratoria [23].

1.4.4 Métodos de analisis de la HRV durante prueba de esfuerzo

Los métodos de analisis espectral clasicos asumen la estacionariedad de la sefal,
representando la distribucién de energia o potencia en el dominio frecuencial durante toda la
duracion de la seiial.

Cuando la intensidad del ejercicio varia en el tiempo la HRV es altamente no
estacionaria y entonces es necesario el empleo de métodos especificos como el andlisis
tiempo-frecuencia que permite representar la distribucién de energia o potencia en el dominio
frecuencial para todo instante de tiempo. Entre ellos uno de los mas utilizados es la aplicacion
de la distribucion de Wigner-Ville (WVD, Wigner-Ville distribution) que representa la densidad
de energia o potencia conjuntamente en tiempo y frecuencia. El principal problema de esta
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distribucion es la existencia de términos cruzados que impide la interpretacion correcta de la
distribucién de energia, por lo que se utilizan diferentes versiones obtenidas mediante filtrado
de la WD, como la distribucion suavizada pseudo Wiegner Ville que incluye un filtrado tanto
temporal como frecuencial para eliminar los términos que no son de interés.

En este proyecto se propone un método alternativo que trabaja directamente sobre la
propia sefial HRV, realizando una segmentacién de la misma en ventanas que permita asumir
la estacionareidad de la sefial y sobre la cual poder aplicar un estimador de maxima
verosimilitud, asumiendo un determinado modelo para la HRV.

1.5 Objetivos y alcance del proyecto

El objetivo de este proyecto fin de carrera es la estimacién de maxima verosimilitud de
la potencia y frecuencia central de las componentes de baja y alta frecuencia de la HRV
durante prueba de esfuerzo, método que requiere menor complejidad de analisis de sefial que
otros existentes y por tanto un menor coste computacional.

Uno de las principales caracteristicas que presenta la sefial HRV durante prueba de
esfuerzo es su alta no estacionareidad mientras que el estimador de maxima verosimilitud esta
disefiado para sefiales estacionarias. Por ello un objetivo previo es la realizacién de un estudio
de simulacién de sefiales HRV durante prueba de esfuerzo sobre la que estudiar el tamano
6ptimo de segmentacién de la sefial que permita al mismo tiempo una estimacidon robusta de
la potencia y frecuencia de sus componentes y el seguimiento de sus variaciones debidas al
esfuerzo.

Ademads, se estudia el efecto de la inclusién de informacion a priori de la frecuencia
respiratoria en la estimacién de las componentes.

El método propuesto se aplicard a una base de datos consistente en el registro
simultaneo de sefiales ECG y respiratoria durante prueba de esfuerzo y se compararan los
resultados con otros métodos existentes de andlisis de HRV durante prueba de esfuerzo.

1.6 Organizacion

A continuacidn se describen los capitulos restantes del proyecto:

2 Métodos y Materiales: Este capitulo comienza con la explicacién de toda la base
tedrica en la que se basa el proyecto fin de carrera. Se empieza presentando el modelo de la
HRV, para a continuacion introducir el analisis de la HRV durante prueba de esfuerzo. A
continuacién se presenta el estudio de simulacién de sefiales de HRV durante prueba de
esfuerzo para validar el estimador disefado. Por ultimo se describe la base de datos de
registros de ECG de prueba de esfuerzo que utilizaremos para comprobar toda la metodologia
con senales reales.
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3 Resultados: En este capitulo se presentan los resultados del estudio de simulacion
obtenidos, asi como los resultados del analisis de la base de datos de prueba de esfuerzo.

4 Discusidon: Se explica razonadamente la eleccion de los distintos factores de Ia
metodologia empleada y se exponen de forma argumentada las interpretaciones de los
resultados obtenidos ademas de la posible problematica.

5 Conclusion: Se recopilan las conclusiones y aportaciones realizadas.

6 Lineas futuras: Se exponen las posibles futuras extensiones del proyecto.



2 Métodos y Materiales

2 Métodos y Materiales

2.1 Modelado de la HRV durante prueba de esfuerzo

La variabilidad del ritmo cardiaco puede modelarse como la suma de al menos dos
sinusoides cuyas frecuencias varian linealmente en tiempo [26]. Durante la prueba de esfuerzo
la sefial analitica de la HRV podemos modelarla como:

x(n) = App(n)ei?™Lrn 4 AHF(n)ejZ“(“n2+Bn) + w(n) (2.1)

donde la componente LF esta definida por la amplitud A;g(n) y la frecuencia fi g, que
puede ser asumida constante durante la prueba de esfuerzo; la componente HF esta definida
por la amplitud Ayp(n) y la frecuencia instantanea fyp(n) = 2an + B (esta frecuencia se
puede considerar que aumenta linealmente desde el comienzo de la prueba hasta el pico de
mdximo esfuerzo y decrece linealmente en la fase de recuperacién [27], [28]); el término w(n)
representa un ruido complejo blanco gaussiano aditivo (AWGN, Additive White Gaussian
Noise) y modela posibles errores o desalineamientos en la deteccion, asi como errores de
modelado.

2.2 Analisis de la HRV durante prueba de esfuerzo

Para la estimacion de los parametros caracteristicos de la HRV (frecuencia y amplitud)
de las componentes de LF y HF, respectivamente, vamos a basarnos en el estimador de
maxima verosimilitud por su propiedad de ser asintéticamente éptimo.

Debido a la alta no estacionareidad de la sefial HRV y que el MLE que utilizaremos esta
definido para estimar pardmetros estacionarios, deberemos realizar un enventanado de la
sefial de manera que podamos suponer estacionarios los parametros a estimar dentro de esa
ventana. Por tanto la estimaciéon de los parametros se reducira a la aplicacion del estimador a
cada una de las ventanas de la sefial a estudio. La eleccién del tamafio de ventana 6ptimo
requiere un compromiso entre la robustez (optimalidad) de la estimacion y el seguimiento de
las variaciones de los parametros.
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2.2.1 Estimacion de parametros

Para la aplicacion del MLE hemos de asumir que en la ventana de analisis las amplitudes
y frecuencias de las componentes de LF y HF son constantes, es decir:

1, n=01..,K-1

xK(n — kD) = x(n)v(n — kD) con v(n) 2{0 H=KK41 . L-1

(2.2)

donde xX(n) es la sefial HRV en la ventana de andlisis, k el indice de la ventana, D el
desplazamiento entre ventanas, v(n) una ventana rectangular de longitud K y L la longitud total
de la sefial de andlisis; de esta manera la sefial en nuestra ventana de analisis se puede
considerar estacionaria y expresarla de la siguiente manera:

M

K

xX(n) = ZAli‘eﬂ“fi“
i=1

(2.3)

donde M es el nimero de exponenciales a estimar, cuyas amplitudes y frecuencias se

consideran constantes y se denotan mediante A]f y fik respectivamente.

La estimacién de las frecuencias y las amplitudes de la sefal se realiza a través de la
maximizacion de su funcién de verosimilitud. Debido a que la sefial esta contaminada con
ruido AWGN la funcidn a maximizar es [1]:

K-1 2

1
p(x;§) = anet(ol) —G—Z x¥(n) — zAkelznf " (2.4)
n=0

donde o representa la desviacion tipica del ruido AWGN e I la matriz identidad.

La maximizacién de la funcién anterior es equivalente a la minimizacién de la funcién:

2

K-1 M
K
= Z xK(n) — Z Akeizmfin (2.5)
n=0 i=1

Para el célculo del estimador vamos a tomar las funciones en forma matricial:

] = [x* — EA]M[x* — EA] (2.6)

donde xX = [xK(0) xX(1) ... xX¥(K—1)]T son las muestras de sefial en nuestra
ventana, E=1[e; e; .. ey] el vector con las exponenciales a estimar,
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. k . k . .
e; = [1 2™ | 2 (K=1T |35 muestras de cada una de las exponenciales a estimar y

A = [AK AY ... AK]T es el vector con las amplitudes a estimar.

Primero minimizamos la sefal respecto a la amplitud obteniendo:

0 _ L bH ok
A 2E" (x EA) (2.7)

Igualando a cero y resolviendo la ecuacion resultante obtenemos la expresion de las
amplitudes estimadas:

A = (EME)1EHxK (2.8)

Si analizamos esta expresién, vemos que para poder estimar las amplitudes es
necesario conocer las frecuencias de nuestras exponenciales. Por tanto lo primero que
necesitamos hallar es la estimacion de estas frecuencias. Para ello vamos a sustituir la
expresion (2.8) en (2.6) y asi obtenemos una expresion que sélo depende de las frecuencias de
nuestra sefial:

J = (xk)Hxk — (xX)"E(EHE) ~1EHxK (2.9)

Para minimizar esta expresion debemos maximizar el término:

J = (xX)"E(EME)~1EHxk (2.10)

Si las frecuencias se encuentran lo suficientemente alejadas, se puede considerar que:

efle;=K si i=j

211
efle;=0 si i#]j (211
Por tanto la expresidon (2.10) puede simplificarse de la siguiente forma:
1 M 1 M 1 M |K-1 2
H 2 ik
)= 2,000 evet = > et = g Dy xeyeanto
i=1 i=1 i=1 In=0 (2.12)

si [ — £ > %

es equivalente a la suma de M periodogramas. Por tanto la estimacion de las M
frecuencias que conforman nuestra sefial se reduce al célculo del periodograma de la sefal, y
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obtener los M picos de la sefial que se encontraran en cada una de las frecuencias de las
exponenciales que modelan la sefial.

Aunque la estimacion de frecuencia y amplitud estan relacionadas, los parametros se
estiman por separado, por lo que se puede emplear una ventana de tamafo diferente para
cada parametro. Esto es interesante ya que para la estimacidn frecuencial puede ser preferible
un tamafio de ventana, K;, diferente al de la amplitud , Kp,.

Una vez estimadas las frecuencias fik de las M exponenciales complejas amortiguadas,
debemos estimar las frecuencias de las componentes de LF y HF de la seial HRV, que son las
de interés en nuestro proyecto. Para ello se buscan cudles son los picos en la banda LF
estandar (0.04 — 0.15 Hz) y el que posea el valor maximo de potencia se elige como
componente principal LF de nuestra estimaciéon. A partir de esa componente principal se
define un umbral igual a la mitad de la amplitud de la componente principal y con todas las
frecuencias asociadas a los picos superiores a ese umbral se realiza una media ponderada por
sus correspondientes potencias para estimar la frecuencia media en la banda de LF. Para la
componente HF se sigue un proceso similar pero en la banda de frecuencias 0.15 — 1 Hz, que
incluye todas las posibles frecuencias respiratorias durante prueba de esfuerzo. Se ha elegido
estimar las frecuencias de las componentes LF y HF como un promediado ponderado de las
frecuencias estimadas en cada banda debido al hecho de que, en la realidad, las bandas de LF y
HF suelen mostrar varios picos frecuenciales de amplitudes considerables en vez de un solo
pico dominante.

Una vez obtenidas las frecuencias de todas las componentes frecuenciales podemos
sustituirlas en la expresion (2.8) para obtener la estimacion de las amplitudes de interés de las
gue consta la sefial y mediante la relacién expresada en (2.13) la potencia de cada una de ellas.
La potencia correspondiente a cada una de las componentes LF y HF de la sefial HRV, se
obtendrd como suma de las potencias de todas las componentes de cada banda.

P=— (2.13)

2.2.2 Inclusion de frecuencia respiratoria

Como la componente HF se considera una medida de la arritmia sinusal respiratoria (RSA),
podriamos asumir que la frecuencia de la componente de HF puede ser aproximada por la
frecuencia respiratoria. Entonces, si conocemos informacion sobre la respiracién, podemos
incluirla en la estimacién de las componentes de HRV.

Al conocer la frecuencia respiratoria podemos reducir la banda de frecuencia en la que se
encontrara la frecuencia de la componente HF. En lugar de buscar la componente de HF en la
banda de frecuencia 0.15 — 1 Hz, la buscaremos en una banda centrada en el valor de
frecuencia respiratoria media de nuestra ventana (fk ) y con un margen inferior y superior

P rmed/ Y g y sup

de 0.05 Hz. Es decir la banda de HF se reduce a [fllfmed —0.05, £X oq + 0.05] Hz. De esta

r,me
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manera el pardmetro fHFk se estimara con mayor precision obviando picos frecuenciales que
puedan ser debidos a factores no fisioldgicos, con lo que también mejoraran las estimaciones
de las amplitudes de ambas componentes ya que dependen de la exactitud con la que se
estimen las frecuencias de la sefial HRV como se puede comprobar en la expresion (2.8).

Por otra parte, la propia frecuencia respiratoria media puede considerarse como una

. . ., . . . 2 Kk
componente frecuencial para la estimacién de la frecuencia media de la frecuencia HF, fyp .

2.3 Estudio de simulacion
2.3.1 Simulacién determinista

El objetivo del estudio de simulacion es evaluar el estimador objeto de estudio, asi
como los pardmetros éptimos del mismo. Para ello vamos a simular la sefial HRV como la suma
de dos componentes sinusoidales como se ha descrito en la seccion 2.1.

Aunque nuestro objetivo final sera la evaluacién del estimador sobre una senal de HRV
lo mdas cercana posible a las sefiales de HRV de prueba de esfuerzo reales, se estudiardn
diferentes simulaciones que permitan caracterizar el comportamiento del estimador. Los
diferentes parametros que se han usado en la simulacién son:

e Frecuencia LF constante: igual a 0.1 Hz.

e Amplitud LF constante: igual a 0.1.

e Amplitud LF variable: aumenta y disminuye linealmente durante el inicio del ejercicio,
basandose en casos reales, y vuelve desde el pico de estrés linealmente a su valor
normal durante la recuperacion, modelando el comportamiento de la actividad
simpatica durante el ejercicio y la recuperacion [19], [30], [31].

e Frecuencia HF lineal: aumenta y disminuye linealmente, imitando el comportamiento
durante el ejercicio y la recuperacion. Un filtro paso bajo es aplicado para suavizar las
posibles transiciones no fisioldgicas del ejercicio a la recuperacion.

e Frecuencia HF real: sigue una frecuencia respiratoria real durante prueba de esfuerzo,
obtenida de la sefial de un termistor de flujo grabada durante prueba de esfuerzo [32].

e Amplitud HF constante: igual a 0.1.

e Amplitud HF variable: aumenta y disminuye linealmente durante el inicio del ejercicio,
basandose en casos reales, y vuelve desde el pico de estrés linealmente a su valor
normal durante la recuperacion, modelando el comportamiento de la actividad
parasimpatica durante el ejercicio y la recuperacién [19], [30], [31]. La amplitud
experimenta un aumento cuando la frecuencia HF alcanza el 60% de su incremento
total, modelando el estiramiento mecdnico del nodo sinusal debido a la respiracion
[19], [30], [31].

Combinando los parametros descritos se han realizado varias simulaciones tanto de
una como de dos componentes exponenciales:

12



1.

2 Métodos y Materiales

con frecuencia constante y amplitud constante y variable, respectivamente.
2. HF-AC y HF-AV: simulaciones de una sola exponencial que representa la componente

LF-ACy LF-AV: simulaciones de una sola exponencial que representa la componente LF,

HF, con frecuencia linealmente variable y amplitud constante y variable, respectivamente.

3. FL-ACy FL-AV: simulaciones de dos exponenciales que representan el modelo de sefal
HRV con frecuencia LF constante y HF lineal, con amplitudes constantes y variables,
respectivamente, tanto de la componente LF como HF.

4. FR-ACy FR-AV: simulaciones de dos exponenciales que representan el modelo de sefial
HRV con frecuencia LF constante y HF real, con amplitudes constantes y variables,
respectivamente, tanto de la componente LF como HF.

La combinacién de parametros de las distintas simulaciones se resume en el siguiente

cuadro:
Simulacién LF-AC LF-AV HF-AC HF-AV FL-AC FL-AV FR-AC FR-AV
M (nuimero de
componentes) 1 1 1 ! 2 2 2 2
fip Constante | Constante - - Constante | Constante | Constante | Constante
Arr Constante | Variable - - Constante | Variable | Constante | Variable
fur - - Lineal Lineal Lineal Lineal Real Real
Anr - - Constante | Variable | Constante | Variable | Constante | Variable

Tabla 2.1 Combinacién de parametros en las simulaciones deterministas

Las frecuencias y amplitudes instantaneas de las componentes LF y HF para las
simulaciones FL-AV y FR-AV, respectivamente, se muestran en la Figura 2.1.

Simulacion FL-AY Simulacion FR-AY

08 08
0 R 08B
o o
L L
@ @
g 04 g 04
@ @
3 3
2 2
2 2
[y [y
02 1 02
0 . . . . D . . . .
1] 200 400 60O 800 0 200 400 600 800
Tiempo (s) Tiempo (s)

JER

400 G00
Tiempo (s)

200

400 600 G00
Tiempo (s)

QDID
Figura 2.1 Representacion para la simulacion FL-AV (izquierda) y la simulacion FR-AV (derecha) de la frecuencia y

amplitud de HF (linea continua) y de LF (linea discontinua)

A las simulaciones anteriores se les afiade un ruido AWGN con una relacién sefial a
ruido (SNR, Signal to Noise Ratio) definida como el ratio entre la potencia de la componente LF
en el instante maximo vy la varianza del ruido (6?). Consideraremos diferentes valores de SNR.
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Se puede derivar una estimacion de la SNR presente en las sefiales HRV durante prueba de
esfuerzo basado en la literatura y en observaciones experimentales. En una posicidén estatica,
el orden de la potencia total de una sefial HRV tipica es 671 ms?, mientras que la potencia de
las componentes de LF y HF es del orden de 308 y 95 ms?, respectivamente [36]. El ruido
presente en las seifales HRV es debido principalmente al jitter en el punto fiducial de la QRS.
Asumiendo que la sefial HRV estd muestreada con una tasa Fgcg, un error debido a una sola
muestra es 1/Fgcs . Este error representa una potencia de ruido de aproximadamente 1 ms>
para Fecg = 1000 Hz, 4 ms® para Fecg = 500 Hz v 16 ms® para Feeg = 250 Hz, y una SNR de
aproximadamente 25, 19 y 13 dB, respectivamente [25].

Para evitar la dependencia de los resultados obtenidos con los valores concretos de las
realizaciones de ruido, generamos un total de 100 realizaciones de ruido para cada ¢? que
aplicamos a la seiial HRV obtenida para cada simulacién.

Para todas las simulaciones se ha usado una frecuencia de muestreo de Fg = 4 Hz, que
estd por encima de la maxima frecuencia de muestreo intrinseca de la HRV, dada por el ritmo
cardiaco maximo y que, en prueba de esfuerzo, puede superar los 3 Hz (correspondientes a
180 latidos por minuto)

2.3.2 Simulacion estocastica

Aunque la simulacidn determinista de la seccién anterior es usada en multiples
estudios de simulacién [25, 26, 37, 38], la naturaleza de las sefiales biolégicas no es
completamente determinista y la sintesis de sefiales estocasticas no estacionarias puede
usarse para evaluar el estimador disefiado sobre sefiales que presenten una mayor
aleatoriedad. En este estudio se propone el uso del modelo autorregresivo de media movil
variante en tiempo (TV-ARMA, Time-Varying Autoregressive Moving Average) para crear
sefiales HRV con una estructura tiempo-frecuencia conocida, modelada por su densidad
espectral de potencia instantanea S(n,f).

Las propiedades espectrales vienen definidas por las frecuencias fi(n) y amplitudes
S(n,fi(n)) de los picos de los que consta S(n,f). En la figura 2.2 se muestran las frecuencias
instantaneas junto con las amplitudes espectrales correspondientes a las componentes de LF y
HF usadas en esta simulacidn. Una explicacién detallada del proceso de sintesis asi como del
resto de pardmetros utilizados para la simulaciéon pueden encontrarse en [39].

Para esta simulaciéon se ha usado una frecuencia de muestreo F; =2 Hz y se ha
reducido la longitud de la simulacién a 600 segundos.
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Frecuencias instantaneas Amplitudes espectrales
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Figura 2.2 Representacion para la simulacion estocastica de HRV durante prueba de esfuerzo de (a) frecuencias
instantaneas y (b) amplitudes espectrales, correspondientes a las componentes de LF (linea discontinua) y HF
(linea continua), respectivamente.

2.3.3 Evaluacion

Para realizar la evaluacidon del estimador sobre las sefiales de HRV simuladas sera

. s o . - o k2 Kk
necesaria la transformacion de frecuencia discreta a frecuencia analégica segin Fip = fip

k k

Fsz:HF :fHF - Fs.

Una vez obtenidos los valores estimados de las componentes de LF y HF en cada

k ~ Kk . . i
y Agr , vamos a realizar un cambio de indices para pasar a tener

~ k ~ Kk o
Ventana, FLF ) ALF , FHF
una serie de valores Fyp(m), A p(m), Fyp(m), Agr(m), que poder comparar con los
pardmetros simulados. La estimacion obtenida en la ventana k-ésima se asigna a la muestra

central de dicha ventana de tamafio K, por lo que la transformacidn de indices es:
K — ok —
ei(5+(k—1)-D)— e =ej(m) con m=0,1,..,L—-K-1 (2.14)

donde e(m) representa en cada caso Fip(m), A p(m), Fgp(m) o Agp(m) e i
representa la realizacién i = 1,2,...,R. De esta forma no se realiza la evaluacién en las
primeras y Ultimas K/2 muestras . Para no necesitar ningun tipo de interpolacion se elige una
separacion entre ventanas de una muestra, D=1, de modo que el nimero de ventanas
necesario es L-K, con L igual al nimero de muestras de nuestra sefal a estudio.

Calcularemos el error de estimacién cometido en la estimacion de las componentes de
LF y HF, F p(m), A p(m), Fyp(m) y Agp(m). Para ello calcularemos la media y desviacion
estandar (SD) del valor absoluto del error de estimacion e;(m) = &;(m) — e(m), definido
como la diferencia entre la serie estimada &;(m) y la serie simulada e(m). La media ¢ y la SD
Ole| se calculan como el promediado a lo largo de todas las realizaciones de las
correspondientes medias y SD temporales. En nuestro caso,
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(=}

m=

1R( 1 L-K-1 L-K-1 \ (2:13)
GIeZEZ\ [“K_2 Z (Ie(n)l k=1 Z Ie(m)|>/

donde L — K es el nimero de muestras de la sefial de error de estimacién e;(m) y R = 100 el
numero de realizaciones.

También definimos unos errores normalizados, expresados en tanto por ciento,

1 R 1 L-K-1 1( )
3 S )

A
RZ\L ZmZO

donde e(m) es la seflal de normalizacién, tal que para que cada caso,
e(m) € {F p(m), App(m), Fyp(m), Ayr(m)}.

T/ (2.16)
() s S ) | o

Esto nos permitird comparar los parametros de partida Fyp(m), A p(m), Fp(m) vy
Agr(m) con los estimados Fip(m), A p(m), Fyp(m) y Ayp(m), para estudiar distintos
efectos, como el uso de distintos tamafios de ventana, o el aumento de ruido en la sefial HRV.

2.4 Base de datos de prueba de esfuerzo

En el Hospital Universitario de Lund (Suecia), se registraron simultaneamente los ECGs
y sefales respiratorias de 14 voluntarios y 20 pacientes sometidos a prueba de esfuerzo. La
sefial ECG es muestreada a 1 kHz y la sefal respiratoria a 50 Hz. La prueba de esfuerzo fue
realizada en una bicicleta ergométrica cuya carga de trabajo se incrementaba linealmente cada
minuto. Se les pedia a los sujetos que pedalearan a una frecuencia de 60 rpm. Una descripciéon
mas detallada de la base de datos se da en [32].
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2.4.1 Estimacion de la HRV

Para la realizacién de este proyecto el primer paso es la obtencion de la HRV a partir
de la sefial ECG de la que dispongamos. En este apartado vamos a describir el proceso
necesario para llegar hasta nuestra sefial de interés.

Primero las marcas de deteccidn QRS se obtienen mediante el detector ARISTOTLE [24]
que detecta el punto fiducial o centro de gravedad del QRS a partir de las derivaciones Vi, V, y
Vi.. Entonces, la sefial de ritmo cardiaco instantaneo es calculada siguiendo el modelo IPFM
teniendo en consideracion la presencia de latidos ectépicos (ver Anexo 1) y remuestreada a
una frecuencia de Fg = 4Hz, obteniendo dyr(n). Mediante un filtrado paso bajo con
frecuencia de corte 0.03 Hz, se obtiene la sefial de ritmo cardiaco medio variante en el tiempo
dgrm(n), que es sustraida de la sefial de ritmo cardiaco instantaneo para obtener la sefial de
variabilidad de ritmo cardiaco, dygry(n) = dyr(n) — dyrm(n). La sefial dyry(n) es filtrada
paso bajo con frecuencia de corte igual a 0.9 Hz ya que se ha observado la presencia en
algunos registros de una componente de 1 Hz [33], sincrona con la frecuencia de pedaleo de
60 rpm pero no relacionada con la actividad parasimpatica [34], [35]. En cualquier caso, la
frecuencia respiratoria no supera los 0.9 Hz en ninguno de los registros de la base de datos.

Una vez obtenida la sefial de HRV dygy(n) se calcula su sefial analitica, que es sobre la
gue se aplica el MLE descrito en la Seccién 2.2.1.

2.4.2 Estimacion de la frecuencia respiratoria

La frecuencia respiratoria es estimada mediante andlisis espectral de la sefial
respiratoria [32]. La serie de frecuencia respiratoria estimada Fr(n) es remuestreada a4 Hz y
filtrada paso bajo con una frecuencia de corte de 0.01 Hz para evitar variaciones abruptas no
fisioldgicas provocadas por errores de estimacion.

2.4.3 Analisis estadistico

Una vez obtenidos los pardmetros que caracterizan la HRV (frecuencia y potencia de
las componentes de LF y HF), se propone un estudio estadistico con el fin de caracterizar su
evolucidn durante la prueba de esfuerzo en el subconjunto de los voluntarios.

Indices de estudio

Para cada uno de los voluntarios de la base de datos definimos cinco instantes de
tiempo n, a lo largo de la prueba de esfuerzo [25]. Los instantes de tiempo considerados son:
el primer minuto de prueba de esfuerzo, n,, tres minutos antes del pico de esfuerzo, n,, un
minuto antes del pico de esfuerzo, n;, un minuto después del pico de esfuerzo, n, y tres
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minutos después del pico de esfuerzo, ns. Para cada sujeto el pico de esfuerzo n, es definido
como el instante de tiempo de maximo ritmo cardiaco medio, dygp(n).

ny (seg)
n, 1-60
n, | n,—3-60
n, | n,—1-60
ne | np+1-60
ns | np+3-60

Tabla 2.2 Instantes de tiempo n,.

En cada instante de tiempo ny, los parametros de frecuencia y potencia instantanea de
LF, FLp(m), P p(m) y HF, Fyp(m), Pyr(m) estimados son promediados en una ventana de 1s.
En la Figura 2.3 se representa el instante de pico de estrés n, y los distintos instantes de
tiempo ny para un sujeto de estudio.

De este modo definimos,

1 ny+W-1 1 nx+W-1
FLF(nx) = w Z FLF(m)J ?LF(HX) = w Z ’ISLF(m)
m=ng m=nyx
1 ng+W-1 1 ng+W-1 (2.17)
Fur(ny) = w Z F‘HF(m); Pur(ny) = w Z E{F(m)
m=nyg m=nyg

donde W es el nimero de muestras en la ventana de promediado.
Prueba de suma de rangos Wilcoxon

La prueba de suma de rangos Wilcoxon (también llamada prueba Mann—-Whitney U,
Mann-Whitney—Wilcoxon (MWW) o prueba Wilcoxon—Mann—Whitney) es una prueba no
paramétrica para evaluar la hipdtesis de que dos vectores independientes con posible nimero
distinto de observaciones proceden de distribuciones con igual mediana. La evaluacién se
realiza calculando el estadistico p que representa la probabilidad de que la hipdtesis nula
(medianas iguales) sea cierta, por lo tanto valores pequefios de p pondran en duda la hipotesis
nula.

En este proyecto la prueba de suma de rangos Wilcoxon es aplicada para evaluar la
hipdtesis de que las diferencias entre los parametros de la HRV entre dos instantes de tiempo
n, tiene mediana cero. El test se aplica a las 10 posibles combinaciones de los diferentes 5
instantes de tiempo.
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Figura 2.3 Pico de estrés n, en la sefial de variabilidad del ritmo cardiaco medio dyrm(n) (arriba) e instantes de
tiempo n, sobre ﬁHF(n) estimada con conocimiento de frecuencia respiratoria y ventanas frecuencial y de
amplitud de tamaiios 40 y 5 segundos respectivamente, para un voluntario de la base de datos.
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3 Resultados

3.1 Estudio de simulacion
3.1.1 Simulacion determinista

Como la obtencién de las componentes de frecuencia y amplitud de LF y HF va a
depender mucho de los parametros que utilicemos, vamos a comparar los efectos que tiene la
variacién del tamafio de ventana, asi como la resolucién frecuencial utilizada (nUmero de
puntos de la FFT utilizada para el célculo del periodograma) para intentar obtener un tamafio
Optimo para la estimacion.

Una vez obtenido el tamaifio 6ptimo, comprobaremos los efectos que produce el
aumento de ruido en la sefal y si en tal caso conviene el uso de un tamafio de ventana distinto
qgue nos ofrezca mayor robustez frente al ruido sin alejarnos mucho de la estimacion obtenida
con el 6ptimo.

Para ello calcularemos la media y SD del valor absoluto del error de estimacién sin
normalizar, W e & 0)¢|, Yy Normalizado, denotado u|“e| + cf‘el, como ya explicamos en la seccidn
3.1.1.

3.1.1.1 Simulaciones sin ruido

Como resultado de las primeras simulaciones realizadas con una Unica exponencial y
frecuencia y amplitud constantes (LF-AC), se observd que es importante la resolucién
frecuencial que utilicemos, ya que el error cometido en la estimacién de la frecuencia influye
notablemente en la estimacién de la amplitud. Asi se comprobé que incrementando el nimero
de muestras, N, con el que calcular la FFT lleva a mejoras en la estimacion de los pardmetros,
obteniéndose para N=8192 muestras un error inferior al 0.01 % para la estimacién de la
frecuencia y un error préximo al 1 % para la estimacion de amplitud. Sin embargo también se
comprobd que si se realizaba la estimacidn aplicando una ventana rectangular a la sefial de
longitud K,, se reducian ampliamente los errores de estimaciéon de amplitud, consiguiendo
errores muy proximos al 0 % con valores de N igual a 1024 y 2048 (ver Anexo Il.1), debido a
gue se reduce la influencia que tiene el error cometido en la estimacién frecuencial sobre la
estimacion de amplitud.

Al introducir amplitud variable en la exponencial (LF-AV, Anexo 11.1), se observé que es
preferible el uso de una ventana de menor longitud K,, ya que mejora las estimaciones de
amplitud debido a que al reducir el tamafio de la ventana conseguiremos una amplitud con
menor variacion dentro de la ventana. Estos resultados se corroboran en las simulaciones que
combinan frecuencia variable y amplitud constante o variable (HF-AC, HF-AV, Anexo 11.1) pero
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3 Resultados

ademds se observa que para la estimacion de frecuencia, mejoran los resultados con ventanas
de mayor longitud K;, sin excedernos en el tamano, ya que al trabajar con frecuencia variable,
si escogemos un tamafio demasiado grande tendremos demasiada variacién frecuencial
dentro de la ventana y por tanto empeoraremos la estimacidn. Por esta razén se decidio usar
dos ventanas diferentes, una de mayor tamafo para estimar la frecuencia y posteriormente
una menor para la amplitud. En cuanto al pardametro N, se comprobd que a partir de 2048
puntos las mejoras obtenidas eran prdcticamente inapreciables, por lo que se escogid dicho
valor.

Asi pasamos a la simulacién y estimaciéon de sefiales compuestas por suma de 2
exponenciales segin el modelo definido en 2.1 en la que vamos a estudiar la influencia del
tamafio de ventana con los siguientes parametros:

Valor
2048
Distintos valores comprendidos en el rango [1-56]

Parametro

N (Nimero de puntos para la FFT)

Tamafio de ventana frecuencial (Ky)
segundos.

Tamafio ventana de amplitud (K,) Distintos valores comprendidos en el rango [1-24]

segundos.

Tabla 3.1 Valores de parametros para el estudio de simulacion

Al comprobar distintas combinaciones de ventanas se observd que cuando la sefial
estd compuesto de mas de una exponencial, crece la importancia del uso de dos ventanas
distintas, ya que el tamafio de la ventana frecuencial no puede ser pequefio ya que cuanto mas
reducimos la ventana peor resolucién frecuencial obtenemos y por tanto empeoramos la
estimacion, llegando al extremo de no poder separar las frecuencias que queremos estimar..
Vamos a presentar los resultados mas significativos referentes a la simulacién con frecuencia
real y amplitud variable (FR-AV) ya que para el resto de casos las conclusiones son similares y
podemos remitirnos a los anexo 1.2 para ver los resultados.

Simulacién FR-AV

Sin ruido en la sefial HRV (SNR = o)

Estimacidn directa, sin conocimiento de frecuencia respiratoria

N = 2048 puntos

K Ka ‘u|nFLF| + O-lanF| (%) ”lrzl‘lLFl * 0-|ZLF| (%) ”lr;"mrl t o.lrlgHF| (%) ”lrzl‘lHFl t glrz}lmrl (%)
16 5 2,2011 +1,4152 0,7960 + 0,4551 0,5140 +0,3768 0,6980 + 0,3309
24 5 0,9697 +0,7226 0,7444 +0,4517 0,2486 + 0,1866 0,7025 + 0,2866
32 5 0,5924 +0,4425 0,7231 +0,4482 0,2025 +0,1490 0,6572 £ 0,2490
40 5 0,4563 + 0,2696 0,7168 + 00,4572 0,2311 +0,1658 0,6658 + 0,2562
48 5 0,3906 + 0,0000 0,7188 £ 0,4674 0,2886 + 0,2042 0,6603 + 0,2545
16 1 2,2011 +1,4152 0,7823 +0,7665 0,5140 +0,3768 0,7196 + 0,7544
24 1 0,9697 +0,7226 0,3775 +£0,3209 0,2486 + 0,1866 0,3570 £ 0,3077
32 1 0,5924 +0,4425 0,3451 +0,2769 0,2025 +0,1490 0,3150 + 0,2497
40 1 0,4563 + 0,2696 0,3283 £ 0,2572 0,2311 +0,1658 0,3195 +0,2343
48 1 0,3906 + 0,0000 0,3643 £ 0,2966 0,2886 + 0,2042 0,3663 £ 0,2673

Tabla 3.2 Media £ SD para los parametros estimados sin conocimiento de frecuencia respiratoria en la simulacién

FR-AV sin ruido
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Para los parametros F|z(m) y Fgr(m) vemos que obtenemos mejores resultados al
aumentar el tamafio de ventana frecuencial hasta cierto valor, siendo menor el valor de
ventana a partir del que empeora la estimacién para la componente frecuencial de alta
frecuencia, debido a su variabilidad. Los mejores resultados de los pardmetros de amplitud,
coinciden con las mejores estimaciones frecuenciales, reflejando la influencia de Fyp(m) y
Fyr(m) sobre A p(m) y Agp(m). Por otro lado para tamafios pequefios de ventana de
amplitud reducimos los errores de estimacién de A g(m) y Agr(m), por lo que se verifican las
conclusiones apuntadas en las anteriores simulaciones.

De los resultados obtenidos podemos establecer que los parametros dptimos para la
estimacion son:

Parametro Valor
N (NUmero de puntos para la FFT) 2048
Tamafio de ventana frecuencial (K;) | 40 segundos

Tamafio ventana de amplitud (Ka) 1 segundo

Tabla 3.3 Parametros 6ptimos para el estudio de simulacion sin ruido

Sin embargo, podemos todavia intentar mejorar estos resultados, haciendo uso de
conocimiento de informacién a priori de la frecuencia respiratoria en la estimacién. En este
caso, la frecuencia respiratoria se considera conocida y nos permite modificar la definicion de
la banda de HF. Ademds, la frecuencia respiratoria simulada, que coincide con la Fyp(n)
simulada a la que se le ha afiadido ruido AWGN de diferentes varianzas, o2, para tener en
cuenta los posibles errores de estimacién en la frecuencia respiratoria, se incluye en la
estimacion de la frecuencia de la componente HF de la sefial HRV como se explica en 2.2.2.

Simulacién FR-AV

Sin ruido en la sefial HRV (SNR = o0)

Estimacion con conocimiento de frecuencia respiratoria

Ventana para estimacidn de frecuencia = 40 segundos

Ventana para estimacién de amplitud = 1 segundos

Ofr (Hz) 'u‘lnFLFl * 0-|T£LF| (%) “&Lpl * o-lrjlwl (%) 'ulr;"HFl * alrIE"HFl (%) 'u|r}4HF| t 0-|rfllHF| (%)
0,000 0,4563 + 0,2696 0,2271 +0,1414 0,0000 + 0,0000 0,1729 +0,1210
0,001 0,4563 + 0,2696 0,2281 +0,1431 0,0203 +0,0160 0,1755+0,1219
0,004 0,4563 + 0,2696 0,2398 +0,1661 0,0824 + 0,0646 0,1964 +0,1426
0,005 0,4563 +0,2696 0,2480+0,1718 0,1015 +0,0773 0,2088 + 00,1486
0,008 0,4563 + 0,2696 0,2814 +0,2067 0,1626 +0,1244 0,2501 +0,1876
0,010 0,4563 + 0,2696 0,3063 +0,2269 0,2028 +0,1571 0,2857 +0,2198
0,011 0,4563 + 0,2696 0,3177 £ 0,2499 0,2225+0,1715 0,3038 £ 0,2296
0,012 0,4563 + 0,2696 0,3315 +0,2561 0,2418 +0,1888 0,3256 +0,2475
0,013 0,4563 + 0,2696 0,3451 +0,2669 0,2632 +0,2023 0,3434 +0,2652
0,014 0,4563 + 0,2696 0,3698 +0,2934 0,2895 +0,2213 0,3765 +0,2914

Tabla 3.4 Media £ SD para los parametros estimados con conocimiento de frecuencia respiratoria en la
simulacion FR-AV sin ruido en la HRV

22




3 Resultados

Se puede observar que se reducen los errores de estimacion de los parametros hasta
valores de desviacion de unos 0,012 Hz. Siempre que el error de estimacién de la frecuencia
respiratoria no supere dicho valor, la inclusién de la frecuencia respiratoria sera conveniente.

3.1.1.2 Simulaciones con ruido

Las sefiales HRV reales, suelen ser sefiales altamente no estacionarias y ruidosas, por lo
gue es importante comprobar si los parametros dptimos de simulacion varian al introducir
ruido en la sefial a estimar.

En la tabla 3.6 se observan los resultados obtenidos para la simulacién FR-AV sin
conocimiento de frecuencia respiratoria para diferentes niveles de ruido en la sefal. Como
puede observarse, el aumento de ruido provoca un claro empeoramiento en la estimacion de
las amplitudes, sin embargo la estimacién de frecuencia se mantiene estable. Por otro lado, un
tamafio de ventana de amplitud mayor, K,, provoca que el aumento del error de estimacién
con el ruido sea mucho menor, es decir, un tamafio mayor de ventana K,, aunque empeora la
estimacién de amplitud sin ruido, sobre todo cuando la amplitud es variable, tiene mayor
robustez frente al ruido. Con estos resultados es razonable pensar que los parametros
Optimos obtenidos para el caso sin ruido cambiaran cuando trabajemos con sefiales reales
que seran ruidosas (tabla 3.5).

Parametro Valor
N (Numero de puntos para la FFT) 2048
Tamafio de ventana frecuencial (K;) | 40 segundos

Tamafio ventana de amplitud (K,) 5 segundos

Tabla 3.5 Parametros 6ptimos para el estudio de simulacién con ruido

De nuevo, como se observa en la tabla 3.7, la inclusién de frecuencia respiratoria sigue
produciendo mejoras en las estimaciones aun cuando su estimacién tenga una desviacion de
0.012 Hz hasta ciertos niveles de ruido, ya que si el ruido en la sefial HRV es muy alto se
necesitarian tener estimaciones mejores de la frecuencia respiratoria para realizar una mejor
estimacion.

En la figura 3.1 mostramos la sefial HRV simulada con SNR igual a 15 dB y los
parametros estimados mediante los parametros éptimos de la tabla 3.7, conocimiento de
frecuencia respiratoria y o = 0.012, asi como el espectro correspondiente a una ventana de
estimacion frecuencial en la que vemos las dos componentes frecuenciales de la sefial.
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Simulacién FR-AV

Estimacidn directa, sin conocimiento de frecuencia respiratoria

N = 2048 puntos

Hir e F Ol (%)
K¢ Ka SNR = o0 SNR =25dB SNR =15dB SNR=5dB
40 5 0,4563 £ 0,2696 0,4539 +0,2650 0,4587 +0,2742 0,4678 +0,2907
32 5 0,5924 + 0,4425 0,5908 £ 0,4411 0,5904 + 0,5346 0,5924 + 0,4425
56 5 0,3906 £ 0,0000 0,3906 * 0,0000 0,3906 + 0,0000 0,3906 £ 0,0000
40 1 0,4563 £ 0,2696 0,4539 £ 0,2650 0,4587 £ 0,2742 0,4678 £ 0,2907
32 1 0,5924 £ 0,4425 0,5908 £ 0,4411 0,5904 £ 0,5346 0,5924 £ 0,4425
40 10 0,4563 £ 0,2696 0,4539 £ 0,2650 0,4587 +0,2742 0,4678 +0,2907
56 10 0,3906 £ 0,0000 0,3906 £ 0,0000 0,3906 = 0,0000 0,3906 £ 0,0000
er;lLFl + U&LH (%)
K | Ka SNR = oo SNR = 25 dB SNR =15 dB SNR =5 dB
0 |5 0,7168 £ 0,4572 0,7398 £ 0,4905 0,8455 £ 0,6618 1,6565 + 1,0393
32 5 0,7231 +£0,4482 0,7447 +£0,4833 0,8452 +0,6480 1,6543 +1,0272
56 5 0,7341 £ 0,5251 0,7596 £ 0,5481 0,8720+£0,7167 1,6904 + 1,0465
40 1 0,3283 +£0,2572 0,6956 +0,5462 1,8871+1,5160 5,8856 *+4,7999
32 1 0,3451 +0,2769 0,7084 £ 0,5499 1,8859+1,5151 5,8712 +4,7834
40 10 1,3983 + 0,8995 1,4098 + 0,9072 1,3440 £ 0,9429 1,5600 + 1,2809
56 10 1,4002 +0,8983 1,4109 + 0,9054 1,3567 £ 0,9367 1,5819 +1,2811
'ulr}:HFl + O-|nFHF| (%)
K | Ka SNR = o0 SNR = 25 dB SNR =15 dB SNR=5dB
40 5 0,2311 +0,1658 0,2315 +0,1656 0,2326 £ 0,1659 0,2341 +£0,1638
32 5 0,2025 £ 0,1490 0,2023 £0,1491 0,2028 £ 0,1491 0,2051 £ 0,1506
56 5 0,3641 +0,3072 0,3637 £ 0,3048 0,3667 £0,3128 0,3660 = 0,2942
40 1 0,2311£0,1658 0,2315 £ 0,1656 0,2326 £ 0,1659 0,2341 £0,1638
32 1 0,2025 £ 0,1490 0,2023 £0,1491 0,2028 +0,1491 0,2051 +£0,1506
40 10 0,2311 +0,1658 0,2315 +0,1656 0,2326 £ 0,1659 0,2341 £ 0,1638
56 10 0,3641 +0,3072 0,3637 £0,3048 0,3667 £0,3128 0,3660 £ 0,2942
MTI;L‘lHFI + U&Hﬂ (%)
K | Ka SNR = o0 SNR=25dB SNR = 15 dB SNR=5dB
40 5 0,6658 +0,2562 0,6654 +0,3274 0,8108 + 00,6025 1,7780 £ 1,5033
32 5 0,6572 £ 0,2490 0,6572 +0,3204 0,8042 +0,5970 1,7627 +1,4926
56 5 0,6615 £ 0,2554 0,6572 £0,3287 0,8054 = 0,6086 1,8065 +1,5137
40 1 0,3195 +0,2343 0,6457 +0,5079 1,7359+1,3113 5,4520 + 4,4247
32 1 0,3150 £ 0,2497 0,6511+£0,5121 1,7391+£1,3134 5,4281 + 4,4019
40 10 1,2668 + 0,5239 1,2680 + 0,5375 1,3499 + 0,6851 1,6105+1,2284
56 10 1,2905 + 0,5283 1,2851 +0,5421 1,3684 + 0,6855 1,6520+1,2302

Tabla 3.6 Media * SD para los parametros estimados sin conocimiento de frecuencia respiratoria en la simulacién

FR-AV con ruido
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Simulacién FR-AV

Estimacion con conocimiento de frecuencia respiratoria, ap, = 0.012 Hz

N = 2048 puntos

‘ulnFLFI t o-|nFLF| (%)
K¢ Ka SNR =0 SNR =25 dB SNR=15dB SNR=5dB
40 5 0,4563 £ 0,2696 0,4587 +£0,2742 0,4583 +0,2734 0,4666 * 0,2886
32 5 0,5924 £ 0,4425 0,5951 £ 0,4448 0,5928 £ 00,4428 0,5961 £ 0,4480
56 5 0,3906 £ 0,0000 0,3906 * 0,0000 0,3906 + 0,0000 0,3906 £ 0,0000
40 1 0,4563 £ 0,2696 0,4587 +£0,2742 0,4583 +0,2734 0,4666 * 0,2886
32 1 0,5924 £ 0,4425 0,5951 £ 0,4448 0,5928 £ 00,4428 0,5961 £ 0,4480
40 10 0,4563 £ 0,2696 0,4587 +£0,2742 0,4583 +0,2734 0,4666 * 0,2886
56 10 0,3906 + 0,0000 0,3906 = 0,0000 0,3906 + 0,0000 0,3906 + 0,0000
erAlALpl t U&LH (%)
K¢ Ka SNR =00 SNR =25dB SNR=15dB SNR=5dB
40 5 0,7144 £0,4717 0,7502 £ 0,5053 0,8864 +0,7013 2,0812 +£1,7243
32 5 0,7243 £0,4776 0,7461 £ 0,4977 0,8847 +0,7056 2,0680 £ 11,7245
56 5 0,7227 £ 0,4896 0,7587 £ 0,5065 0,8952 +0,7102 2,0958 £1,7419
40 1 0,3367 £0,2654 0,6908 £ 0,5406 1,9605 + 11,5231 6,0198 £ 4,8133
32 1 0,3689 £ 0,2910 0,6994 +0,5412 1,9613 £1,5393 6,0031 +4,8016
40 10 1,3987 £ 0,9299 1,4148 £ 0,9316 1,4625 +1,0077 2,0180 £ 1,5346
56 10 1,4003 +0,9394 1,4253 +0,9514 1,4825 +1,0292 2,0203 £ 1,5486
Hikyp) £ Oy (%)
K¢ Ka SNR =0 SNR =25 dB SNR=15dB SNR=5dB
40 5 0,2437 +£0,1856 0,2481 +0,1897 0,2496 +0,1867 0,2437 +£0,1858
32 5 0,2509 £ 0,1889 0,2409 £ 0,1861 0,2490 £ 00,1881 0,2491 £ 0,1863
56 5 0,2498 £ 0,1912 0,2465 +0,1858 0,2505 +0,1872 0,2457 +£0,1882
40 1 0,2439 £ 0,1866 0,2464 £ 0,1906 0,2493 £ 00,1868 0,2414 £ 0,1895
32 1 0,2470 £ 0,1892 0,2487 +0,1891 0,2427 +0,1873 0,2425 +0,1869
40 10 0,2434 £ 0,1885 0,2442 +0,1888 0,2453 £ 0,1915 0,2460 £ 0,1914
56 10 0,2417 £0,1868 0,2428 £ 0,1901 0,2441 £ 0,1869 0,2380 £ 0,1833
MTI;L‘lHFI t U&Hﬂ (%)
K¢ Ka SNR =0 SNR=25dB SNR=15dB SNR=5dB
40 5 0,6678 £ 0,2566 0,6610 £ 0,3502 0,7086 = 0,5604 1,8884 +1,5672
32 5 0,6601 +0,2473 0,6533 +£0,3440 0,7075 +£0,5548 1,8674 +1,5806
56 5 0,6683 £ 0,2541 0,6648 £ 0,3480 0,7159 £ 0,5639 1,9080 + 1,5826
40 1 0,3222 £0,2480 0,6390 +£0,5012 1,8094 +1,4376 5,4987 +4,3223
32 1 0,3448 £ 0,2642 0,6416 £ 0,5036 1,8223 £1,4339 5,4764 £ 4,3155
40 10 1,2641 + 0,5207 1,2612 +0,5513 1,1972 £ 0,6554 1,7208 + 11,4588
56 10 1,2771+0,5264 1,2663 + 0,5537 1,2011 + 0,6558 1,7314 +1,4879

Tabla 3.7 Media * SD para los parametros estimados con conocimiento de frecuencia respiratoria en la
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Figura 3.1 (a) Sefial HRV simulada con SNR igual a 15 dB, Re{x(m)}, (b) F.z(m) (en azul) y Fyz(m) (en rojo), (c)
App(m) (en azul) y Azr(m) (en rojo), estimadas con los parametros éptimos de simulacién y sin conocimiento de
frecuencia respiratoria, y (d) espectro correspondiente a una ventana de estimacion frecuencial de 40 segundos

3.1.2 Simulacion estocastica

El estudio de ventanas para esta simulacién comenzé por la estimacion de la sefial HRV
simulada mediante los pardmetros Optimos obtenidos en la simulacion determinista,
obteniéndose errores de estimacidon muy altos. Al observar los espectros de las ventanas de
estimacion utilizadas se observd que asi como en la simulacidon determinista el nimero de
componentes que estimamos es siempre 2, como puede apreciarse en la figura 3.1 (d), debido
al caracter estocdstico de esta simulacidn, el nUmero de componentes que aparecen en cada
ventana de estimacién varia y en la mayoria de los casos es superior a dos, como puede
observarse en la figura 3.2 (d). Por tanto ahora no serd ventajoso el uso de tamafos de
ventana distintos, debido a que el nimero de componentes frecuenciales que tendriamos en
una ventana y otra variara de manera que la estimacion de amplitud, y por tanto de potencia,
empeorara.

Por tanto se realizé un estudio de ventanas utilizando un mismo tamafio para la de
estimacion frecuencial y de amplitud, obteniendo los resultados éptimos para estimacion sin
conocimiento de frecuencia respiratoria que se muestran en la tabla 3.8.
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Simulacién estocastica

Estimacion directa, sin conocimiento de frecuencia respiratoria

Tamafio de ventana dptima K; =K,= 60 segundos

N = 2048 puntos

n
“lnFLpl * O|F, 5| (%) ‘u'ﬁ"LF| * O-|TI§LF| (%) 'MIT;’HFl * GI?‘HFI (%) #TIIDHH * O-|7;HF| (%)

0,9429 +0,6520 22,1338 £4,4247 19,3959 + 15,9662 36,3847 + 19,6008

Tabla 3.8 Media + SD para los parametros 6ptimos estimados sin conocimiento de frecuencia respiratoria en la
simulacion estocastica

Como vemos la estimacion optima se obtiene ahora con un tamafio de ventana mayor
gue para la estimacidn determinista. Esto es debido a que al aparecer varios picos
frecuenciales de amplitud considerable en cada banda, necesitamos una mayor resolucién
frecuencial para que podamos cumplir la aproximacién mostrada en (2.11) y (2.12). Pero como
se observd en el estudio de simulacién, un aumento en el tamafio de ventana hace que
disminuya la estacionareidad dentro de la misma, de forma que al tener una sefial muy
variante, el estimador no es capaz de estimar de forma correcta la potencia de la sefial, ni la
frecuencia correspondiente a la componente HF, que son los pardmetros variables de la sefial
HRV, mientras que la estimacién de la frecuencia de la componente LF si que obtiene buenos
resultados, debido a que es el pardmetro constante en la simulacion.

Por otro lado la inclusion de la frecuencia respiratoria mejorara en gran medida los
resultados obtenidos en la estimacion de la frecuencia de HF, como se observa en la tabla 3.9.
Esto se debe a que estamos reduciendo la banda de HF y obviaremos los picos que no sean
debidos a factores no fisiolégicos. Sin embargo no se obtienen mejoras en la estimacion de la
potencia, ya que seguimos teniendo el problema de resolucién frecuencial.

Simulacién estocastica

Estimacion directa, con conocimiento de frecuencia respiratoria

Tamafio de ventana dptima K = 60 segundos

N = 2048 puntos

n
#InFLpl * O|F 5l (%) 'ulr;’url * O-IYFL’LFl (%) 'ulr;‘HFl x O-IYIE‘HFI (%) “ITILDHFI * o-lrll’HFl (%)

0,9429 +0,6520 21,7055 + 4,4037 1,4099 £ 1,2654 47,9513 + 14,3031

Tabla 3.9 Media  SD para los parametros 6ptimos estimados con conocimiento de frecuencia respiratoria en la
simulacion estocastica

En la figura 3.2 se puede observar que aunque hemos obtenido errores normalizados
muy altos para la estimacion de las potencias, las estimaciones tienden a seguir las variaciones
de las potencias reales aunque los valores estimados no son buenos, estimamos con sesgo,
debido a que, como se observa en la figura 3.3, en los espectros de las ventanas de estimacién
se ven picos frecuenciales solapados, lo cual hace que las estimaciones en amplitud sean malas
ya que no se cumplira la aproximacion (2.11). Por otro lado el aumento del error en la potencia
de HF se debe a que no estamos teniendo en cuenta componentes que se encuentran en
frecuencias fuera de la banda frecuencial definida por la frecuencia respiratoria, y al no tener
en cuenta esa potencia obtenemos valores de potencia menores que hacen que el error
normalizado aumenten.
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Figura 3.2 (a) Sefial HRV simulada, Re{x(m)}, (b) F_z(m) (linea discontinua azul) y Fy;z(m) (linea continua azul)
frente a sus referencias (en rojo), (c) P r(m) (en azul) frente a su referencia (en rojo) y (d) Pyr(m) (en azul)
frente a su referencia (en rojo), estimadas con los parametros 6ptimos de simulacién y con conocimiento de
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Figura 3.3 Espectro correspondiente a una ventana de estimacion frecuencial de 60 segundos de una seiial HRV
durante prueba de esfuerzo obtenida mediante el simulador estocastico
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3.2 Base de datos de prueba de esfuerzo

Vamos a aplicar los métodos evaluados en simulacidn para estimar sefiales HRV
durante prueba de esfuerzo sobre los voluntarios de la base de datos descrita en la seccién
2.4. Se van a aplicar dos métodos distintos:

e El primer método no presentan ninguna informacién a priori sobre la frecuencia
respiratoria.

e El segundo método introduce el conocimiento de la frecuencia respiratoria, utilizando
dicha frecuencia para reducir la banda de busqueda para la componente frecuencial de
HF y ademas aplicar el conocimiento de dicha componente para mejorar la estimacion,
segun lo explicado en la seccidén 2.2.2.

Los métodos se aplicaran con los parametros dptimos obtenidos tanto en el estudio de
simulacion determinista como estocdstica.

Parametro Valores Optimos | Valores Optimos
simulacion determinista | simulacidn estocastica

N (Ndmero de puntos para la FFT) | 2048 2048

Tamafio de ventana frecuencial K | 40 segundos 60 segundos

Tamafio ventana de amplitud K, 5 segundos 60 segundos

Tabla 3.10 Valores de parametro para la base de datos

Las sefiales duygr(n) y dgry(n) se muestran en las figuras 3.4(a) y 3.4(b),
respectivamente, para un voluntario de la base de datos. La naturaleza no estacionaria de la
senal aHR(n) puede apreciarse no solo en su tendencia, que crece aproximadamente de forma
lineal hasta el pico de esfuerzo y decrece de forma abrupta durante la recuperacion, sino

también en la sefial dggry(n) con su progresiva disminucion hasta el pico de estrés y su
abrupto crecimiento durante la recuperacion.
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Figura 3.4 (a) Sefial de ritmo cardiaco instantaneo dyg(n), (b) sefial HRV dygry(n) pertenecientes a un
voluntario de la base de datos.
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En las figuras 3.5 y 3.6 se muestran las graficas correspondientes a Fpp(m),
Fyp(m), PLp(m), Pyr(m) obtenidos mediante las estimaciones sin conocimiento de frecuencia
respiratoria y con conocimiento de la misma para los parametros de la tabla 3.10.

A la vista de las figuras 3.5 y 3.6, asi como del espectro correspondiente a una ventana
de estimacion de 45 segundos de una sefial de HRV de un voluntario de la base de datos, que
se muestra en la figura 3.7, se puede concluir que es preferible el uso de la combinacién de
ventanas Optimas elegidas en el estudio de simulacién determinista con ruido, ya que,
aunque aparecen mas de una componente frecuencial en cada banda, a diferencia de la
simulacidon determinista, siempre hay una componente principal que presenta un nivel de
potencia superior al resto en cada banda (en el caso de la figura las de alrededor de las
frecuencias 0.08 y 0.35 Hz), a diferencia de la simulacion estocastica, por lo que las
componentes de niveles de potencia bajos no seran detectadas y con ventanas de tamafio no
muy grande tendremos una resolucion suficiente como para cumplir las aproximaciones de
nuestro estimador. Como se puede observar en la figura 3.6, el uso de una ventana de
estimacion demasiado grande provoca errores en la estimacion de amplitud debido a que las
variaciones de amplitud que tendremos dentro de la ventana seran muy grandes.
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Figura 3.5 Estimaciones de F ;(m), Fyr(m), P z(m) y Pyr(m) (a) sin informacién de frecuencia respiratoria y (b)
con informacion a priori de frecuencia respiratoria, con ventana frecuencial de 40 segundos y ventana de
amplitud de 5 segundos.
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Figura 3.7 Espectro correspondiente a una ventana de estimacion frecuencial de 45 segundos para una sefial HRV
de un voluntario de la base de datos

Como puede verse en las figuras 3.5 (b) y 3.6 (b) la inclusién de frecuencia respiratoria
reduce la variabilidad que se observa en las estimaciones directas de FHF(m). Esta frecuencia
crece desde el comienzo hasta el pico de esfuerzo y decrece durante la recuperacion. Para el
parametro F p(m), se observa que la estimacidon es similar para todos los casos. Para el
parametro P r(m) se observa un nivel bajo al comienzo del ejercicio que se mantiene hasta
unos segundos antes del pico de esfuerzo, momento en el que la potencia de la componente
LF decrece hasta practicamente suprimirse. Durante la recuperacién se observa un fuerte
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crecimiento de P p(m) seguido de un descenso progresivo hasta valores similares a los del
comienzo del ejercicio. El comportamiento de Pyr(m) es similar, salvo que en las cercanias del
pico de estrés no llega a suprimirse, ademas de observarse valores menores de potencia que
en la componente LF, lo cual esta en acuerdo con la dominancia del sistema simpdatico sobre el
parasimpatico durante ejercicio.

Las figuras 3.8 y 3.9 muestran la media + SD de los parametros Fpp(ny),
Fur(ny), PLr(ny) vy Pyp(ny), (definidos en la seccién 2.4.3) para los 14 voluntarios de la base de
datos, para las dos combinaciones de parametros de la tabla 3.10 con inclusién de la
frecuencia respiratoria.
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Figura 3.8 Media * SD de los parametros Fyp(n,), Fyp(ny), PLp(ny) y Pyp(ny) en diferentes instantes de tiempo
para los 14 voluntarios de la base de datos y los parametros 6ptimos del estudio de simulacién deterministico
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Figura 3.9 Media SD de los pardmetros Fip(n,), Fyp(ny), Pir(ny) y Pyp(n,) en diferentes instantes de tiempo
para los 14 voluntarios de la base de datos y los parametros 6ptimos del estudio de simulacion estocastico
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Las figuras 3.8 y 3.9 muestran como las caracteristicas descritas para la sefial HRV de
las graficas 3.5 y 3.6 se pueden extender a los 14 voluntarios de nuestra base de datos. Sin
embargo se observa gran variabilidad en los sujetos sobre todo en los parametros P gr(n,) y
Pyr(ny), especialmente en los instantes n, y ns respectivamente, que refleja la gran
variabilidad existente en las sefiales HRV, especialmente durante la recuperacidon. También se
puede observar lo ya visto en las figuras 3.5 y 3.6 respecto a los niveles de potencia que, si
bien son inferiores con los pardmetros dptimos para el estudio de simulacidén estocastica,
siguen las mismas tendencias.

Para comprobar la hipdtesis de que la diferencia entre los parametros de la HRV en
diferentes instantes de tiempo tienen mediana nula, se aplica la prueba de suma de rangos
Wilcoxon a las 10 comparaciones posibles de los 5 instantes de tiempo de cada parametro
(FLr(ny), Fup(ny), Pup(ny) vy Pyp(ny)), segin lo explicado en la seccién 2.4.3. El nivel
significativo (p-valor) para el cual la hipdtesis nula puede ser rechazada se muestra en la tabla
3.11 para los parametros dptimos del estudio de simulacidon determinista y en la tabla 3.12
para los parametros optimos del estudio de simulacién estocdstico, para p < 0,05. Los
resultados para l:"LF(n) no se muestran ya que no se obtienen valores significativos.

Frr(ny)
n, ns3 Ny ns
n; 0,0023 | 0,0017 | 0,1531 | 0,1726
n, - 0,1531 | 0,0203 | 0,0012
n; - - 0,0067 | 0,0017
ng - - - 0,0040
Pr(ny)
n; ns3 N4 ns
n; 0,0107 | 0,0785 | 0,2412 | 0,7609
n, - 0,2676 | 0,0012 | 0,0023
n3 - - 0,0040 | 0,0085
Ny - - - 0,0295
Pyr(ny)
n, ns3 N, ns
ng 0,0906 | 0,1726 | 0,2958 | 0,0785
n, - 0,3910 | 0,0134 | 0,0003
n; - - 0,0166 | 0,0052
Ny - - - 0,4263

Tabla 3.11 Resultados de la prueba de suma de rangos Wilcoxon para los indices obtenidos de la estimacién con
parametros 6ptimos de la simulacion determinista (tabla 3.10).
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Fur(ny)
n, ns na ns
ng 0,0031 0,0052 0,1726 0,1726
n, - 0,5416 0,0203 0,0023
N3 - - 0,0085 0,0017
ng - - - 0,0134
Py r(ny)
n, ns na ns
ng 0,0040 0,0295 0,9032 0,5016
n, - 0,4263 | 0,0134 | 0,0203
N3 - - 0,0067 0,0166
ng - - - 0,0419
Pyr(ny)
n; n3 Ny Ns
ng 0,0134 0,0353 0,9515 0,0580
n, - 0,8077 0,0023 0,0001
N3 - - 0,0052 0,0009
N - - - 0,3910

Tabla 3.12 Resultados de la prueba de suma de rangos Wilcoxon para los indices obtenidos de la estimacion con
parametros 6ptimos de la simulacion estocastica (tabla 3.10).
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4 Discusion

El hecho de que la sefial HRV durante prueba de esfuerzo presente cardcter no
estacionario hace que para su analisis sea necesario el uso de métodos especificos de analisis
tiempo frecuencia como, por ejemplo, los basados en la distribucion de Wigner-Ville, a la cual
se le aplica un filtrado tanto en tiempo como en frecuencia para eliminar los términos
cruzados que presenta, los basados en analisis autorregresivos variantes en el tiempo, eficaces
en la estimacion frecuencial pero no en la estimacién de potencia, o los basados en la
transformada Wavelet [25]. En este proyecto fin de de carrera se ha propuesto el analisis de la
HRV durante prueba de esfuerzo mediante un método alternativo desarrollado para sefiales
estacionarias que sera aplicado en ventanas de corta duracién, cuya longitud 6ptima sera
necesario estimar y dependerd de las caracteristicas de la sefial a analizar. El método
propuesto se basa en la estimacién de maxima verosimilitud de la frecuencia y amplitud de
las componentes LF y HF de la HRV durante prueba de esfuerzo, asumiendo que dicha sefial se
puede modelar como suma de dos componentes cuyas frecuencias y amplitudes pueden variar
en el tiempo. La simplicidad del estimador hace que se reduzca altamente la complejidad
computacional frente a otros métodos, como los basados en la WVD; ademas, el cardcter
paramétrico del mismo hace que podamos introducir en el modelo informacién a priori como
el conocimiento de la frecuencia respiratoria.

La evaluacion del método se realizd tanto en una simulacién determinista, adaptada al
modelo asumido para la HRV durante prueba de esfuerzo, como en una simulacidn estocastica
ya que, si bien el tipo de simulacién determinista se ha usado en multiples estudios [25, 26, 37,
38], la naturaleza de las sefiales HRV reales no es ni puramente determinista ni estocastica.

En el estudio de simulacidn determinista se simularon desde sefales con una Unica
componente sinusoidal tanto con frecuencia y amplitud constante (LF-AC) como con
frecuencia y amplitud variable (HF-AV), hasta sefiales mas proximas a las sefiales de HRV de
prueba de esfuerzo reales, con dos componentes de amplitudes variables y variaciones de
frecuencia no lineales (FR-AV). Los resultados del estudio de simulacion determinista
mostraron que los errores de estimacion de amplitud son dependientes de los errores de
estimacion de frecuencia, obteniendo mejores resultados en la estimacion de amplitud, en
ausencia de ruido, para menores longitudes de ventana, debido a que el error introducido en
la estimacién de frecuencia se acumula muestra a muestra. Sin embargo, no se puede reducir
excesivamente la ventana ya que cuanto menor es su tamafio menor resolucién frecuencial
se obtiene, lo cual repercute en un empeoramiento de la estimacién frecuencial, aprecidandose
mejor dicho efecto cuando utilizamos sefiales con dos componentes frecuenciales. Por otro
lado, cuando las amplitudes son variables, el uso de tamafios grandes de ventana hace que
tengamos gran variabilidad dentro de la misma y, por tanto, peor estimacién de amplitud. De
ahi que se optara por elegir dos tamafios distintos de ventana, uno mayor para la estimacidn
de frecuencia para mejorar la resolucién frecuencial, y otro menor para la estimacidon de
amplitud para aumentar la estacionareidad de la misma dentro de la ventana. Se realizaron
pruebas con diferentes tamafios de ventana frecuencial K:=(8,16,24,32,40,48,56) segundos,
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ventana de amplitud Kx=(1,5,10) y valor de N, obteniéndose como pardmetros dptimos para
simulaciones sin ruido los mostrados en la tabla 3.3.

La inclusion de ruido en la seiial HRV muestra que la estimacién frecuencial se ve poco
afectada por el ruido, mientras que la estimacidon de amplitud es mas robusta si utilizamos
tamafios de ventana mayores. Se realizaron pruebas con diferentes valores de
SNR=(0, 25,15 y 5 dB), que cubren los valores de SNR esperables en sefiales HRV de prueba
de esfuerzo, obteniéndose como parametros dptimos los mostrados en la tabla 3.5.

La inclusidn de informacién a priori de frecuencia respiratoria muestra una mejora en
los errores de estimacion siempre y cuando la frecuencia respiratoria haya sido estimada con
un error menor a 0.012 Hz. En este proyecto hemos usado la frecuencia respiratoria extraida
mediante analisis espectral de la sefal respiratoria, sin embargo, si no se dispone de un
registro de sefial respiratoria simultdneo podemos extraerla a partir del ECG de prueba de
esfuerzo mediante un método robusto desarrollado en [32]. Dicho método se basa en el
método EDR (ECG-derived respiration o respiracion derivada de ECG) del alineamiento
espacio-temporal de sucesivos complejos QRS vectorcardiograficos, adaptado a las
caracteristicas especiales de la sefial ECG de prueba de esfuerzo. El error de estimacién
obtenido por el método propuesto en [32] para la estimacidn de la frecuencia respiratoria a
partir del ECG de prueba de esfuerzo es 0.002 + 0.001 Hz, con lo que el método resulta
adecuado a nuestro caso ya que la desviacion tipica del error es menor que la desviacién que
nuestro método permite. Los errores de estimacidn obtenidos mediante estos parametros
Optimos muestran que el estimador funciona de forma eficiente incluso para valores
considerables de ruido, obteniéndose para una SNR=15 dB unos errores de estimaciéon con
G&LFl = 0,8864% =+ 0,7013%, “IHFHFI + GlrlFHFl = 0,2496% + 0,1867% y “InAHFI + G&HFl =

0,7086% =+ 0,5604%, siendo estos errores de estimacion inferiores a aquellos obtenidos

conocimiento de frecuencia respiratoria de W, |+ O, = 0,4583% + 0,2734%, | £

mediante el método propuesto en [25], basado en la descomposicién paramétrica de la
SPWVD, que asume el mismo modelo para la HRV de prueba de esfuerzo que el usado en este
proyecto y que obtiene, por ejemplo, errores de estimacion en la amplitud de la componente
HF de uf‘AHﬂ + cﬁ,\HF' =24+ 1,7.

Para la simulacion estocastica se eligio un modelo ARMA cuyos coeficientes varian en
el tiempo, propuesto en [39]. Se observd que los espectros de las ventanas de estimacion
sobre las sefales simuladas presentan varios picos solapados de amplitud similar tanto en la
banda LF como HF, como puede verse en la figura 3.3, lo cual viola la asuncién del método de
componentes frecuenciales suficientemente separadas. En este caso, es preferible el uso de
un tamafo de ventana mayor que nos permita tener una resolucion frecuencial mejor, que
permita evitar en la medida de lo posible el solapamiento de picos frecuenciales. Esto es
posible hasta cierto punto ya que un aumento excesivo de la ventana provoca que la
estimacion de amplitud empeore debido al aumento de variabilidad de la amplitud en la
ventana. Por otra parte, debido a las caracteristicas de las sefiales estocasticas simuladas, no
se puede utilizar un tamafo de ventana diferente, pues tanto el nimero como la localizacién
de los picos frecuenciales de amplitud considerable cambian al variar el tamafio de ventana.
Asi y tras probar distintos valores de ventanas los resultados éptimos con inclusién de
frecuencia respiratoria obtenidos son los mostrados en la tabla 3.9. Para la estimacion
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frecuencial se obtienen errores en torno al 1%, sin embargo, la estimacién de potencia
empeora mucho obteniendo errores entre el 20 y el 50 %. Esto es debido a que la estimacién
se realiza con un cierto sesgo, como se puede apreciar en la figura 3.2, en la cual se ve como
las potencias estimadas tienden a seguir las variaciones de las potencias de referencia pero
con un sesgo en el valor de la estimacidn. Esto es debido a que el estimador no es capaz de
estimar con precisién las distintas componentes frecuenciales de la seial debido a los limites
de resolucion frecuencial que presentan las ventanas dptimas, lo cual se traduce en un error
en la estimacién de las potencias de las componentes de la sefial. En este caso los resultados
obtenidos con un estimador basado en la SPWVD son mucho mejores, con errores de
estimacién de potencia en torno al 2 % [39].

Posteriormente se aplicé el estimador disefiado sobre la base de datos formada por
14 voluntarios, utilizada en [25] con el fin de comparar los resultados obtenidos sobre sefiales
reales. Los tamafios de ventana elegidos para la estimacion fueron los tamafios éptimos
extraidos de cada uno de los estudios de simulacién (determinista y estocastica). Como
podemos ver en las figuras 3.5 y 3.6 las estimaciones frecuenciales obtenidas para las dos
combinaciones de parametros son similares, sin embargo la potencia estimada con los
parametros dptimos de la simulacién estocastica es menor que la estimada con los parametros
de la simulacidon éptima determinista, corroborando los resultados de los estudios de
simulacion. A la vista del espectro de una ventana de estimacién de una sefial de HRV de la
base de datos, se puede concluir que, si bien aparecen varios picos frecuenciales en cada
banda, siempre existe una componente que presenta una potencia considerablemente
superior a las demds en cada banda, a semejanza de la simulacién determinista. Si
comparamos las estimaciones de potencia de las componentes LF y HF con las que se
obtuvieron en [25], vemos que las estimaciones obtenidas mediante los parametros de la
simulacion determinista se asemejan mds a la forma y valores que las obtenidas con los
parametros de la simulacién estocastica.

Del andlisis de la base de datos de prueba de esfuerzo se puede observar que la
frecuencia de LF presenta cierta variabilidad pero se mantiene siempre alrededor de un valor
aproximadamente constante, mientras que la frecuencia HF crece desde el comienzo hasta el
pico de estrés y decrece durante la recuperacion. Ademas existe una reduccién progresiva de
la potencia de LF conforme aumenta el nivel de esfuerzo, coincidiendo con un aumento de la
actividad simpdtica, llegando practicamente a desaparecer cuando llegamos al pico de
esfuerzo, lo cual coincide con lo publicado en la bibliografia [30, 31, 42]. En la fase de
recuperacion existe un crecimiento abrupto de la potencia de LF que puede ser debido a la
actividad simpatica o a un rdpido descenso en HR, que cae en la banda de LF. La potencia de
HF también se reduce al comienzo del ejercicio, lo que puede reflejar el descenso de la
actividad parasimpdtica [30, 31, 40], que permite el crecimiento del HR para satisfacer el
aumento de la demanda metabdlica. Finalmente, la potencia de HF crece en la fase de
recuperacion cuando la actividad parasimpatica se restablece.

Por ultimo, se realizéd un estudio estadistico mediante la prueba de suma de rangos
Wilcoxon sobre los voluntarios de la base de datos, con el fin de evaluar la hipétesis de que la
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diferencia entre los parametros de la HRV en diferentes instantes de tiempo de la prueba de
esfuerzo tiene mediana nula. Como se puede observar en las tablas 3.11 y 3.12, las diferencias
para las cuales se obtiene un valor-p significativo que nos hace rechazar la hipdtesis de
mediana nula con la estimacién realizada con los parametros éptimos del estudio de
simulacion determinista son comunes a las que aparecen para la estimacién realizada con los
pardmetros 6ptimos de la simulacidn estocastica. Sin embargo para la estimacién realizada con
los parametros éptimos de la simulacion estocastica aparecen 2 diferencias significativas mas,
una en la potencia de LF entre los instantes de tiempo n; y n3, y otra para la potencia de HF en
los mismos instantes de tiempo. La aparicién de estos dos nuevos valores significativos puede
deberse a la reduccion en la variabilidad de las estimaciones debido a un mayor filtrado
temporal. Ademas los valores significativos obtenidos con la estimacién con los parametros
6ptimos de la simulacion determinista coinciden en su mayoria con los obtenidos en [25].
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En el presente proyecto se ha propuesto un método para el analisis de la sefial HRV
durante prueba de esfuerzo basado en la estimacidon de maxima verosimilitud de la frecuencia
y potencia de sus componentes principales. El método asume un modelo para la HRV durante
prueba de esfuerzo y es aplicado en ventanas de corta duracién en las que se asume la
estacionariedad de la sefial y cuya longitud dptima es preciso estimar. La evaluacién del
método propuesto sobre un estudio de simulacidn determinista muestra que si la sefial a
estimar presenta unas componentes principales bien diferenciadas en frecuencia en cada una
de las ventanas de estimacidn resulta ventajoso el uso de dos ventanas de estimacién de
diferente tamafo. Una de mayor tamafio (K;) para la estimacion de la frecuencia de cada
componente, que nos proporcione mayor resolucién frecuencial , y una ventana (K,) de menor
tamafo para la estimacion de la amplitud, que disminuya la variabilidad de la amplitud de la
sefial en la ventana de estimacién. Para unas longitudes de ventana de K;= 40 segundos y Kn =
5 segundos, se han obtenido unos errores de estimacidén en la simulacidon determinista de
“InFLFI + GlrlFLFl = 0,4583% + 0,2734%, uf};m + GlnALFl = 0,8864% + 0,7013%, “InFHFI +

Ol = 0,2496% + 0,1867%y Wy | ofy. | = 0,7086% + 0,5604%, para una SNR = 15

dB mejorando las estimaciones obtenidas mediante otros estimadores [25].

La aplicacion del método a un estudio de simulacion estocastico muestra que cuando
las componentes principales de la sefial no estan suficientemente diferenciadas en frecuencia,
no es posible el uso de ventanas de distinto tamafio para la estimacién de frecuencias y
amplitudes, lo que repercute en una estimacién de amplitud con un sesgo negativo, si bien el
estimador es capaz de seguir las variaciones de la misma.

Para ambas simulaciones la inclusién de informacién sobre frecuencia respiratoria
ofrece mejores resultados que la estimacién directa de todos los parametros, siempre que ésta
haya sido estimada con suficiente precision.

El método ha sido aplicado a una base de datos que contiene registros ECG de prueba
de esfuerzo correspondientes a 14 voluntarios, con el fin de estudiar el comportamiento del
método propuesto sobre sefiales reales. Se ha observado que, aunque si es cierto que la sefal
HRV puede presentar varias componentes frecuenciales en cada una de sus bandas de interés,
siempre hay una en cada una de ellas que predomina sobre las demas, obteniendo por tanto
mejores resultados con los pardmetros éptimos del estudio de simulacion determinista.

Del andlisis de esta base de datos se observa que la frecuencia de LF presenta cierta
variabilidad pero se mantiene siempre alrededor de un valor aproximadamente constante,
mientras que la frecuencia HF crece desde el comienzo hasta el pico de estrés y decrece
durante la recuperacion. La potencia de LF disminuye progresivamente con el aumento del
nivel de esfuerzo hasta practicamente desaparecer cuando llegamos al pico de esfuerzo,
experimentando un crecimiento abrupto durante la fase de recuperacién hasta llegar a valores
semejantes a los del inicio de la prueba de esfuerzo. En cuanto a la potencia de HF también se

39



5 Conclusiones

reduce al comienzo del ejercicio y crece en la fase de recuperacién. Estos resultados siguen las
mismas tendencias que los publicados en la literatura.
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El presente proyecto aporta nuevos conocimientos al complejo campo del analisis de la
HRV durante prueba de esfuerzo, y abre el camino a nuevos trabajos de investigacion, entre
los que se pueden incluir:

Aplicacion al andlisis de la HRV en situaciones no estacionarias diferentes a la prueba
de esfuerzo, como en experimentos de emociones inducidas o durante la escucha de estimulos
musicales, donde es probable que las componentes principales de la sefal estén mas definidas
y por tanto nuestro método obtenga mejores resultados.

Aplicacion al diagndstico. Se ha demostrado que la HRV presenta capacidad
diagndstica para ciertas enfermedades cardiovasculares. Podriamos intentar estudiar si la
aplicacién del método de estimacién desarrollado presenta alguna mejora en el diagndstico
mediante la comparacién con alguna base de datos ya evaluada.

Por otra parte se podria trabajar en la extension del estimador de maxima
verosimilitud disefiado a un modelo de HRV diferente al descrito en la seccién 2.1 en el que se
consideren, por ejemplo, exponenciales amortiguadas, que permita reducir los errores que
producen las componentes que no estén bien diferenciadas.
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